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Resumo

MOURA, S. A. Uma Proposta de Ordenagao de Peri6édicos Cientificos via Teoria
da Resposta ao Item. 2016. Dissertacao (Mestrado) - Programa de Pés-Graduagao em

Estatistica, Departamento de Departamento Universidade de Brasilia, Brasilia, 2017.

No Brasil ainda nao existem metodologias cientificas que possibilitem a ordenacao de pe-
riodicos cientificos. Nesta dissertacao trabalhou-se com dados da area de Matemaética e
Estatistica para se esbocar um primeiro prototipo de desenvolvimento metodolégico para
esta finalidade. Utilizando a Teoria da Resposta ao Item para itens politdbmicos, propoe-
se uma metodologia para ordenacao dos periddicos que permite classifica-los, em termos
dos estratos utilizados pela CAPES, em funcao dos niveis da escala construida através do
modelo. As variaveis que compoem o banco de dados utilizado nas analises consistem dos
indicadores bibliométricos fornecidos pelo Scimago (http://www.scimagojr.com/), a Web
Of Science (http://wokinfo.com/) e WebQualis (http://qualis.capes.gov.br/webqualis). Tais
indicadores sao importantes na avaliacao da qualidade de publicacoes cientificas. Como as
referidas trés bases de dados disponibilizam distintos indicadores da qualidade dos periddi-
cos, explorando aspectos distintos, objetiva-se propor um novo indicador da qualidade de
periddicos, baseado em uma analise conjunta dos referidos indicadores, via Teoria da Res-
posta ao Item (TRI). Para tanto, criou-se uma base de dados comum que congrega todos os
indicadores disponiveis. A utilizacao da TRI para criar um “indice de proficiéncia” ou valor
dos periddicos nas areas de Matematica, Estatistica e Matemaética Aplicada fundamenta-se,
principalmente, na possibilidade de criacao de uma escala de medida padronizada, que per-
mite realizar comparacoes entre diferentes periddicos das diferentes &reas da Matemética.
Neste trabalho utilizou-se o Modelo de Resposta Gradual de Samejima (1969). Os dados
continuos foram previamente padronizados “dentro” de cada sub-area especifica (Matema-
tica, Matematica Aplicada, Estatistica e Outras Areas) na tentativa de eliminar-se efeitos
sisteméaticos e de criar-se uma “escala universal”. Posteriormente os dados foram discreti-
zados, de modo a permitir o uso dos modelos politomicos de TRI. Os dados se ajustaram
razoavelmente bem ao modelo e a interpretacao da escala foi rica, principalmente para pe-
riodicos com traco latente em determinada regiao da escala. Por fim, vale ressaltar que os
parametros utilizados neste trabalho, assim como a escala de habilidade, foram estimados

com auxilio dos softwares Multilog e R, versao 3.3.1.

Palavras-chave: Modelos Politomicos da Teoria da Resposta ao Item; Indicadores biblio-

métricos; Avaliacao da qualidade de publicagoes cientificas.
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Abstract

MOURA, S. A. A Proposal for Ordering Scientific Periodicals via Item Response
Theory. 2017. Dissertation (Master degree) - Program of Statistics, Department of Statis-

tics University of Brasilia, Brasilia, 2017.

In Brazil there are still no scientific methodologies that allow ordering of scientific journals.
In this dissertation we was worked with data from the area of Mathematics and Statis-
tics to sketch a first prototype of methodological development for this purpose. Using [tem
Response Theory (IRT) for polytomous items we propose a new methodology for ordering
the journals. Using the scale or metric built with the help of the IRT model, we also pro-
pose some strategy for classifying the journals into groups or strata as the ones used by
CAPES. The variables that comprise the database used in the analyzes consist of the bi-
bliometric indicators provided by Scimago (http://www.scimagojr.com/), Web of Science
(http://wokinfo.com/) and WebQualis (http://qualis.capes.gov.br/webqualis). Such indica-
tors are important in assessing the quality of scientific publications. As these three databases
provide different indicators of journal quality, exploring different aspects, we proposed a new
indicator for evaluating journal quality based on a joint analysis of these indicators, via Item
Response Theory. To this end, a common database, that incorporates all the indicators avai-
lable in the different datasets, was created. The use of the IRT to create a “proficiency index”
or journal value in the areas of Mathematics, Statistics and Applied Mathematics was mainly
thought to make possible the creation of a standardized measure or scale which would al-
low fear comparisons among different periodicals of different areas of Mathematics. In this
work, the Gradual Response Model of Samejima (1969) was used. The continuous data were
previously standardized within each specific sub-area (Mathematics, Applied Mathematics,
Statistics and Other Areas) in an attempt to eliminate systematic effects and create a “uni-
versal scale”. Subsequently the data were discretized in order to allow the use of the IRT
Polytomous Models. The data provided a reasonable fit and rich scale interpretation, espe-
cially for periodicals with latent trait in a certain region of the scale. Finally, it is worth
mentioning that the parameters used in this work, as well as the latent scale, were estimated

using the software Multilog and R, version 3.3.1.

Key-words: Polytomous Item Response Theory models; Bibliometric indicators; Journal

quality of scientific publications.
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Capitulo 1

Introducao

O Scimago (http://www.scimagojr.com/) e a Web Of Science (http://wokinfo.com/), entre
outros, sao sites que disponibilizam listas, utilizando diferentes métricas, para a classifica-
cao de periodicos nas mais diversas areas. Tais métricas sao importantes na avaliacao da
qualidade dos periodicos cientificos. Vale ressaltar que um “periédico” é definido como sendo
um veiculo periodico de divulgagdo impressa e/ou eletronica, que contém trabalhos com
contetido de Matematica e/ou Probabilidade e/ou Estatistica, e suas aplica¢oes, possuindo
ISSN, corpo e politica editorial e sistema de arbitragem pelos seus pares (CAPES, 2014).

A partir das informagoes disponiveis nos sites citados estudaremos Modelos de Resposta
ao Item politdmicos no intuito de propor uma ordenacao conjunta dos peridédicos cientificos
nas areas de Estatistica, Matematica, Matematica Aplicada.

O produto desta dissertacao pode ser 1itil para a adogao de politicas para a Pés-graduacgao
no Brasil.

1.1 O sistema Qualis no Comité de Matematica

O Qualis é definido pela CAPES (Coordenagao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Supe-
rior) como o conjunto de procedimentos utilizados para a divulgagao da produgao intelectual
dos programas de Pos-graduacao stricto sensu (mestrado e doutorado). Até recentemente os
periodicos eram classificados quanto ao ambito de circulagdo (Local, Nacional, Internacio-
nal) e quanto a qualidade (A, B, C), para cada area de avaliagdo. Assim, este conjunto de
informacoes fornecido pela CAPES tem servido para fundamentar o processo de avaliacao
do Sistema Nacional de Pés-Graduacao da CAPES.

Como supra citado, tem-se que os dados a serem trabalhados nesta pesquisa, referem-
se ao ano base de 2014. Tal escolha foi motivada pelo fato da CAPES haver realizado,
recentemente, a classificacao do Qualis da area de Matematica, Probabilidade e Estatistica,
relativa aos anos 2013 e 2014. Tal classificacao envolveu apenas a produgao dos programas
de Poés-graduacao nesses anos. Destaca-se que esta classificagdo tem um carater provisorio,
e que a classificacao final, relativa ao quadriénio de avaliacao 2013-2016, sera estabelecida
no futuro (CAPES, 2014). Devido a essas circunstancias, nesta pesquisa, os dados a serem
trabalhados referem-se ao ano base de 2012.

Vale ressaltar que as regras de classificacao fornecidas pelo Qualis CAPES sao tais que
os periddicos estao divididos em sete estratos: Al, A2, B1, B2, B3, B4 e B5, em ordem
decrescente de importancia. H4 ainda o estrato C, dedicado a producao que nao se adequa
& area ou a definicao de periddico.

No que concerne a distribuicao dos periddicos nos diversos estratos, eles devem ficar, em
cada ano (2013 e 2014), dentro dos limites estabelecidos pela CAPES: o niimero de periodicos
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A1 deve ser menor que o nimero de periddicos A2, sendo que a porcentagem de peridédicos
classificados como Al e A2 deve ser inferior a 25%. Adicionalmente, o niumero de periodicos
no estrato A deve ser menor que o niumero de periédicos no estrato Bl e a porcentagem de
periodicos classificados como Al, A2 e B1 nao deve ser superior a 50% do total de periodicos
classificados nos estratos A e B.

Neste contexto, o sistema de classificagio foi atualizado pela CAPES (2014). Inicialmente,
foram considerados os indicadores: fatores de impacto JCR, Article Influence (AI), SJR,
Meia-Vida (HL) e o indice MCQ do Mathematical Reviews da American Mathematical
Society. Os indices JCR e SJR foram fornecidos pela CAPES, enquanto os outros indices
foram obtidos pela comissao que elaborou o Qualis (CAPES, 2014). As defini¢oes detalhadas
destes indicadores serao apresentadas no Capitulo 2.

A metodologia de classificacao dos peridédicos na area da Matematica considerada pela
CAPES em 2014 é descrita a seguir. Salienta-se que nos anos de 2013 e 2014 cada sub-area
definiu, em separado, os seus critérios de classificacao. Claramente, tal procedimento pode
gerar assimetrias nas decisoes a serem tomadas acerca da classificacao geral dos periddicos.

Matematica:
Estrato Al:
AI>1,0, MCQ>0,8, HL>10, JCR>0.,7.

Estrato A2:
caso 1: HL>10, AT>0,7, JCR>0,5 e MCQ>0,6, ou
caso 2: HL>7, AT>1,0, JCR>0,7 e MCQ>0,7.

Estrato B1:

MCQ>0,4, AI>0,45 e

caso 1: HL>9, e JCR>0,34,
caso 2: HL>5 e JCR>0,55,

Estrato B2:
MCQ>0,4 ou AI>0,6 mais analise de HL: e outros indices de impacto.

Estrato B3:
MCQ>0,3 mais analise de HL. e outros indices de impacto e politica editorial.

Estrato B4:
MCQ>0,2 mais analise de HL. e outros indices de impacto e politica editorial.

Matematica Aplicada:

Conjuntamente com critérios relativos ao “Article Influence” (AI) : Al: AI>1,0; A2:
Al>0,7; B1: AI>0,5; B2:AI>0,3, observacao de politicas editoriais e utilizacao de analise
comparativa de acordo @Q; (quartis da classificacdo SJR), foram considerados indices de
Meia-Vida (HL) e Fator de Impacto (JCR) de acordo com a Tabela 1.1:
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Tabela 1.1: Indicadores de qualidade utilizados Classificag¢io de Periddicos no Qualis/CAPES, ano
base de 2012-2014, CAPES (201/).

Indicadores Fator de impacto
>1,0008-101(06-08104-0,6|<0,4
HL>10 Al A2 B1 B2 B3
6<HL<10 A2 B1 B2 B3 B4
4<HL<6 B1 B2 B3 B4 B4
3<HL<4 B2 B3 B3 B4 B5
0<HL<3 B3 B3 B4 B5 B5

Fonte: Elaborado por CAPES (2014).

Probabilidade e Estatistica:
Estrato Al:
HL>10 e AT>1,25

Estrato A2:
HL>10 e AI>0,75 ou
6<HL<10 e AT>1,0

As revistas no limite entre A2 e Bl tiveram especial atencao, examinando-se uma com-
bina¢ao dos seguintes indices: SJR, JCR, HL, AI, @Q; (quartis da classificacao SJR). Foi
proposta mudanca do estrato Bl para A2 apenas quando houve forte evidéncia do conjunto
desses indices para promocao.

Estratos B:

Os periodicos foram examinados caso a caso. Foram observados os indices disponiveis
entre os seguintes: SJR, JCR, HL, Al e @Q);. Em casos de auséncia desses indices, foi feita
avaliacao a partir do corpo e politica editorial da revista e artigos publicados.

No documento CAPES (2014), enfatiza-se que ha uma grande heterogeneidade dentro
da area no que se refere aos indicadores de qualidade e também que o Qualis da Matema-
tica, Probabilidade e Estatistica inclui um grande ntmero de revistas de outras areas, que
provavelmente nao poderiam ser avaliadas nos mesmos termos.

Como se observa, os critérios utilizados por cada uma das areas que constituem o comité
de Matematica e Estatistica utilizam métodos “Ad hoc” e nao comparaveis entre si. Tal
realidade dificulta a categorizagdo dos periddicos nos estratos de maneira satisfatoria, de
acordo com argumentos nao-subjetivos.

1.2 Apresentacao do problema de pesquisa

A ordenacao das revistas cientificas via modelos de classes latentes para dados de resposta
ao item politomicos, segundo Bartolucci et al. (2015), caracteriza-se como uma estratégia
para classificar os periddicos cientificos a partir de um conjunto de indicadores quantitativos
disponiveis, que representam medidas imperfeitas do valor nao observavel “da revista de
interesse”. Os autores complementam que, depois da discretizacao dos indicadores disponiveis
estima~se um modelo de classe latente para os dados de resposta ao item politomico e, assim
utiliza-se o modelo estimado para classificar cada jornal.

Neste contexto, Varin et al. (2016), ao abordarem a questao das limita¢oes na gestao
do estabelecimento do ranking das revistas cientificas, destacam que “devido & disparidade
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entre a percepcao comum de prestigio das revistas e sua classificacao com base em contagem
de citagoes, isso acarreta uma preocupacao mais grave, que ¢ gerada pelo uso inadequado
de rankings de periédicos para avaliar a influéncia cientifica dos pesquisadores”.

Como se pode verificar na exposicao dos autores, inexiste uma padronizacao na medicao
da classificacao e rankings dos periddicos cientificos. H4 uma lacuna existente no que con-
cerne a uma metodologia tinica de ordenagao para a mensuragao e classificagdo de periddicos.
E importante observar também, o potencial existente para o desenvolvimento de modelos
que possibilitam a ordenagao de revistas cientificas que considerem todos os indicadores
bibliométricos para tal avaliacao.

Neste sentido, a Teoria da Resposta ao Item - TRI, apresenta-se como uma técnica ade-
quada na avaliacao desses periddicos cientificos, & medida que possibilita o desenvolvimento
de uma escala passivel de interpretacao.

Corroborando com o exposto, Andrade et al. (2000), enfatizam que a TRI oferece mode-
los para a estimacao dos tracos latentes e meios de representar a relacao entre o desempenho
de uma pessoa (ou empresa) em um determinado campo do conhecimento e a probabilidade
desta possuir determinada caracteristica que esta sendo avaliada.

Vale ressaltar a inexisténcia de modelos que possibilitem a ordenacao de periédicos cien-
tificos pela CAPES. A Teoria da Resposta ao Item apresenta-se como ferramenta de andlise
de modo a mostrar o comportamento e a influéncia de miltiplos fatores na estimacao do
valor de um peridédico. A TRI possibilita classificar os periédicos em funcao dos niveis da
escala construida através do modelo, ou seja, uma escala que é passivel de ser interpretada
em funcao dos indicadores bibliométricos analisados.

Dentre as grandes vantagens que a Teoria de Resposta ao Item oferece (Embretson e Reise,
2000) destacam-se: (1) possibilita uma melhor analise de cada item que forma o instrumento
de medida, pois leva em consideracao suas caracteristicas especificas de construcao de esca-
las; (2) o nivel de uma caracteristica que um individuo possui pode ser comparado ao nivel
da caracteristica exigida pelo item; isso facilita a interpretacao da escala gerada e permite
também conhecer quais itens estao produzindo informacao ao longo da escala.

Por fim, vale ressaltar que os modelos apresentados neste trabalho sao modelos paramé-
tricos e unidimensionais e cumulativos. No entanto, também existem modelos de TRI nao
paramétricos e multidimensionais e nao cumulativos.

Considerando o exposto, o presente estudo tem como propoésito elucidar o seguinte pro-
blema de pesquisa: apresentar uma proposta de ordenacgao de periédicos cientificos
via Teoria da Resposta ao Item.

1.3 Objetivos

Neste trabalho de dissertacao objetiva-se criar um “indice de proficiéncia” ou valor dos pe-
riodicos na area de Matematica, Estatistica e Mateméatica Aplicada baseado em Modelos
Politomicos da Teoria da Resposta ao Item. Os itens que irao compor o banco de dados a
ser utilizado nas analises consistem dos indicadores bibliométricos descritos no Capitulo 2.
Tais indicadores serao discretizados de modo a obter-se categorias ordenadas.

No intuito de alcancgar o objetivo geral, estabelecem-se os seguintes objetivos especificos:

i) identificar os componentes que influenciam a ordenacdo dos periddicos cientificos;

ii) investigar o impacto dos indicadores descritos nas bases de dados desta pesquisa no que
tange a classificacao dos periddicos;



1.4 JUSTIFICATIVA E RELEVANCIA )

iii) desenvolver uma escala de medida padronizada para a classificacdo dos periddicos ci-
entificos nas areas de Estatistica, Mateméatica e Matematica Aplicada e;

iv) avaliar a consisténcia das classificagoes apresentadas pelo Qualis CAPES.

1.4 Justificativa e relevancia

A presente dissertacao é relevante no campo teorico, pois engloba o desenvolvimento de um
modelo que possibilita a avaliacao e a ordenacao de periddicos cientificos considerando-se os
diversos indicadores bibliométricos disponiveis para analise.

Nesta mesma linha, vale ressaltar que uma vez que os diversos tipos de indicadores
bibliométricos nao estao descritos em uma base de dados comum, mas sim em quatro bancos
de dados distintos, a saber: Qualis, Web Of Science, Scimago e CW'TS, faz-se necessario
construir um banco de dados que contemple, para um mesmo periodico, a diversidade de
indicadores bibliométricos existentes.

Inicialmente a base de dados Journal Indicators CWTS (http://www.journalindicators.
com/) foi incluida na pesquisa. No entanto, devido a brevidade do tempo para concluir os
estudos desta dissertacao e por diversas incongruéncias nesta base, decidiu-se considera-la
apenas para estudos futuros. No Capitulo 2 e no apéndice discorre-se sobre algumas das
dificuldades encontradas no uso da base CWTS.

A construcao de uma base de dados comum requer a utilizacao de linguagens adequadas
a manipulacao de dados massivos, como a linguagem Python. Dessa forma, a partir da utili-
zacao de bibliotecas especificas para andlise de similaridade de strings disponiveis em Python
(vide breve descri¢ao da linguagem no Apéndice A), bem como técnicas de pareamentos
e algoritmos de indexacao de bases, construiu-se um banco de dados a ser detalhado no
Apéndice K.

Considerando os indicadores bibliométricos sugeridos pelas bases de dados supra citadas,
tem-se como finalidade apresentar um modelo de TRI que, com base nesses indicadores,
permita a ordenacao dos periddicos e a classificacao destes nos extratos Al, A2, B1, B2, B3,
B4, B5 e C.

Os modelos de Teoria da Resposta ao Item possibilitam a criacao de uma escala de medida
interpretavel para tal ordenacao e classificagao desses periodicos, a partir da identificagao
dos fatores/indicadores utilizados da analise. Por conseguinte, a escala a ser construida pode
permitir realizar comparacgoes entre diferentes areas e identificar os niveis de desempenho
nos quais cada periddico se localiza na escala desenvolvida.

A escala formulada possibilitara, também, verificar quais os fatores sao mais determi-
nantes na diferenciacao entre os perioédicos.

Neste contexto, a relevancia da pesquisa encontra-se na definicao de uma escala ou mé-
trica que seja 1til na ordenagao de periddicos cientificos.

Com o presente estudo também objetiva-se avaliar os fatores que influenciam na classi-
ficacao de periddicos cientificos.

Vale ressaltar que, no inicio deste trabalho de dissertacao, nao dispunha-se de uma base
de dados que englobasse os principais indicadores existentes, possibilitando uma avaliagao
da classificacao atribuida aos periodicos nas areas da Matematica, Estatistica e Matematica
Aplicada. Inicialmente, considerou-se as bases de dados do Journal Indicators CWTS (http:
/ /www.journalindicators.com/), Scimago (http://www.scimagojr.com/) e a Web Of Science
(http://wokinfo.com/). Tais bases disponibilizam listas, utilizando diferentes métricas, para
a classificacao de periodicos.
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No comité avaliador de Matematica e Estatistica, no ano de 2012, instituiu-se o uso da
classificacao Core para designar os periddicos em que a drea prioritaria de desenvolvimento da
pesquisa é de dominio Matematico/Estatistico. Por exemplo, o periodico Acta Arithmetica
é considerado core, enquanto o periédico ACM Compution Surveys é considerado nao core.

Devido as inconsisténcia nas informagoes contidas nas referidas bases de dados e, mesmo,
a inexisténcia de “chave” tnica, como o ISSN, para muitos dos periodicos, fez-se necessa-
rio o uso de técnicas avancadas de identificacao de similaridade léxica entre os titulos dos
periodicos nas bases.

A base de dados CW'TS, por exemplo, nao inclui a informacao sobre o ISSN dos periodi-
cos. Desta feita, o pareamento das informacoes dessa base com as das bases, Scimago, Qualis
e Web Of Science precisa ser feita através do estudo das similaridades dos titulos dos perio-
dicos. Os erros falso-positivo (um pareamento incorreto) ou falso-negativo (um pareamento
correto que nao foi estabelecido), sdo inevitaveis. No entanto, a probabilidade da ocorréncia
de tais erros é minimizada ao utilizar-se métricas de similaridade adequadas.

Considerando o exposto, uma das contribuicoes teodricas da pesquisa refere-se a constru-
¢ao de uma base de dados final consistente, composta por diversos indicadores bibliométricos,
que atendem aos objetivos desta pesquisa e que, também, contribuirad para outros estudos
futuros.

No entanto, dado as limitacoes de tempo e priorizagao de alguns objetivos principais da
dissertacao, optou-se pelo desenvolvimento de andlises apenas para uma base de dados de
2012, contendo 1189 periddicos e para uma base de dados contendo 291 peridédicos mas que
incorpora varios indicadores bibliométricos.

1.5 Estrutura do trabalho

O presente trabalho esta estruturado em nove capitulos. O conteido do primeiro capitulo,
que finaliza neste topico, foi mencionado na apresentacao do capitulo.

No Capitulo 2, apresenta-se os bancos de dados utilizados na dissertacao: Peri6dicos no
Qualis/CAPES, Web Of Science, Scimago Journal & Country Rank e Journal Indicators da
University’s Centre for Science and Technology Studies (CWTS). Em cada uma dessas bases
de dados, descreve-se suas variaveis, principais caracteristicas e procedéncia.

No Capitulo 3 discorre-se sobre a teoria da resposta ao item - TRI, enfatizando-se aspectos
como 0s pressupostos, principais vantagens em relagao a teoria classica dos testes, modelos
da teoria e suas classificagoes. Ressalta-se o modelo de resposta gradual, por ser o modelo a
ser aplicado neste trabalho para o desenvolvimento de uma escala de medida objetivando-se
a ordenacao dos periodicos.

Na sequéncia, no Capitulo 4, discute-se o processo de estimacao dos parametros na TRI
para dados binérios, a estimacao das habilidades para os parametros dos itens e a estimacao
conjunta dos parametros dos itens e habilidades. J4 o Capitulo 5 enfatiza-se o processo de
estimacgao dos parametros na TRI para o Modelo de Resposta Gradual (MRG) por méxima
verossimilhanca.

O Capitulo 6 discorre sobre a metodologia da pesquisa. Neste sentido, o capitulo enfatiza o
delineamento metodolégico da pesquisa, as defini¢oes constitutiva e operacional das variaveis,
categorias de andlise, os pressupostos da pesquisa, a delimitacao da pesquisa, a descricao
do procedimento metodolégico e alguns procedimentos e critérios adotados na pesquisa de
periodicos.

Na Secao 6.6 apresenta-se a classificacao dos periddicos cientificos via CART. Neste
capitulo objetiva-se estimar “pontos de corte” adequados nos indicadores bibliométricos pré-
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processados (fases de imputagio e padronizagao) que permitam discriminar os periddicos de
uma forma bastante pratica e de uso simplificado por parte dos agentes da CAPES.

O Capitulo 7 apresenta-se os resultados e discussao da proposta: ordenacao de periédi-
cos cientificos via Teoria da Resposta ao Item a sistematica proposta para a ordenacao de
periddicos cientificos via Teoria da Resposta ao Item, cujo foco consiste na descricao dos
resultados obtidos na etapa I desta pesquisa (vide Capitulo 6). No Capitulo 8 mostra os re-
sultados e discussao da proposta: ordenacao de peridédicos cientificos via Teoria da Resposta
ao Item para uma base final com mais indicadores, em que o foco deste capitulo consiste na
descrigao dos resultados obtidos na etapa II desta pesquisa (vide Capitulo 6).

E importante mencionar que a presente pesquisa é formada por duas bases de dados finais.
Incialmente, tem-se uma base formada apenas pelos indicadores fornecidos pela CAPES
(AIS, FT e HL vide Capitulo 7), no entanto, a segunda base, a que serda apresentada no
Capitulo 8, é composta por todos os indicares que compoem as trés fontes de dados supra
citadas. Mas detalhes sobre estas etapas, encontram-se no escopo deste texto.

Considerando os critérios expostos e o procedimento de imputacao apresentada na Segao
6.2, a base um ¢é constituida por 1189 periodicos e formada por trés indicadores bibliométricos
(AIS, FI e HL), ja a base dois é formada por 291 perioédicos com 12 indicadores, a saber:

e FISC: fator de impacto sem auto citagoes (Web Of Science);

e F1J: fator de impacto (Web Of Science);

e FI5A: fator de impacto 5 anos (Web Of Science);

e MPFI: média percentual do fator de impacto (Web Of Science);

e ES: eigenfactor score (Web Of Science);

e AIS: Article Influence Score (Web Of Science);

e CHL: cited half life (Web Of Science);

e II: immediacy index (Web Of Science);

e REF/DOC: niimero médio de referéncias por documentos em um dado ano (Scimago);
e CITES/DOC: média de citagoes por documento no periédo de 2 anos (Scimago);
e IH: indice H (Scimago);

e FIS: fator de impacto (Scimago).

O perfil dessas bases, isto é, as suas caracteristicas, estao apresentadas no Capitulo 2.

No Capitulo 9, destacam-se as consideracoes finais da pesquisa, enfatizando-se as prin-
cipais conclusdes quanto aos objetivos e as sugestoes para futuras pesquisas.

Enfatiza-se, na sequéncia, logo apds ao Capitulo 9, os apéndices desta pesquisa. Nesta
etapa destaca-se: uma apresentacao sobre a linguagem Python, a programacao em Python
e em R, ambos os codigos, criados pelos autores, para serem utilizados neste trabalho de
dissertacdo, na sequéncia, algumas andlises descritivas sobre as bases de dados que foram
apresentadas no Capitulo 2, algumas defini¢oes e referéncias bibliograficas sobre analise
multivariada de dados, resultado das simulacoes para a calibragao dos parametros dos itens,
dados historicos das distribui¢oes dos periddicos por categoria de classificacao da CAPES,
Comandos desenvolvidas em Visual Basic for Aplications (VBA), sintaxes desenvolvidas
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no software Parscale, versao 4.1, a apresentacao de algumas arvores de decisao e, por fim,
apresenta-se o conceito de pareamento deterministico, as medidas de similaridade emprega-
das nos pareamentos e bases de dados resultantes considerando a CW'TS.



Capitulo 2

Apresentacao dos bancos de dados

Neste capitulo descreve-se alguns bancos de dados que trazem indicadores bibliométricos
de periodicos cientificos: Perioédicos no Qualis/CAPES, Web Of Science, Scimago e CWTS,
respectivamente, que sao alvos desta pesquisa. Apresentaremos cada um destes bancos de
dados, descrevendo suas varidveis, principais caracteristicas e procedéncia dos mesmos.

Vale ressaltar que os referidos bancos de dados foram verificados até mesmo manualmente,
na investigacao de problemas de inconsisténcia de natureza diversa.

Tal procedimento foi motivado devido as diferentes formatacoes dos dados e as necessi-
dades especificas deste trabalho.

2.1 Periddicos no Qualis/CAPES

O Qualis & uma lista de periodicos organizada pela CAPES (Coordenacdo de Aperfeicoa-
mento de Pessoal de Nivel Superior) com o intuito de mensurar a qualidade da produgao
cintifica dos programas de Pos-graduacgao. Na verdade, trata-se de uma classificacao indireta,
visto que nao avalia a qualidade das pesquisas ou dos artigos produzidos, e sim dos periddi-
cos cientificos em que eles sao publicados. Como resultado, o Qualis fornece uma lista com a
classificacao dos peridodicos nos quais os pesquisadores nacionais publicam os seus trabalhos
cientificos. A cada periddico incluido no Qualis é atribuido uma categoria de classificacao in-
dicativa da importancia ou qualidade cientifica do periodico, sendo tal classificacao baseada
em uma gama de informacoes bibliométricas.

No que concerne a classificacao dos periodicos segundo a CAPES, tem-se que a mesma
é realizada pelas ares de avaliagdo e passa por um processo de atualizagdo anual (SIC -
Servi¢o de Informagao ao Cidadao). Os periddicos sao enquadrados em estratos indicativos
de qualidade. O periodico deve ter fator de impacto medido pelo Institute for Scientific
Information (ISI). As classificacdes dos periddicos em ordem decrescente de valor, sdo
dadas por: Al, o mais elevado; A2; B1; B2; B3; B4; B5; C (com peso zero). No entanto, o
mesmo periodico, ao ser classificado em duas ou mais areas distintas, pode receber diferentes
avaliagoes.

No comité avaliador de Matematica e Estatistica, no ano de 2012 instituiu-se o uso da
classificacao Core para designar os perioédicos em que a area prioritaria de desenvolvimento
da pesquisa é de dominio Matematico/Estatistico.

A classificacdo Qualis/CAPES divulgada em 2012 é composta de 1189 periodicos e con-
tém 9 colunas contendo informacoes sobre o ISSN das revistas, classificacao Qualis dos
jornais, entre outras. A Tabela 2.1 é apenas ilustrativa da representacao tabular dos dados.
Utilizou-se esta base de dados da CAPES durante todo o desenvolvimento deste trabalho.

O banco de dados Qualis 2012 é formado pelas seguintes variaveis:
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Tabela 2.1: Representa¢do tabular parcial dos dados coletados na Classificacdo de Periddicos no

Qualis/CAPES, ano base de 2012.

ISSN Titulo Qualis 2012 | ... | Core

1085-3375 | Abstract and Applied Analysis B5 ... | Matematica Aplicada
1525-9293 | ACIS International Journal of Computer and Information S | B5 ... | Outra area
0360-0300 | ACM Computing Surveys A2 ... | Outra area

1084-4309 | ACM Transactions on Design Automation of Electronic Sy B1 ... | Outra area
0730-0301 | ACM Transactions on Graphics Al ... | Matematica
0098-3500 | ACM Transactions on Mathematical Software Al ... | Matematica Aplicada
0167-8019 | Acta Applicandae Mathematicae B2 ... | Matematica
0065-1036 | Acta Arithmetica A2 ... | Matematica

0020 7748 Internatlonal Journal of Theoretical Physics B5 Outra area

Fonte: Banco de dados obtido da Classificacao de Peri6édicos no Quahs/CAPES ano base de 2012.

ISSN: Numero Internacional Normalizado para Publica¢oes Seriadas (International Stan-
dard Serial Number). E o identificador de publicacdes seriadas aceito internacional-
mente. Tem como funcao identificar unicamente o titulo de uma publicacao seriada.
Por exemplo, jornais, revistas, anuarios, etc, em circulacao, futuras e encerradas, tam-
bém;

Titulo: Nome da revista ou jornal em que os peridédicos foram publicados;

Qualis 2010: Avaliacao dos peridédicos divulgada pela CAPES em 2010. Quanto aos tipos
de extratos: Al, o mais elevado; A2; B1; B2; B3; B4; B5; C, com peso zero;

Qualis 2012: Avaliacao dos perioédicos divulgada pela CAPES em 2012. Quanto aos tipos
de extratos: Al, o mais elevado; A2; B1; B2; B3; B4; B5; C, com peso zero;

AIS: Escore de Influéncia de um artigo (Article Influence Score - AIS). Determina a in-
fluéncia média de artigos de um periédico durante os primeiros cinco anos apés a
publicacao. Esta medida é calculada dividindo-se o Eigenfactor Score (vide Secao 2.2),
pelo nimero de artigos da revista, normalizado como uma fracao de todos os artigos
em todas as publicagoes. Esta medida é aproximadamente analoga ao Fator de Impacto
Jornal de 5 anos, que serd definido nas secoes 2.2 e 2.3;

Meia vida: O principal aspecto da obsolescéncia da literatura é a meia-vida, do inglés Half-
Life, das citacoes. O termo “meia-vida das citagoes” teve origem no conceito fisico de
meia-vida dos materiais radioativos. O conceito foi transposto para a area de ciéncia da
informacao, pela primeira vez, por Burton e Kebler (1960), para expressar o periodo
em que uma pesquisa alcanca a metade de sua vida util. Em 1970, Brookes idealizou
um método alternativo de medida da meia-vida dos periddicos cientificos, que foi logo
adotado, sem qualquer ajuste, pelo ISI. O novo critério estabece que “a meia-vida é o
tempo (em anos) para que 50% das citagoes recebidas por um periodico aparegam na
literatura (JCR, 1998)”.

Core: Identifica a natureza das areas dos periodicos, especialmente com énfase em Mate-
matica, Matematica Aplicada e Estatistica. Devido as especificidades das sub-areas
foi decidido manter a distingao entre os periodicos intra area (denominadas revistas
“core”) e publicagoes em revistas prevalentes em outras areas (denominadas revistas
“nao core”).

Na sequéncia, apresenta-se algumas sugestoes de acesso aos mecanismos de busca do
Qualis da CAPES. Vejamos:
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(i) busca por titulo do perioédico - no site do WebQualis (http://qualis.capes.gov.br/
webqualis), pode-se realizar a pesquisa pelo titulo do periodico: Consultar = Perio-
dico = Por titulo do periédico. Vale a pena lembrar que o mesmo periédico pode ter
classificacoes diferentes em areas diferentes;

(ii) criagdo de relatorios - para criar um relatorio de interesse em uma planilha do excel
com todas as publicacoes da area e suas respectivas estratificacoes deve-se seguir a
sequéncia: Lista Completa = Periodico = Selecione a area desejada = Gerar relatorio.

Na Figura 2.1 apresenta-se a visualizacao da pagina na internet ao acessar a WebQualis,
utilizando o seguinte link http://qualis.capes.gov.br/webqualis

COMSULTAR
SPERIODICO

2= TELA
CLICA POR
TITULO

WebQualis

COCUMENTOS, LIsTA
G —— DE AREA 7| COMULETA

Selecione o tipo de deta amento da pesquisa:

Por ISSN do PeriodicoPor Titule do Peridgdico Por Classificacfio / Area de Avaliacio
CONSULTAR

* Clalsificacfio realizada em fevereiro/2010

DIGITE O TITULO DO
PERIODICO QUE DESEIA
WER A CLASSIFICACAD

Clique para Pesquisar
por areas

Figura 2.1: Visualizacdo da pdgina na internet ao acessar o enderego eletréonico da WebQualis.
Ultimo acesso em: 24 de fevereiro de 2016.

2.2 Web Of Science

O Web of Science é uma base de dados que disponibiliza acesso a mais de 55 milhoes de
registros dos principais periédicos, possibilitando a identificacao de artigos de periodicos em
diversas areas do conhecimento.

Essa base de dados pode ser utilizada para uma pesquisa de alta qualidade, associando
registros, buscando por autores na area de interesse, por referéncia citada, recebendo alertas
de publicacao para assuntos, publicagoes ou autores, processando os resultados de uma
busca e salvando-os ou enviando-os por e-mail, salvando o historico de buscas, entre outras
possibilidades.

A titulo de informacao, o Web of Science nao relaciona termos, s6 busca o que for digitado.
As possibilidades de pesquisa sao bastante ampliadas com o uso dos simbolos de truncagem,
operadores booleanos e operadores de proximidade. A seguir, tem-se as definicbes para essas
possibilidades

e Os simbolos de truncagem sao usados para encontrar palavras no singular ou plural, e
variacoes de escrita das palavras;

e Operadores booleanos: O operador AND busca por todos os termos digitados. Quando
utilizamos OR, pelo menos um dos termos digitados tem que ser encontrado. Ja o
operador NOT exclui os termos digitados da sua pesquisa.


http://qualis.capes.gov.br/webqualis
http://qualis.capes.gov.br/webqualis
http://qualis.capes.gov.br/webqualis
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e Os operadores de proximidade sao utilizados para pesquisar por uma frase exata,
devera coloca-la entre aspas (“ 7).

Para exemplificar os indicadores que sao utilizados na base da Web Of Science, ano base
de 2014, tem-se a seguir uma representacao tabular completa deste banco de dados. A base
de dados é formada por 11.813 linhas e 17 colunas. A Tabela 2.2 traz uma representacao
tabular parcial dos mesmos.

Tabela 2.2: Representac¢do tabular parcial dos dados coletados no Web Of Science, ano base de
2014.

Full Journal JCRADbreviated .-+ | Normalized
Rank 1 e Title ISSN Eigenfactor
1 Ca-A Cancer Journal For Clinicians Ca-Cancer J Clin 0007-9235 | --- | 7.02626
2 New England Journal Of Medicine New Engl J Med 0028-4793 | --- | 75.74992
3 Chemical Reviews Chem Rev 0009-2665 | --- | 25.08968
4 Lancet Lancet 0140-6736 | --- | 44.30131
5 Nature Reviews Drug Discovery Nat Rev Drug Discov 1474-1776 | --- | 6.73858
6 Nature Biotechnology Nat Biotechnol 1087-0156 | --- | 16.70407
7 Nature Nature 0028-0836 | --- | 167.85370
8 Annual Review Of Immunology Annu Rev Immunol 0732-0582 | --- | 5.10245
9 Nature Reviews Molecular Cell Biology | Nat Rev Mol Cell Bio 1471-0072 | --- | 12.59153
11770 | npj Primary Care Respiratory Medicine | NPJ PRIM CARE RESP M | 2055-1010 | --- | 0.00000

Fonte: Banco de dados obtido na Web of Science, ano base de 2014.

Atualmente, o Web of Science disponibiliza, além do ISSN dos peridédicos, os seguintes
indicadores:

Posto: Refere-se & posigdo ocupada (rank) pelo periddico dentro da classificacao geral rea-
lizada pela Web Of Science;

Titulo completo: Nome completo da revista, ou jornal, em que os periddicos foram publi-
cados;

Titulo abreviado: Fornece o titulo abreviado de um periédico incluido na base de dados
JCR;

Total de citacoes: Todas as referéncias citadas sao indexadas e podem ser encontradas na
Busca de referéncias citadas. Clique no link “Cited References” da Rede de citagoes
para passar para a visualizacao de referéncias citadas;

Fator de impacto: O fator de impacto (Journal impact factor) é uma medida da frequén-
cia com que, em média, os artigos de um dado peridédico foram citados em jornais
nos tltimos anos em um ano especifico. Esta medida objetiva eliminar alguns dos vi-
eses, tais como esclarecer a frequéncia absoluta do total de citacoes, que favorecem
os grandes jornais em relacao aos menores, ou revistas que apresentam alta ou baixa
frequéncia de citacoes ao longo do tempo, e por fim, das revistas mais antigas sobre
as mais novas. Por exemplo, um jornal hipotético publica 52 artigos em 2012 e 58 em
2013. Em 2014, ha 100 citacoes aos artigos de 2012 e 120 citagoes aos de 2013. O fator
de impacto é (100 4+ 120) /(58 + 52) = 220/110 = 2;

Fator de impacto sem as auto citagoes (Impact factor): Corresponde a uma métrica
que calcula o fator de impacto do jornais sem considerar suas auto citacoes;
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Fator de impacto de 5 anos (5 Year Impact Factor): Corresponde ao calculo do fa-
tor de impacto relacionado ao total de citagoes de um peridédico em artigos publicados
nos H anos anteriores ao ano base. Por exemplo, se o ano base for 2014, as citagoes dos
anos 2013 a 2009 sao considerados;

Immediacy Index: Mede todas as referéncias que informa quao rapidamente os artigos de
um dado jornal sao citados. Por exemplo, um jornal publica 40 artigos em 2012, que
sao citados 30 vezes em 2012. Logo, 30/40 = 0.75;

Itens citaveis: O total de “Artigos citaveis” (Citable Items) mostra a lista de citacoes de
todos os anos e todas as edi¢coes na Colecao Principal da Web of Science, incluindo
anos e edicoes que nao sao cobertos por sua assinatura.

Cited half life (CHL): Indica a idade mediana dos artigos publicados em um jornal que
foram citados em um ano base do JCR. Dessa forma, metade das citacoes ao jornal
no ano base referem-se a itens publicados durante o tempo decorrido do CHL. Por
exemplo, se um jornal possui CHL de 8,0 em 2013, isso significa que 50% das citagoes
que o jornal recebeu em 2013 foram de artigos publicados nos tltimos 8 anos, isto é,
de 2006 a 2013. As citagoes remanescentes, perfazendo 50% do total, foram citacoes
de artigos publicados em 2005 ou anteriormente;

Citing half life (CTHL): Similar ao CHL mas referente a idade mediana dos artigos cita-
dos pelo jornal em um ano base do JCR;

Eigenfactor Score: E calculado usando o nimero de vezes que artigos de um jornal que
foram publicados nos ultimos cinco anos foram citados em um dado ano base. No
entanto, as auto-citacoes ao proprio jornal sao removidas, e o escore também considera
influéncia dos jornais em que as citacoes sao feitas. A soma dos escores eigenfactor de
todos os jornais da base JCR é 100;

Article Influence Score (AIS): E uma medida da influéncia média dos artigos de um
jornal cinco anos apo6s a publicacao. Os AIS s sao normalizados de modo que o valor
médio de AIS dos periddicos na base JCR sejam iguais a unidade, isto é, 1,00. Um
escore maior do que 1,00 indica que os artigos de um jornal tém influéncia acima da
média e um escore menor do que 1,00 indica que os artigos daquele jornal tém influéncia
baixa da média.

O AIS é calculado pela equacao

ALS — 0.01 x eigenfactor score7

T

em que

x = numero de artigos publicados pelo jornal nos tltimos 5 anos dividido pelo nimero
de artigos publicados por todos os jornais na base JCR nos tultimos 5 anos;

Percentual de artigos em itens citaveis: Informa, em termos percentuais, o montante
de artigos na revista que trazem pesquisa original. Por exemplo, em 2013, dado jornal
publicou 700 artigos originais e 30 artigos de revisao de teoria, em um total de 730
itens citaveis. Portanto, tal forma possui 99,9% de artigos originais entre todos os itens
citaveis;
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Average Journal Impact Factor Percentile: Corresponde ao calculo da média percen-
tual do fator de impacto sobre a publicacao de uma revista;

Normalized Eigenfactor: O Eigenfactor Normalizado converte o Eigenfactor de uma re-
vista em uma pontuagao multiplicativa centrada em torno de 1, de tal forma que, se um
jornal recebe uma pontuacao Eigenfactor Normalizado de 2, tal fornal é considerado
como sendo duas vezes mais influente que um jornal tipico da base JCR.

O acesso pode ser feito de varias maneiras, recomeda-se as seguintes:

i) Acesse a pagina da Biblioteca da Universidade de Brasilia - UnB (http://www-periodicos-capes-gov-b
ezb4.periodicos.capes.gov.br/), digite Web of Science;

ii) Acesse a pagina da UnB (http://www.unb.br), clique em Biblioteca, a seguir clique em
Bases de Dados e no local de busca digite Web of Science;

iii) Acessando diretamente a pagina do ISI Web of Knowledge (http://isiknowledge.com/)
e selecionando a aba Web of Science.

Na Figura 2.2 tem-se a visualizagao da pagina da internet ao acessar a Web Of Science,
utilizando o seguinte link http://apps-webofknowledge.ez54.periodicos.capes.gov.br/

Use a caixa de selecio Use “My Tools” para navegar para
para buscar outra opg3o de suas Buscas salvas, conta EndNote
conteiido na Web of Science online ou ResearcherlD.

Clique na seta para escolher WEB O = NCE™ 4% Tnomson ReuTERS
outra opgio de busca:;

By Toots - Seaschbislory | Masked List
Basica
Awvancada

Basic searcn [
Busca de referéncias - = ==
R Exampie: off spill medierranea osic - Search
citadas
P ———
Busca de autores
Adicione outro campo de busca Selecione outro campo de busca
T sEAN
Busca » [Auvearn (= Utilize a caixa de selecdo para
Pesquise os registros e e (SR escolher o campo de busca Busque
fonte usando palavras por Assunto, Autor, Nome da
e frases na Colecao publicacio, Agéncia financiadora, ou
Limite a busca o Mamero de identificagdo do autor.

principal da Web of
Science™ Ajuste os limites de busca ou limite os indices
a serem pesquisados. Clique em “Mais configuragbes™
para ver uma lista de todos os indices de sua
assinatura da Colec&o principal Web of Science

Figura 2.2: Visualizacdo da pdgina na internet ao acessar o endereco eletronico da Web Of Science.
Online; iltimo acesso em: 28 de fevereiro de 2016.

Para mais detalhes sobre algumas informacoes especificas referentes a Figura 2.2, acesse
a home page da Thomson Reuters, ip-science.thomsonreuter.com/contact.


http://www-periodicos-capes-gov-br.ez54.periodicos.capes.gov.br/
http://www-periodicos-capes-gov-br.ez54.periodicos.capes.gov.br/
http://isiknowledge.com/
http://apps-webofknowledge.ez54.periodicos.capes.gov.br/
ip-science.thomsonreuter.com/contact
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2.3 Scimago Journal & Country Rank

O Scimago Journal & Country Rank (Scimago) é um portal que inclui as revistas e in-
dicadores cientificos dos paises desenvolvidos a partir das informacoes contidas na base
de dados Scopus, Elsevier. Os indicadores fornecidos pelo Scimago podem ser utilizados
para avaliar e analisar os dominios cientificos. Para mais detalhes, sobre este indicador, ver
Guerrero-Botea e Moya-Anegonb (2012). Os indicadores mostram a visibilidade das revistas
contidas no banco de dados Scopus (vide Secao 2.4).

Uma das grandes novidades apresentadas ao acessar a pagina da Scimago é que, além do
portal do Scimago, a empresa disponibiliza uma Atlas da Ciéncia, cujo objetivo principal é
fornecer uma representacao grafica da pesquisa Ibero-Americana. Tal apresentacdao é cons-
tituida por uma colecao de mapas interativos, permitindo funcées de navegacao nos espagos
semanticos formados pelos mapas.

Para exemplificar os indicadores que sao utilizados na base de dados do Scimago, no
ano base de 2014, a Tabela 2.3 ilustra uma representacao tabular deste banco de dados.
A base de dados ¢ formada por 1.284 linhas e 14 colunas. Nas linhas da tabela registram-
se os periddicos e, nas colunas, os valores dos indicadores qualitativos/descritivos destes
periodicos.

Tabela 2.3: Representacao tabular parcial dos dados coletados no Scimago Journal & Country
Rank (SJR), ano base de 201}.

Rank | Title Type | SJR .-+ | Country

1 TEEE Trans. on Pattern Analysis and Machine Intell. j 8,741 | --- | United States

2 Molecular Systems Biology j 8,571 | --- | United Kingdom
3 Annals of Mathematics j 8,551 | --- | United States

4 Vital and hea. stat. Series 10, Data from the Nat. Hea. Sur. | k 7,801 | --- | United States

5 Foundations and Trends in Com. and Infor. Theory j 7,602 | --- | United States

6 Journal of the Amer. Mathe. Society j 6,605 | --- | United States

7 Acta Numerica j 6,385 | --- | United Kingdom
8 Inventiones Mathematicae j 6,38 -+ | United States

9 Journal of the Royal Stat. Soci.. Series B: Stat. Metho. j 6,148 | --- | United Kingdom
1284 Konstruktion j 0,1 x Germany

Fonte: Banco de dados obtido no Scimago Journal & Country Rank, ano base de 2014.

Atualmente, o Scimago disponibiliza, além do titulo e ISSN do jornal, os seguintes indi-
cadores:

Posto: Refere-se a posicao ocupada pelo periddico dentro da classificacao geral realizada
pela Scimago;

Tipo: Corresponde aos tipos de publica¢oes (b: livro, k: livro de séries, p:conferéncias e
Processos);

SJR: E uma medida de influéncia cientifica dos periodicos que leva em conta tanto o ni-
mero de citagoes recebidas pelo jornal quanto a importancia e o prestigeo dos jornais
dos quais as citacoes sao originarias. Dessa forma, o SJR representa uma métrica de
prestigio baseado na ideia de que as citagoes recebidas por um jornal tém pesos ou
valores distintos dependendo do prestigio do jornal citante. O algoritmo utilizado no
SJR é similar ao aplicado no google pagerank.

Indice H: O indice H expressa o namero de artigos “h” de um jornal, que receberm pelo
menos h citagoes. O indice H quantifica tanto a produtividade cientifica de um jornal
quanto o impacto cientifico. Este indice também é aplicavel a cientistas, paises, etc;
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Total Docs.: Total de publica¢des num periodo em todos os tipos de documentos (citaveis
ou nao) de um jornal nos trés ultimos anos;

Total Docs. (3 years): Total de publica¢oes para o ano base de 2014, todos os tipos de
publicacoes dos anos de 2011 & 2013 sao considerados;

Total Refs.: Corresponde ao niimero total de referéncias de um jornal de um jornal em
periodo;

Total Cites (3 years): Corresponde ao nimero de citacoes recebidas por um jornal nos
altimos trés anos;

Citable Docs. (3 years): Corresponde ao ntimero de documentos citaveis publicados por
um jornal nos ultimos 3 anos;

Cites/Doc. (2 years): Equivale a média de cita¢oes por documento no periodo de 2 anos.
A medida é calculada considerando-se o ntimero de citagoes recebidas por um jornal em
dado ano dividido pelo numero total de documentos do jornal nos dois anos anteriores;

Ref./Doc.: Numero médio de referéncias por documentos em um dado ano;

Country: Pais em que fica localizado o Jornal (Revista) da publicagao.

Na sequéncia, apresenta-se algumas sugestoes de como utilizar a péagina da Scimago
Journal & Country Rank (SJR). Para iniciar a navegagdo, via web, utilizar o link http:
/ /www.scimagojr.com /journalrank.php.

Sugestao 1: As revistas podem ser pesquisadas por titulo da revista, ISSN ou editor. Nas
buscas pelo ISSN, nao incluir hifens. Nas buscas por titulo da revista ou editora do
jornal, podem ser usadas palavras individuais ou palavras exatas/frase;

Sugestao 2: Os conjuntos de Jornais listados no ranking podem ser personalizados através
da filtragem e da classificacao por critérios e, assim, aplicar um limite mais baixo para o
ranking. Cada revista pode ser analisada separadamente, basta clicar no link do titulo
da revista para se obter um perfil individual, incluindo tabelas de séries temporais e
graficos para analisar métricas significativas de desempenho diario. Ranking e opc¢oes
de filtragem incluem todas as variaveis listadas anteriormente.

Na Figura 2.3 tem-se a visualizagdo da pagina na internet ao acessar o Scimago pelo link
http://www.scimagojr.com/journalrank.php


http://www.scimagojr.com/journalrank.php
http://www.scimagojr.com/journalrank.php
http://www.scimagojr.com/journalrank.php
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Figura 2.3: Visualiza¢do da pdgina na internet ao acessar o endereco eletronico da Scimago Journal
& Country Rank (SJR). Online; tltimo acesso em: 28 de fevereiro de 2016.

2.4 Journal Indicators of University’s Centre for Science
and Technology Studies (CWTS)

O Journal Indicators da University’s Centre for Science and Technology Studies, ou apenas,
CWTS, oferece uma série de indicadores bibliométricos em revistas cientificas. Estes indi-
cadores foram calculados com base no banco de dados bibliograficos Scopus produzido pela
Elsevier.

Neste contexto, o Scopus é a maior base de dados de resumos e citagoes de literatura
revisada por pares: revistas cientificas, livros e anais de eventos. O CW'TS oferece ferramentas
inteligentes para acompanhar, analisar e visualizar pesquisas. Assim, o Scopus oferece uma
visao ampla, a informacao cientifica interdisciplinar global que pesquisadores, professores e
alunos precisam, para se manterem informados.

Segundo Moed (2010), um indicador chave oferecido pelo CWTS ¢é o SNIP, que significa
fator de impacto normalizado por publica¢do. Waltman et al. (2013), propuseram algumas
modificacoes na forma de calcular o SNIP. Para mais detalhes, ver Waltman et al., 2013.

Segundo Waltman et al. (2013), o SNIP usa uma fonte normalizada para corrigir dife-
rencas nas praticas de citacao entre os campos cientificos.

Comparativamente ao fator de impacto (IF), o SNIP tem a vantagem de ser calculado
de modo a corrigir por diferencas em praticas ou padroes de citagdo em diferentes areas do
conhecimento. Dessa forma, o SNIP proporciona maior acuricia na comparabilidade entre
areas no impacto da citacao. Sendo uma medida corrigida por area, é especialamente tutil
para pesquisadores que publicam em &areas interdisciplinares.

Objetivando exemplificar os itens abordados nesta secao considerou-se o banco de dados
CWTS, no ano base de 2014. Como a representacao tabular completa deste banco de dados
possui 1.000 linhas e 4 colunas, a Tabela 2.4 é apenas uma representacao tabular parcial dos
mMesImos.
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Tabela 2.4: Representacio tabular parcial dos dados coletados no Journal Indicators da Univer-
sity’s Centre for Science and Technology Studies (CWTS), ano base de 2014.

Rank | Title P SNIP
809 Abstract and Applied Analysis 2450 | 0.62
3 ACM Computing Surveys 140 | 8.48
98 ACM Transactions on Algorithms 117 | 1.91
547 ACM Transactions on Applied Perception 65 0.89
82 ACM Transactions on Computational Logic 89 2.00
1 ACM Transactions on Intelligent Systems and Technology 190 | 10.61
12 ACM Transactions on Mathematical Software 75 3.99
97 ACM Transactions on Modeling and Computer Simulation 61 1.92
546 Acta Applicandae Mathematicae 240 | 0.89
888 Zeitschrift fur Naturforschung-Section A Journal of Physical Sciences | 252 | 0.54

Fonte: Banco de dados obtido da CWTS Jornal Indicadores, ano base de 2014.

Além do SNIP, o CWTS oferece trés indicadores, o posto (rank), P e IPP:

Posto: Refere-se & posicao ocupada pelo periddico dentro da classificagao geral realizada
pela CWTS;

Titulo: Nome da revista ou jornal em que os peridédicos foram publicados;
P: O ntmero de publicagoes de uma fonte, nos tltimos trés anos;

IPP: Impacto por publicagao, mede a razao entre o nimero de citacoes em um dado ano
(A) dos artigos publicados de um jornal nos trés anos anteriores (A-1, A-2, A-3) e o
numero total de artigos publicados desse jornal nos mesmos anos A-1, A-2 e A-3.

A seguir, apresenta-se algumas sugestoes relativas aos mecanismos de busca do CWTS.
Vejamos:

(i) no site do CWTS (www.journalindicators.com), clique na opg¢ao “Indicators”. Para ter
acesso as informacoes sobre os periddicos, basta seguir a seguinte ordem de cliques e
preencimento das devidas informagoes: Select subject area (Main area ou Subarea) =
Select sources and sort order (Search for ou Order by) = Advanced parameters (Year
ou Source type ou Minimum number of publications);

(ii) Todas as estatisticas fornecidas pela CWTS podem ser baixados em um arquivo de
Excel. Para cada combinacao de uma fonte e de um ano, o ficheiro Excel fornece os
valores dos indicadores correspondentes, no caso de P e SNIP.

O site do CWTS ainda fornece os intervalos de estabilidade, que informam sobre a
estabilidade ou a confiabilidade de um indicador.
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Na Figura 2.4 ilustra-se a visualizacao da pagina na internet ao acessar o CW'TS, via
link www.journalindicators.com

€« = € [ wwwjournalindicators.com

’ Leiden University
“‘) CWTS Journal Indicators

Inalcators Methoaology Proaucts Contact

Welcome to CWTS Journal Indicators

CWTS Journal Indicators provides frec access to bibliometric indicators on scientific journals. The indicators
have been calculated by Leiden University's Centre for Science and Technology Studies (CWTS) based on the
Scopus bibliographic database produced by Elsevier. Indicators are available for over 20,000 journals indexed
IN the Scopus database.

Figura 2.4: Visualizacao da pdgina na internet ao acessar o enderego eletronico da CWTS Jornal
indicadores. Online; iltimo acesso em: 26 de fevereiro de 2016.

A titulo de informacao, como ja mencionado anteriormente no Capitulo 1, ressalta-se que
a www.journalindicators.com (CWTS) nao sera considerada nesta pesquisa.

Apos a apresentacao dos bancos de dados serem analisados, é necessério realizar a iden-
tificagao e selecao das variaveis para a ordenacgao e classificacao dos periodicos cientificos
dentro de cada uma dessas bases.

2.5 Identificacao e selecao das variaveis para a ordenacao
dos peridédicos cientificos

Complementando o exposto, fundamentando-se nas informacoes fornecida pelos sites Web-
Qualis http://qualis.capes.gov.br/webqualis (Qualis/CAPES), http://apps-webofknowledge.
ezb4.periodicos.capes.gov.br/ (Web Of Science) e http://www.scimagojr.com/journalrank.
php (Scimago), na Tabela 2.5 apresentam-se as variaveis que compoem as bases de dados ci-
tadas anteriomente. Na Tabela 2.5 “S” indica a presenca da referida variavel e “N” a auséncia
da mesma.


www.journalindicators.com
www.journalindicators.com
http://qualis.capes.gov.br/webqualis
http://apps-webofknowledge.ez54.periodicos.capes.gov.br/
http://apps-webofknowledge.ez54.periodicos.capes.gov.br/
http://www.scimagojr.com/journalrank.php
http://www.scimagojr.com/journalrank.php
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Tabela 2.5: Representagao das varidveis que compéem as bases de dados Qualis/CAPES, Web Of
Science e Scimago, desta pesquisa.

Variavel Base CAPES (1189) | Web Of Science | Scimago
Titulo do Jornal S S
ISSN
Classificagao Qualis 2012
AIS
Half Life
Area (Mat., Mat. Apl. Est. Out. &rea)

Total Cites
Journal Impact Factor

wn

Impact Factor Journal Self Cites
5 Year Impact Factor
Immediacy Index

Citable Items

Citing Half life

Eigenfactor Score

Perc Articles Citable Items
Average Journal Impact Factor (%)
Normalized Eigenfactor

Type

SJR

H index

Total Docs. (2014)

Total Docs. (3years)

Total Refs.

Total Cites (3years)

Citable Docs. (3years)
Cites/Doc. (2years)

Ref./Doc.

Country

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).
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Conforme pode ser visualizado na Tabela 2.5, algumas bases de dados apresentam va-
ridveis em comum, enfatizando-se que, o Titulo do Jornal e o valor do ISSN estao presentes
em todas as bases.

Na tabela acima, as varidveis em destaque correspondem as que foram consideradas nas
andlises iniciais da pesquisa. As andlises iniciais correspondem a Etapa I que serd devida-
mente apresentada no Capitulo 6.

No Apéndice K, apresentam-se os pareamentos que foram realizados nas bases de dados
supra citadas, bem como algumas medidas de similaridade utilizadas nesta pesquisa, neces-
sérias a construcao de uma base de dados comum. Por fim, o resultado de tais pareamentos.

2.6 Ano-base em estudo

Os dados prioritarios a serem trabalhados nesta dissertagao referem-se ao ano-base de 2012.
Embora existam arquivos de anos mais recentes disponiveis no WebQualis (http://qualis.
capes.gov.br/webqualis), tais arquivos nao trazem informacoes sobre a area de concentragao
principal (4rea) de um dado periddico, isto é, nao ha informagao sobre se determinado
periddico incluso, em uma dada lista é de Matematica, Matematica Aplicada, Estatistica
ou de Outra Area. Somente um documento de 2012, disponivel somente em PDF, traz esta
informacao. Esse arquivo necessitou ser transformado em arquivo EXCEL.

A informacao sobre a area ¢ imprescindivel para que se possa proceder a anéalises de
dados que incorporem e tratem conhecidos efeitos sistematicos nos indicadores bibliomé-
tricos, que sao devidos a area de concentracao dos peridédicos a que estes pertencem. Por
exemplo, os fatores de impacto de periddicos em &areas de genética, medicina, entre outras,
sao inegavelmente superiores aqueles observados nas areas de Matemaéatica. No entanto, tam-
bém observa-se consideravel heterogeneidade nos fatores de impacto das revistas cientificas


http://qualis.capes.gov.br/webqualis
http://qualis.capes.gov.br/webqualis
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inclusas na grande area de Matemaética, observando as sub-areas de Matematica Pura, Ma-
tematica Computacional e Estatistica.

Nesta dissertacao a informagao sobre a drea ao qual um dado periddico pertence (Mate-
matica Pura, Matemética Computacional, Estatistica ou Outra Area) foi utilizada na ten-
tativa de obter-se escalas universais (isentas de efeitos sistematicos devidos a area) de modo
a permitir a construgao de uma métrica tnica para ordenar os periddicos. Nos Capitulos 3,
4 e 5 sao descritos aspectos tedricos da Teoria da Resposta ao Item.
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Capitulo 3

Teoria da Resposta ao Item (TRI)

Na literatura, encontram-se varios conceitos sobre Teoria da Resposta ao Item (TRI). Dentre
eles, destaca-se o apresentado por Lord et al. (1968), “[...] a Teoria da Resposta ao Item é
um conjunto de modelos estatisticos que permitem mensurar um trago latente através de
um conjunto de respostas a itens de um instrumento de avaliacao ou de pesquisa.”

No que concerne mensurar aos tragos latentes, Araujo et al. (2009), ressaltam que a busca
por informagoes acerca de caracteristicas psicologicas de individuos levou muitos pesquisado-
res a desenvolver modelos que pudessem estima-las. Tais propriedades psicolégicas, também
referidas por tracos latentes, sao caracteristicas individuais que nao podem ser observadas
diretamente, tais como: proficiéncia em determinado contetido na avaliagao educacional, ati-
tude em relacao & mudanca organizacional, nivel de estresse, satisfacao do consumidor, nivel
de depressao, nivel de satisfacao, qualidade de vida, capacidade de empétia, propensao a
ansiedade, propensao a depressao etc..

Neste Capitulo ojetiva-se introduzir os principais conceitos, modelos e resultados que po-
dem ser obtidos a partir da aplicacao da TRI. Os modelos de TRI para dados dicotomicos e
politomicos sao de especial interesse nesta dissertacao. Desse modo, tais modelos sao descri-
tos com detalhes nas proximas segoes. Dessa forma, a descri¢cao inclui o modelo logistico de
dois parametros para itens dicotoémicos e o0 Modelo de Resposta Gradual (Graded Response
Model), proposto por Samejima em 1969, para itens politomicos. Na Se¢ao 3.1 é apresentada
uma breve historia da TRI e suas aplicacoes em diversas areas do conhecimento cientifico.

3.1 Introducao

Os primeiros modelos para variaveis latentes foram apresentados nos estudos de Lawley
(1943), Guttman et al. (1950) e Lazarsfeld et al. (1950), marcando, assim, o inicio da TRI.

Segundo Andrade et al. (2000), o interesse pelo estudo de modelos de TRI vem crescendo
em varias areas do conhecimento, particularmente em avaliagao educacional. A Teoria de
Resposta ao Item inclui modelos para a estimacao de tragos latentes, ou seja, caracteristicas
do individuo que nao podem ser observadas diretamente. Esse tipo de varidvel deve ser
inferida a partir da observacao de variaveis secundarias, que estejam relacionadas a varaiavel
latente. A metodologia de TRI descreve formas funcionais de representar a relagao entre a
probabilidade de acerto de um item e determinados niveis de tracos latentes, proficiéncias
ou habilidades de um individuo na area de conhecimento avaliada.

Inicialmente, é pertinente apresentar um histérico da TRI. Os primeiros modelos de
resposta ao item surgiram em meados da década de 50, com as publicagoes de Lord (1952),
envolvendo modelos em que se considerava uma tnica habilidade, de um tnico grupo de
individuos, sendo medida por um teste construido com itens dicotomicos. Estes modelos
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foram primeiramente desenvolvidos de modo a representar a probabilidade de acerto, a um
item dicotomico, em termos da funcao de probabilidade, isto é, com curvas expressa na
forma de uma ogiva normal. Posteriormente, foram descritos numa forma matemaética mais
conveniente, e que vem sendo usada até entao: a logistica. As publicacoes de Lord também
contribuiram para o desenvolvimento de programas computacionais.

Lord (1952), foi o primeiro a apresentar o modelo unidimensional de 2 parametros e,
na sequéncia, desenvolveu o modelo de 3 parametros (vide equacdo 3.2), considerando a
questao do acerto casual Rasch (1960), sugeriu o modelo unidimensional de 1 parametro
com a fungao de ogiva normal. Birnbaum (1968), propos a substitui¢ao, nos modelos de
2 e 3 parametros, da fungdo ogiva normal pela funcao logistica. Wright (1968), sugeriu a
substituicao, no modelo de Rasch, da func¢ao normal pela funcao logistica.

No que diz respeito aos modelos para itens ndo dicotdémicos, Samejima (1969), apresen-
tou o Modelo de Resposta Gradual (Graded Response Model), no qual assume-se que as
categorias de resposta de um item podem ser ordenadas entre si. Como exemplo, tem-se as
pesquisas de marketing, visto os itens que compdem o instrumento sao, em geral, caracte-
rizadas por um conjunto ordenado de respostas, e nao pela resposta binaria (0 e 1), sim ou
nao, concorda ou discorda etc, o que caracteriza o modelo dicotomico. Bock (1972) propés o
Modelo de Resposta Nominal (Nominal Categories Model), no qual as categorias de resposta
nao sao, necessariamente, ordenadas. Por exemplo, tem-se os testes de miiltipla escolha, em
que as categorias nao sao ordenadas. Muraki (1992), sugeriu uma modificacdo no modelo
de resposta gradual proposto por Samejima. Andrich (1978), apresentou o Modelo de Es-
cala Gradual (Rating Scale Model) que, a principio, seria um caso particular do modelo de
resposta gradual de Samejima. No entanto, Andrich fez uma suposicao a mais: a de que os
escores das categorias sao igualmente espacgados.

3.1.1 A Teoria Classica de Medidas (TCM)

Na Teoria Classica dos Testes (T'CT), também conhecida como Teoria Classica das Medidas
(TCM), sao avaliadas as propriedades psicométricas dos itens (questoes), especificamente, a
confiabilidade (consisténcia interna da escala), a andlise do item e a validade do construto.

Lord et al. (1968) enfatizam que na TCM, os parametros/caracteristicas observados num
teste sao compostos de um escore verdadeiro mais o erro de medida, este tltimo assumido
como aleatorio. A equacao basica conhecida como modelo classico de medida, descreve a
relacao entre os escores observados, os escores verdadeiros e o erro:

Xij =T; + €, (3.1)
em que
Xij : € o escore observado para o individuo i no teste j,

T; : € o escore verdadeiro para o individuo 7 no teste j,

€;; - ¢ o erro de medida para o individuo ¢ no teste j.

Assume-se que E(e;) = 0, Cov(T;,€;5) = 0, Cov(ey,€1) = 0 e Cov(T},€,5) = 0 para
k # i. Portanto, Var(X;;) = Var(T;) + Var(e;;), Var(T;) = 0.

Vale ressaltar que o indice j pode indexar formas de testes paralelos ou tempos de
administracao do mesmo teste. Duas formas sao ditas paralelas se elas possuem escores
verdadeiros idénticos e se seus erros tém variancias iguais.
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A fidedignidade de um teste pode ser definida por trés modos, que sao equivalentes
no modelo classico: pela razao da variancia dos escores verdadeiros em relagao a variancia
dos escores observados, pela correlacao dos escores observados nas duas formas paralelas
de um teste ou pelo quadrado da correlacao entre os escores observados e os verdadeiros
(Bechger et al., 2003).

Lord et al. (1968), Bechger et al. (2003), van Belle e Arnold (2000) e Hambleton e Jones
(1993) enfatizam que a TCM, quando comparada a TRI, apresenta uma série de limitagoes
tedricas, como:

(i) Os parametros classicos dos itens (dificuldade e discriminagao) dependem diretamente da
amostra selecionada, e se a mesma nao for representativa da populacao, os parametros
dos itens nao podem ser considerados validos para esta populagao;

(ii) A avaliacao de aptidoes ou habilidades também depende do teste utilizado. Assim, testes
diferentes que medem a mesma aptidao irao produzir escores diferentes da mesma ap-
tidao para sujeitos idénticos. O mesmo acontece com testes com indices de dificuldade
diferentes;

(iii) Outro problema da teoria classica é sua orientacdo para o teste total e nao para o
item individual. Toda a informacao do item deriva de consideragoes do teste geral, nao
podendo, assim, determinar como o examinando se comportaria diante de cada item
individual, como acontece na TRI, onde o importante é o item e nao o escore total da
prova ou teste.

(iv) Os métodos cléssicos de analise necessitam de dados completos ou técnicas de imputa-
cao para dados faltantes, ao passo que na TRI isso nao é necessario.

Neste contexto, vale ressaltar que a TRI foi desenvolvida, principalmente, para suprir
limitacoes da Teoria Classica de Medidas (TCM). Uma das limitagoes da TCM ¢é que o
instrumento de medida depende das caracteristicas dos respondentes que se submetem ao
teste ou ao questionario (Hambleton et al., 1991).

De acordo com Araujo et al. (2009), a TRI surgiu como uma forma de considerar cada
item particularmente, sem relevar os escores totais. Portanto, as conclusoes nao dependem
do teste ou questionario como um todo, como ¢é feito na TCM, mas sim de cada item que o
compoe.

Andrade et al. (2000), ressaltam que, inicialmente, a estimagao era feita através do mé-
todo da maxima verossimilhanca conjunta, que envolve um ntmero muito grande de para-
metros a serem estimados simultaneamente, causando grandes problemas computacionais.

Para solucionar tais problemas, Bock e Lieberman (1970) introduziram o método da
méaxima verossimilhanca marginal para a estimacao dos parametros, que consiste em

Etapa 1: inicialmente, estimam-se os parametros dos itens, assumindo-se uma certa distri-
buicao para as habilidades;

Etapa 2: assumindo os parametros dos itens conhecidos, estimam-se as habilidades.

Apesar do avango que esse método trouxe para o problema, ele requer que todos os parame-
tros dos itens sejam estimados simultaneamente.

Neste contexto, Bock e Aitkin (1981) propuseram uma modificacao no método acima,
utilizando o algoritmo EM de Dempster, Dempster et al. (1977), de modo a permitir que
os itens pudessem ter seus parametros estimados em separado, facilitando, em muito, o
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aspecto computacional do processo de estimacgao. Mais recentemente, métodos bayesianos
foram propostos para, entre outras coisas, resolver o problema de estimacao dos parametros
dos itens respondidos corretamente ou incorretamente por todos os respondentes e, também,
o problema da estimacao das habilidades dos respondentes que acertaram ou erraram todos
os itens da prova, (Andrade et al., 2000).

No que concerne as vantagens da Teoria de Resposta ao Item sobre a Teoria Classica de
Medidas destacam os seguintes aspectos:

i) a TRI possibilita fazer comparagoes entre traco latentes de individuos de populagoes
diferentes quando sao submetidos a testes ou questionarios que tenham alguns itens
comuns e permite, ainda, a comparacao de individuos da mesma populacao submetidos
a testes totalmente diferentes. Isto é possivel porque a TRI tem como elementos centrais
os itens e ndo o teste ou questionario como um todo, (Andrade et al., 2000);

ii) possibilita uma melhor analise de cada item que forma o instrumento de medida, pois
leva em consideracao suas caracteristicas especificas de construcao de escalas, uma vez
que os itens e os individuos estao na mesma escala, assim o nivel de uma caracteristica
que um individuo possui pode ser comparado ao nivel da caracteristica exigida pelo
item; isso facilita a interpretacao da escala gerada e permite também conhecer quais
itens estao produzindo informacao ao longo da escala, (Embretson e Reise, 2000);

iii) a TRI permite tratamento para um conjunto de dados faltantes, utilizando para isso
somente os dados respondidos, o que nao pode acontecer na Teoria Classica de Medidas.
Outro beneficio da TRI é o principio da invaridncia, isto é, os parametros dos itens
nao dependem do trago latente do respondente e os parametros dos individuos nao
dependem dos itens apresentados (Hambleton et al., 1991).

A partir das respostas obtidas de respondentes a um conjunto de itens, a TRI possibilita a
estimacgao dos parametros dos itens e dos individuos em uma escala de medida. Por exemplo,
considere-se que a variavel latente de interesse é o nivel de satisfacao: uma analise feita por
meio da TRI pode estimar o nivel de satisfa¢ao do respondente (um parametro do individuo)
e, também, os parametros dos itens, de modo a criar uma escala de medida do nivel de
satisfagao (Bortolotti et al., 2012).

Descreve-se, a seguir, o conceito de Curva Caracteristica do Item.

3.2 Interpretacao dos parametros e da Curva Caracteris-
tica do Item (CCI)

Embretson e Reise (2000), descrevem que os modelos utilizados na TRI requerem dois ele-
mentos imprescindiveis: a Curva Caracteristica do Item - CCI, pois ha uma forma especifica
para cada mecanismo do processo de resposta utilizado, e os pressupostos da independéncia
local e a unidimensionalidade. A forma de uma CCI descreve como a mudanga do trago
latente relaciona-se com a mudanca na probabilidade de uma resposta especifica.

Complementarmente ao exposto, tem-se que no grafico de CCI produzido no modelo
politomico as curvas geradas sdo denominadas Curvas de Categoria de Resposta (CCR). A
Figura 3.1 representa, graficamente, as quatro curvas diferentes geradas por um item com
quatro possibilidades de resposta, cada curva representa uma alternativa. No eixo horizontal
sao representados os valores do traco latente e no eixo vertical, a probabilidade de escolha
das alternativas, que varia de 0 a 1.
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Figura 3.1: Ezemplo politomico de uma Curva Caracteristica do Item - CCI. Adaptado de Turik
(2010).

Interpreta-se pela leitura do grafico, que respondentes com nivel de trago latente até -2
possuem uma maior probabilidade de optar pela primeira categoria de resposta. Respon-
dentes com nivel de trago latente entre -2 e 0 tém maior probabilidade de responderam a
segunda categoria de resposta. J& respondentes com nivel de traco latente entre 0 e 2, tem
maior probabilidade de escolher a categoria trés. Por conseguinte, para respondentes com
nivel de trago latente acima de 2, a maior probabilidade é que escolham a tultima categoria
de resposta (Turik, 2010).

No que concerne a Figura 3.1, Nunes et al. (2008), enfatizam que pode-se perceber uma
associacao entre o acréscimo do traco latente e correspondente incremento na probabilidade
de escolha de respostas com pontuacoes mais altas na escala, como se cada resposta indicasse
um passo mais adiante na escala subjacente. Demonstrando, dessa forma, que & medida que
se avanca no nivel do traco latente medido, maior a probabilidade sucessiva que pontuagoes
mais altas sejam escolhidas.

No que concerne independéncia local e & unidimensionalidade, Embretson e Reise (2000),
enfatizam que a independéncia local é obtida quando, controlados pelo nivel do traco latente,
os itens do teste sao independentes. Dessa forma, para o respondente s e os itens 7 e j, a
independéncia condicional local assegura que P(U;s = 1,U;s = 1105) = P(U;s = 1105) P(Ujs =
1|0). Assim a probabilidade de responder um item é precisamente determinada pelo nivel
do traco latente do respondente e nao por suas respostas a outros itens do conjunto.

Corroborando com os autores supra citados, Lord et al. (1968), enfatiza que a indepen-
déncia local é vista como consequéncia da correta determinacao da dimensionalidade dos
dados.

Lord et al. (1968) por Embretson e Reise (2000) esclarecem que que a dimensionalidade
consiste no nimero de fatores responsaveis para expressar o traco latente. A dimensionalidade
pode ser verificada através de uma Analise Fatorial apropriada para dados categorizados.

No caso de item politomicos com categorias ordenadas, como ilustrados pela Figura 3.1,
vale ressaltar que os modelos acumulativos da TRI sao modelos em que a probabilidade de
um individuo selecionar categorias mais altas de um item aumenta com o aumento do traco
latente, isto é, niveis maiores de traco latente conduzem a valores mais altos de probabilidade
de resposta a categorias apresentando um comportamento monotonico na CCI (Araujo et al.,
2009).

Por fim, no que tange a aplicagao da Teoria da Resposta ao Item, Andrade et al. (2000),
destacam que a primeira aplicacdo da TRI no Brasil, na area de educacgao, foi no ano de
1995, para a avaliacao dos dados do Sistema Nacional de Ensino Basico - SAEB. Os autores
destacam, também, que a TRI vem se configurando como a técnica preponderantemente
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utilizada em diversos campos do conhecimento, sendo que a énfase na aplicacao desta teoria
estd na area de avaliacao educacional.

Apresenta-se, a seguir, os principais conceitos e suposicoes da TRI, que se refere a uni-
dimensionalidade, a independéncia local e a escala de habilidade.

3.3 Conceitos e Pressupostos da TRI: unidimensionali-
dade, independéncia local e escala das habilidades

Segundo Andrade et al. (2000), o pressuposto da unidimensionalidade do teste, indica a
homogeneidade do conjunto de itens que, supostamente, estao medindo um wnico traco
latente. Em outras palavras, nos modelos unidimensionais deve haver apenas uma habilidade
responsavel pela realizacao de todos os itens da prova.

Em se tratando da escala das habilidades, segundo Andrade et al. (2000), esta teorica-
mente, pode assumir qualquer valor real entre —oo e +00. Assim, precisa-se estabelecer uma
origem e uma unidade de medida para a definicao da mesma. Esses valores sao escolhidos de
modo a representar, respectivamente, o valor médio e o desvio-padrao das habilidades dos
individuos da populagao em estudo.

Segundo Andrade et al. (2000) e Embretson e Reise (2000), os modelos de TRI devem
atender a dois pressupostos: a unidimensionalidade e a independéncia local ou indepedéncia
condicional. Objetivando satisfazer a primeira suposi¢ao, é fundamental que os itens sejam
homogéneos e mensurem somente um trago latente, ou um tnico desempenho; ou seja, é
necessario que os itens de um teste/instrumento caracterizem um fator predominante. Em
se tratando da segunda suposicao - a independéncia local - como ja relatado, é imprescin-
divel que as respostas aos itens de um instrumento, sejam independentes. Tal suposicao é
fundamental para o processo de estimacao dos parametros do modelo, destacam os mesmos
autores.

A TRI oferece modelos para representar os tracos latentes e meios de representar a
relacao entre o desempenho de uma pessoa em um determinado campo de conhecimento e a
probabilidade desta atribuir uma resposta correta a um certo item, (Andrade et al., 2000).

Os mesmos autores apontam que as vantagens da utilizacao da TRI dependendo, funda-
mentalmente, da adequacgao (ajuste) dos modelos e seus pressupostos. Por exemplo, somente
a partir de modelos com bom ajuste é que pode-se garantir a obtencao de itens e habilidades
invariantes.

Nesta mesma linha, tem-se que a probabilidade de um individuo responder corretamente
a um certo item é sempre a mesma, independentemente da escala utilizada para medir a
sua habilidade, ou ainda, a habilidade de um individuo é invariante a escala de medida
(Andrade et al., 2000).

Na sequéncia, apresenta-se os principais Modelos da Teoria da Resposta ao Item.

3.4 Principais Modelos da teoria da resposta ao item

Segundo Andrade et al. (2000), a TRI é um conjunto de modelos mateméticos que procuram
representar a probabilidade de um individuo atribuir certa resposta a um item como func¢ao
dos parametros do item e da habilidade (ou habilidades) do respondente. Essa relagao é
sempre expressa de tal forma que quanto maior a habilidade, maior a probabilidade de
acerto no item. Os varios modelos propostos na literatura dependem, fundamentalmente, de
trés fatores:
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i) da natureza do item: dicotomicos ou nao dicotomicos;
ii) do nimero de populagbes envolvidas: apenas uma ou mais de uma;

iii) da quantidade de tracos latentes que estd sendo medida: apenas um ou mais de um
(unidimensionais ou multidimensionais).

Considerando o exposto, discutem-se os modelos unidimensionais por se tratar do es-
copo e foco deste trabalho e pela amplitude do tema em questao. Uma discussao dos mo-
delos multidimensionais, bem como de suas caracteristicas e aplicacoes é apresentada em
Embretson e Reise (2000).

Na sequéncia, tem-se a Secao 3.5, na qual apresenta-se descricoes detalhadas dos itens
dicotomicos e politémicos da TRI, em funcao da natureza do item, fundamentando-se na
abordagem de Andrade et al. (2000), isto é, no que concerne aos modelos que envolvem um
unico grupo.

Nas Secoes 3.5.1 e 3.5.2, apresentam-se uma analise dos modelos para itens dicotomicos
e nao dicotémicos, respectivamente, propostos pelos autores mencionados.

3.5 Modelos envolvendo um tinico grupo

Nesta secao, serd utilizada com bastante frequéncia, o conceito de grupo. Neste contexto,
Andrade et al. (2000), ressaltam que, o conceito de grupo unico de respondentes refere-se a
uma amostra de individuos retirada de uma mesma populacao. Por exemplo, populagao de
alunos de escolas publicas que cursam o 3° ano do ensino fundamental.

3.5.1 Modelos para itens dicotéomicos ou dicotomizados

Nesta subsecao, apresenta-se os modelos que podem ser utilizados tanto para itens dicoto-
micos (corrigidos como certo ou errado) quanto para os caracterizados como dicotomizados.
Os modelos avaliados de forma dicotomizada consistem na anélise de itens abertos, isto é,
de resposta livre, mas expressos como certo = 1 e errado = 0.

De acordo com Andrade et al. (2000), os modelos logisticos para itens dicotomicos sdo os
modelos de resposta ao item mais utilizados, sendo que ha, basicamente, trés tipos, que se
diferenciam pelo ntimero de parametros utilizados para descrever o item. Estes sao conhecidos
como os modelos logisticos de 1, 2 e 3 parametros, que consideram, respectivamente:

(i) somente a dificuldade do item;
(i) a dificuldade e a discriminagao,

(iii) a dificuldade, a discriminacio e a probabilidade de resposta correta dada por individuos
de baixa habilidade (probabilidade de acerto ao acaso).

Os parametros de discriminacao, dificuldade e de acerto casual serao descritos na Secao
4.5.1.1.

Nos modelos dicotomicos, as respostas dadas aos itens devem ser restritas a duas opcoes,
ou as mesmas devem ser dicotomizadas posteriormente para fins de andlise. Estes modelos se
diferenciam pelo nimero de parametros analisados: os modelos de um parametro consideram
a dificuldade do item (Rasch, 1960; Wright, 1977), os modelos de dois parametros consideram
a dificuldade e a discriminacao do item (Lord, 1952; Birnbaum, 1968) e os modelos de trés
parametros consideram, além destas, a probabilidade de acerto casual (Lord, 1980).
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Neste contexto, tem-se a seguir, a classificacao dos modelo logistico unidimensional de
3 parametros (ML3), modelo logistico de 2 parametros (MIL2) e de modelo logistico de 1
parametro (ML1), que representam, respectivamente: a dificuldade do item, a discriminagao
e a probabilidade de acerto ao acaso.

3.5.1.1 O modelo logistico de 3 parametros (ML3)

Definicao 1: Dos modelos propostos pela TRI, o modelo logistico unidimensional de 3
parémetros (ML3) é dado por (Lord, 1980):

1

P(U;; =110;) = ¢; 1—yg¢ ’
(Uzg | ]) ¢ +( C)l—l—exp{—Dai(Qj —bi)}

(3.2)

comi=1,2---,I,ej=1,2---,nem que

Ui; : € uma variavel dicotomica que assume os valores 1 (um), quando o individuo, isto é, a
unidade pesquisada j responde acertadamente o item 7, ou assume 0 (zero) quando o
individuo 7 nao responde corretamente ao item i;

6, : representa a habilidade (trago latente) do j-ésimo individuo;

P(U;; = 110;) : é a probabilidade de um individuo j com habilidade 6; responder correta-
mente o item 7 e é chamada de Funcao de Resposta do Item - FRI;

b; : é o parametro de dificuldade (ou de posi¢ao) do item ¢, medido na mesma escala da
habilidade;

a; : é o parametro de discriminag¢ao (ou de inclinac¢ao) do item i, com valor proporcional a
inclinacao da Curva Caracteristica do Item - CCI no ponto b;;

¢; : € o parametro do item que representa a probabilidade de individuos com baixa habilidade
responderem corretamente o item i (muitas vezes referido como a probabilidade de
acerto casual);

D : representa o fator constante de escala igual a 1. Pode-se utilizar o valor de 1.7 quando
se deseja que os resultados da funcao logistica sejam proximos usando os parametros
da Ogiva.

No que concerne a interpretacao do modelo logistico de 3 parametros, tem-se que a
P(U;; = 1]6;) é considerada como a proporgao de respostas corretas ou propor¢ao de respos-
tas concordo ou proporc¢ao de respostas que satisfazem o item ¢ dentre todos os individuos
da populacao com um trago latente, 0;.

Neste contexto, na Figura 3.2, ilustra a Curva Caracteristica do Item - CCI para o caso
do modelo de TRI de 3 parametros (vide equacao 3.2).
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Curva caracteristica do item - CCl

prob. de resposta correta

40 30 20 10 00 1.0 20 30 40
habilidade

Figura 3.2: Ezxemplo de uma Curva Caracteristica do Item - CCI. Adaptado de Andrade et al.
(2000).

Na Figura 3.2 pode-se observar que o modelo de TRI em questao é nao linear e, quanto
maior a habilidade (trago latente) maior a probabilidade do item ser respondido correta-
mente. A CCI tem o formato de uma curva em “S”, com deslocamento na escala do trago
latente e descrita pelos parametros dos itens descritos acima.

A seguir apresentam-se os conceitos de Escala de Medida na TRI, da funcao de Informa-
¢ao do Item e da funcao de Informacao do Teste.

3.5.1.1.1 Escala de Medida na TRI

Neste contexto, vale ressaltar que, segundo Andrade et al. (2000), o desempenho descrito
pelo parametro 6, dado o conjunto de itens pré-determinados, pode, na teoria, atingir qual-
quer valor real entre —oo e +00 e faz-se necessario definir um ponto de partida e também
uma unidade de medida para a elaboracao da escala de 6. A escolha desses valores é reali-
zada de forma que represente o valor médio e o desvio-padrao da variavel latente em anélise.
Apesar da frequente utilizacao da escala (0,1) para #, implicando em média igual a zero e
desvio-padrao igual a um, em termos praticos, nao faz a menor diferenca estabelecer-se estes
valores ou outros quaisquer. O importante sao as relacoes de ordem existentes entre seus
pontos.

No caso da escala (0,1), os valores do parametro b variam impiricamente entre -2 e +2.
No caso de a, espera-se valores entre 0 e 42, sendo mais adequados os valores de a maiores
que 1. Contudo, esses valores podem ser modificados - a partir da transformacao de todos os
parametros - para valores que melhor caracterizem o desempenho a ser medido, desde que
as posicoes entre seus pontos permanecam inalteradas.

Por exemplo, a(f — b) pode ser reescrito como:

a(@—b) = —[(v0+a)—(vb+a)

(0" — b*).

! 20

Assim, tem-se:
1. 0 =~0+
2. =9+«

3. a* =a/y;
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4. P(U; = 1|0) = P(U; = 1]0%),
em que
0* : consiste a habilidade (traco latente) na escala transformada;
a* : refere-se ao parametro de discriminagao na escala transformada;
b* : é o parametro de dificuldade na escala transformada;

i : € a média desejada na escala transformada;

T : & o desvio padrao na escala transformada.

Nesse sentido, ressalta-se que a probabilidade, bem como o desempenho (habilidade) nao
se modifica, apenas sao transformados mantendo-se a relacao existente entre os valores.

De acordo com o exposto, alguns exemplos de curvas caracteristicas e de curvas de infor-
magao (tracado pontilhado) de itens com diferentes combinagoes de valores dos parametros
a e b sao apresentados na Figura 3.3.

ltem 1: a,=080 b,=-020 ¢,=0.20 ltem 2: a,=080 b,=120 c,=020
z z
o o
[+ (2]
= g
g g
£ &
5 <
= i
£ 2
= &

0,00 o i M AR AR A A P e o
-3p0 200 -100 000 1.00 200 3,00
hadilidode
Item 3: a,=130 by=-020 c¢,=020 Item 4: a,=130 b,=120 ¢,=020

=1
m
=]

=1
o
[=]

probab. de resposta cometz
probab. de resposta corret:

habiidade

Figura 3.3: Ezemplos de curvas caracteristicas e de informacdo de vdrios itens. Adaptado de
Andrade et al. (2000).

Com base na Figura 3.3, conforme ressaltam Andrade et al. (2000), observa-se que: i)
comparando-se os itens 2 e 4 (e também os itens 1 e 3) percebe-se que os itens com maior valor
do parametro a tém a curva caracteristica com inclinagdo mais acentuada; ii) neste contexto,
o item 4 é mais apropriado para discriminar estes dois individuos do que o item 2. Neste
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contexto, o parametro a ¢ denominado de pardmetro de discriminacdo (ou de inclinag¢ao) do
item; iiz) outra questdo importante levantada pelos autores é que, itens com maior valor do
parametro b exigem maior habilidade para a obtencao de resposta correta; iv) desta feita, o
item 2 é mais dificil do que o item 1.Assim, o parametro b é denominado de pardmetro de
dificuldade (ou de posi¢io) do item.

3.5.1.1.2 Funcao de Informacao do Item

A funcao de informacao do item corresponde a uma medida bastante utilizada em conjunto
com a Curva Caracteristica do Item - CCI. Nesta mesma tematica, Andrade et al. (2000)
destacam que ela permite analisar quanto um item (ou teste) contém de informagao para a
medida de habilidade. Segundo os autores, a funcao de informacao de um item é dada por:

L(0) = d‘)—( (3.3)
em que
I;(0) é a “informacao” fornecida pelo item i no nivel de habilidade 6;
Pi(0) = P(Xy; = 110) e Qi(0) = 1 — Fi(6).

Outra questao importante levantada pelos autores supra citados, consiste em reescrever
o modelo logistico de 3 (trés) parametros, expressao 3.2, a partir da equagao 3.3 como

2 zQz’<9) H(e)_ci ?
IZ-(G):DaiPi(e) { — ] . (3.4)

No que concerne a expressao 3.4, conforme ressaltam Andrade et al. (2000), vale ressaltar
a importancia que tém os trés parametros sobre o montante de informacao do item. Isto é,
a informacao é maior: (i) quando b; se aproxima de 6; (ii) quanto maior for o valor de a;;
(iii) e quanto mais ¢; se aproxima de 0 (zero).

3.5.1.1.3 Funcao de Informacao do Teste

Andrade et al. (2000) destacam que a informacao fornecida pelo teste é simplesmente a soma
das informacoes fornecidas por cada item que compde 0 mesmo:

1(0) = 3" 1(6). (35)

Nesta mesma linha, conforme ressaltam Andrade et al. (2000), uma outra maneira de
representar esta funcao de informacao do teste é através do erro-padrao de medida, chamado
na TRI de erro-padrao de estimacao, que é dado por:

EP(f) = —. (3.6)
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E importante notar que as medidas 3.5 e 3.6 de informacao dependem do valor do pa-
rametro 6. Desta feita, a amplitude do intervalo de confianca para 6 dependerd também do
seu valor.

Portanto, apo6s a apresentacao do ML3, da escala de medida na TRI, da funcao de
informacao do item e da funcao de informacao do teste, na sequéncia, apresenta-se o modelo
logistico de 2 parametros (ML2) e de 1 parametro (ML1), que constituem variagbes deste
modelo.

3.5.1.2 O modelo logistico de 2 parametros (ML2)

Defini¢ao 2: No modelo logistico de 2 parametros (ML2), o parametro ¢ é igual a 0 (zero),
ou seja, ndo ha a possibilidade de acerto casual, segundo Andrade et al. (2000). Assim,
tem-se o chamado Modelo logistico unidimensional de 2 parametros (ML2), dado por (Lord,
1952):

1
1+ exp{—Da;(0; — b;)}’

comi=1,2--- I, ej=1,2,--- n.

As variaveis da expressao 3.7 do ML2 estao descritas na formula 3.2, quando esta foi
apresentada nesta pesquisa.

No que concerne a aplicacdo do ML2, Embretson e Reise (2000, p. 70), ressaltam que
o ML2 é recomendado para medidas nas quais os itens possuem diferentes discriminacoes
para determinado traco latente. Reforca-se, também, que o ML3 é utilizado para essa mesma
finalidade, porém, quando ha a possibilidade de acerto ao acaso.

3.5.1.3 O modelo logistico de 1 parametros (ML1)

Definicao 3: O modelo logistico unidimensional de 1 parémetro (ML1), também conhecido
como modelo de Rasch, caracteriza-se por apresentar, além do parametro c igual a zero,
o parametro de discriminacdo a igual a 1 (um). Assim, todos os itens possuem poder de
discriminagdo igual, de acordo com Rasch (1960) e Wright (1977). A formula para este
modelo é apresentada pelos autores:

Pl =116;) = 1+6Xp{—1D(0j “ho) (3:8)

comi=12---,Iej=12 - n.
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Um exemplo de curva de informacao do teste e de erro padrao de medida é apresentado
na Figura 3.4.

5 2
= —_

© w
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£ =

w )
8 7
0.0 1 L 1 1 L
-3 2 -1 0 1 2 3
Trait Level Trait Level
(a) Curva de informagio dos testes A e B. (b) Curva do erro padrao dos testes A e B.

Figura 3.4: Curva de informagdo e erro padrao dos testes A e B. Adaptado de Embretson e Reise
(2000, p. 168).

Na Figura 3.4, nota-se que o erro padrao da medida, Grafico (b), ¢ menor no intervalo no
qual a curva de informagao do item atinge maior quantidade de informagao. Nesse sentido,
para o teste A, que atinge maior quantidade de informacao entre o intervalo de -1,5 a 1,5,
aproximadamente, o erro padrao também é menor neste intervalo. Para o teste B, cuja
quantidade maior de informacao se concentra no intervalo entre -1 a 1, o erro padrao é
menor que 0,5 neste intervalo.

Na sequéncia, apresentam-se, os modelos para itens politomicos.

3.5.2 Modelos para itens nao dicotémicos

De acordo com Andrade et al. (2000), tem-se que os modelos para os itens nao dicotémicos,
ou politomicos, referem-se aos modelos para a avaliacdo de itens que possuem respostas
abertas ou itens que possuem varias alternativas de respostas (multipla escolha).

Araujo et al. (2009), ressaltam que os modelos para itens politomicos dependem da na-
tureza das categorias de resposta. Em testes de multipla escolha, em que as categorias nao
sao ordenadas, o modelo é denominado Modelo Nominal e, nos casos em que as categorias
sao ordenadas, o modelo é denominado Modelo Ordinal, por exemplo, quando as categorias
dos itens sdo dadas conforme uma escala de Likert'.

Conforme a abordagem de Andrade et al. (2000) e Embretson e Reise (2000), serao apre-
sentados nesta secao os seguintes modelos: Modelo de Resposta Nominal, Modelo de Reposta
Gradual, Modelo de Escala Gradual, Modelo de Crédito Parcial e Modelo de Crédito Parcial
Generealizado.

3.5.2.1 Modelo de Resposta Nominal (Nominal Categories Model)

O modelo de Resposta Nominal, desenvolvido por Bock (1972), pode ser aplicado a testes
de multipla escolha. Dessa forma, as categorias sao nao ordenadas. O modelo proposto tem

LA escala Likert ou escala de Likert é um tipo de escala de resposta psicométrica usada habitualmente em
questionarios, e € a escala mais usada em pesquisas de opinido. Ao responderem a um questionério baseado
nesta escala, os perguntados especificam seu nivel de concordancia com uma afirmagao, (Likert, 1932)
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como intuito “maximizar a precisao da habilidade estimada usando toda a informacao contida
nas respostas dos individuos, e nao apenas se o item foi respondido corretamente ou nao”
(Andrade et al., 2000).

Nesta mesma linha, Bock descreveu que a probabilidade com que um individuo j se-
lecionaria uma opc¢ao particular k (de m; op¢oes avalidveis) do item i seria representada
por:

eXp{aZk(ej - bj_k)}

Pixk(0;) = —;
Zexp{a:ﬁ@ - bj,h)}
h=1

, (3.9)

comi=1,2---1,j=1,2,--- nmek=1,2,---,m;.
No que tange a expressao 3.9, vale ressaltar os seguintes itens:
m;
i) em cada 6;, a soma das probabilidades sobre as m; opcoes, Z P, x(0;) € 1 e, que;
k=1

ii) as quantidades (b),;a;,) sdo parametros do item ¢ relacionado a k-ésima opg¢ao

3.5.2.2 Modelo de Resposta Gradual (Graded Response Model)

Na mesma linha, o modelo politomico a ser apresentado é o Modelo de Resposta Gradual
de Samejima (1969). Este modelo, pressupoe ordenagao entre as alternativas de respostas
de um item, de acordo com Andrade et al. (2000), sendo possivel captar mais informagao
referente a resposta fornecida, nao se limitando somente & andlise se a resposta foi correta
ou incorreta.

Embretson e Reise (2000) ainda, ressaltam que este modelo é uma extensdo do modelo
logistico de dois parametros (ML2), ja apresentado anteriormente.

Andrade et al. (2000), destacam que “os escores das categorias de um item 7 sdo arran-
jados em ordem do menor para o maior e denotados por k =1,2,---,m; onde (m; +1) é o
nimero de categorias do i-ésimo item. A probabilidade P;;(@j) de um individuo j escolher
uma particular categoria ou outra mais alta do item ¢ pode ser dada por uma extensao do
modelo logistico de 2 parametros”™

1
N 1 + eXp{—Dai(Qj — bi,k)}’

(3.10)

comi=12---1,7=12,---,nek=1,2,---,m;, em que b; ;, ¢ o parametro de dificuldade
da k-ésima categoria do item i.

Andrade et al. (2000) destacam que no caso de modelos para itens nao dicotomicos,
a discriminacao de uma categoria especifica de resposta depende tanto do parametro de
inclinacao, comum a todas as categorias do item, quanto da distancia das categorias de
dificuldade adjacentes.

Cabe ressaltar que, da defini¢ao, deve-se ter (Andrade et al., 2000):

bii <bia < <bim,,
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ou seja, deve-se ter, necessariamente, uma ordenagao entre o nivel de dificuldade das cate-
gorias de um dado item, de acordo com a classificacdo de seus escores.

Complementando o exposto, a probabilidade de um individuo j receber um escore k no
item 7, de acordo com os autores supra citados, é dada, entao, pela expressao:

P (0;) = P(6;) — Py (65).

Samejima (1969) também define P(0;) e Py, 1(6;), de modo que:

P(0;) =1
e
i,mﬁ—l(ej) =0
Desta feita,
Pz’,o(ey) = 'P’:b(e.]) - Pz+1(91) =1- Pfl(ej)
e

Pim(0;) = PL(0;) — P 1(05) = P7L(6;).

Portanto, tem-se que:

1 1
1+ exp{—Da;(0; — bix)} 14 exp{—Da;(0; — bix1)}

Pt (310

No que concerne a expressao 3.11 nota-se que em um item com (m; + 1) categorias, m;
valores de dificuldade necessitam ser estimados, além do parametro de inclinacao do item.
Assim, para cada item, o ntmero de parametros a ser estimado serd dado pelo seu numero

de categorias de resposta. No caso de um teste com [ itens, cada um com (m;+ 1) categorias
I

i=1

de resposta, tem-se entao parametros de item a serem estimados.

3.5.2.3 Modelo de Escala Gradual (Rating Scale Model)

O terceiro modelo politomico a ser apresentado é o Modelo de Escala Gradual. Este modelo é
um caso particular do modelo de resposta gradual de Samejima (1969) e também pressupoe
uma ordenacao entre as alternativas de respostas de um item.

No entanto, faz-se a resolucao adicional das categorias ordenadas serem igualmente es-
pacadas.

Este modelo, foi proposto por Andrich (1978) e dado por
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Fu0s) = 13 eXp{—Dal-l(Qj “htd)] 1+ exp{—Dai(lej Thrany o1
comi=1,2--- 1, j=1,2,--- . nek=1,2,---,m, em que
b; é agora o parametro de locacao do item 7 e
dj é o parametro de categoria.
Como PE(QJ) — P;}CH(Q,-) > 0, entdo dy — dpry > 0edy > dy > -+ > d,,. Sob a

suposicao de escores equidistantes das categorias de resposta, o parametro b; ; no modelo de
escala gradual fica

Embretson e Reise (2000) destacam que este modelo é indicado para itens com categorias
ordenadas e que este modelo é uma extensao do modelo logistico de dois parametros.

Andrade et al. (2000) destacam que os parametros de categoria dy nao dependem do
item, isto é, sao comuns a todos os itens do teste. Logo, se os itens que compoem a prova
tiverem suas proprias categorias de resposta, que podem diferir no niimero, entao este modelo
nao é adequado.

Na Figura 3.5, tem-se a representacao do Modelo de Escala Gradual de Andrich, bem
como o de Resposta Gradual de Samejima, de acordo com a abordagem dos autores, consi-
derando 4 categorias de resposta para cada item.
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a:=1,0, b21=20, ba>=-1.0, bas=0.0
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habilidade

Figura 3.5: Representagao grdfica dos Modelos de Escala Gradual e de Resposta Gradual. Adaptado
de Andrade et al. (2000).

De acordo com Figura 3.5, destaca-se que o pressuposto complementar do modelo de
escala gradual, quando comparado ao de Samejima, é de que, além de possuirem categorias
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de respostas ordenadas, os escores das categorias sao igualmente espacados, (Andrade et al.,
2000).

Dessa forma, observa-se que os itens 1 e 4 podem representar o modelo de escala gradual
- por este configurar-se como uma extensao do modelo de resposta gradual de Samejima -
com base na abordagem dos autores, pois apresentam os parametros de categoria igualmente
espacados. Neste contexto, vale ressaltar que, todos os itens apresentados na Figura 3.5
podem representar o modelo de resposta gradual, por possuirem categorias de respostas
ordenadas.

3.5.2.4 Modelo de Crédito Parcial (Partial Credit Model)

O modelo de Crédito Parcial foi desenvolvido por Masters (1982), sendo uma extensao do
Modelo de Rasch (ML1) para itens dicotomicos. No modelo de Crédito Parcial todos os
parametros sao de locacao e assume-se que o poder de discriminacao é igual para todos os
itens. Este modelo, é indicado para itens cujas categorias de respostas sao ordenadas.

Supondo que o item i tem (m; + 1) categorias de resposta ordenaveis (k =0,1,...,m;),
tem-se que o modelo de crédito parcial é dado por (Andrade et al., 2000):

Pop(ty) = o7 : (3.13)
Z exp {Z(Qj bm)}

comi=12---1 7j=1,2---nk=1,2---m;eb =0, em que

P, (6;) ¢ a probabilidade de um individuo com habilidade 6; escolher a categorias k, dentre
as (m; + 1) categorias do item i;

b € o parametro de item que regula a probabilidade de escolher a categoria k em vez da
categoria adjacente (k — 1) no item ¢. Cada parametro b, corresponde ao valor de
habilidade em que o individuo tem a mesma probabilidade de responder a categoria k
e & categoria (k — 1), isto é, onde P, ;(0;) = P 5—1(6;).

Assim, segundo Andrade et al. (2000) para itens com (m; + 1) categorias de resposta,
serd necessario estimar m; parametros de item. Note que, para itens com apenas 2 categorias
de resposta, este modelo é analogo ao de Rasch para itens dicotimicos.

3.5.2.5 Modelo de Crédito Parcial Generealizado (Generalized Par-
tial Credit Model)

De Masters (1982), Muraki (1992) desenvolveu o modelo de crédito parcial generalizado -
MCPQG, cuja principal diferenca em relacao ao modelo de Masters consiste no relaxamento
do pressuposto de homogineidade do poder de discriminagao dos itens.

O modelo de crédito parcial generalizado - MCPG é expressado por:
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k
exp Z DCLZ'<0J' — b%u)
u=0

I p—= ] , (3.14)
Z exp Z Da;(0; — b; )
u=0 v=0

comi=1,2--- 1, 7=1,2,---n, k=1,2,--- ,m,.

Segundo Embretson e Reise (2000), o modelo generalizado do modelo de crédito parcial
propiciou que os itens dentro de uma escala diferissem no parametro de inclinagao.

Segundo Embretson e Reise (2000), os parametros de inclinagao, a;, ndo sdo interpretados
da mesma forma que os modelos dicotomicos de TRI. Isto porque nos modelos politomicos
a discriminacao depende da combinagao dos parametros de inclinacao e de dispersao nos
limites entre as categorias.

Na Tabela 3.1 apresenta-se a classificacao dos modelos unidimensionais da TRI, em
funcao da natureza do item.

Tabela 3.1: Classificacdo dos modelos unidimensionais de acordo com a natureza do item.

Natureza do item Modelos
Dicotémico (um grupo ou mais) | Modelo logistico de 3 parametros

Parametros considerados
Dificuldade do item
Discriminacao do item
Acerto casual

Dificuldade do item
Discriminacao do item
Dificuldade do item

Modelo logistico de 2 parametros

Modelo logistico de 1 parametro
(Modelo de Rasch)

Politdomico (néo - dicotdémico)

Nominal Modelo de Resposta Nominal Dificuldade do item
(Bock, 1972) Discriminagdo do item
ML2
Ordinal Modelo de Resposta Gradual Dificuldade do item

(Samejima, 1969)

Discriminacao do item
ML2

Modelo de Escala Gradual
(Andrich, 1978)

Dificuldade do item
Discriminacao do item
ML2

Modelo de crédito Parcial
(Masters, 1982)

Dificuldade do item
ML1

Modelo de crédito Parcial Generalizado Dificuldade do item
(Muraki, 1982) Discriminacao do item
MIL2
Modelos que englobam duas Bock e Zimowski (1997) ML1
ou mais populagoes Extensao dos modelos ML1, ML2 e ML3 | ML2
ML3

Fonte: Elaborado pelos autores com base em Andrade et al. (2000) e Embretson e Reise (2000).

Considerando a Tabela 3.1, vale ressaltar que estes modelos caracterizam-se como mo-
delos cumulativos, apresentando até trés parametros (de dificuldade, de discriminacao e de
acerto casual).

Na sequéncia o Capitulo 4, apresenta os principais métodos de estimacao dos parametros
dos modelos para uma tinica populagao.



Capitulo 4

Processo de estimacao dos parametros
na TRI para dados binarios

4.1 Introducao

O presente capitulo apresenta a estimacao dos parameros dos itens para dados binarios. Na
sequéncia, abordam-se, também, os métodos de maxima verossimilhanca e suas principais
caracteristicas, a estimacao das habilidades quando os parametros dos itens sao conheci-
dos e, a estimacao conjunta: quando tanto os parametros dos itens quanto das habilidades
necessitam ser estimandos.

Baker e Kim (2004) enfatizam que uma das etapas mais relevantes da aplicacao da Teoria
da Resposta ao Item refere-se a estimacgao dos parametros dos itens sob a suposicao de que
os valores das habilidade dos examinandos sejam conhecidos.

Nesta mesma conjectura, de acordo com Baker e Kim (2004, p. 23-24), supondo a exis-
téncia de varios grupos de examinandos, com valores de habilidade conhecidos e distribuidas
ao longo da escala escala de habilidade variando desde valaores muito baixos até valores
muito altos. Nos niveis baixos de habilidade, uma pequena proporcao dos examinandos em
um grupo, responderd corretamente aos itens dicotomicos. Nos niveis altos de habilidade,
uma grande proporcao respondera corretamente a tais itens. Estas proporcoes observadas
de respostas corretas podem, entao, ser representadas graficamente como uma funcao dos
valores ao das habilidades, como esta representado na Figura 4.1. Em seguida, a tarefa ba-
sica é encontrar a curva caracteristica, sob um determinado dado modelo, que se ajuste as
proporgoes observadas de respostas corretas. Na Figura 4.1, a curva representa o ajuste de
um modelo para este conjunto de dados.

41
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Z o

T -

S

g

oW

R

=

ER=

ang = T T T
3 2 -1 0 1 2 3

Habilidade

Figura 4.1: Propor¢do observada da resposta correta em funcio da habilidade. Adaptado de
Baker e Kim (2004).

Conforme pode ser observado na Figura 4.1, quanto maior a habilidade maior a probabili-
dade de responder o item corretamente. O modelo de TRI considera esse carater acumulativo
da escala de proficiéncia, notadamente na forma que a probabilidade de sucesso é descrita,
ou através de um modelo logistico ou de um probito.

A proxima etapa consiste na estimacao dos parametros dos itens e dos tragos latentes. Os
métodos mais empregados sao o Método de Maxima Verossimilhanca e Métodos Bayesianos.
Nesta mesma linha, vale ressaltar que o processo de estimacao dos parametros dos itens da
TRI é denominado de calibragao.

O processo de estimacao na TRI normalmente é realizado pelo método da maxima ve-
rossimilhanca, por meio da utilizacao de algum processo iterativo, como, por exemplo, o
algoritmo de Newton-Raphson (Issac e Keller, 1966), o “Scoring” de Fisher (Rao, 1973), ou
algum procedimento bayesiano (Mislevy, 1986).

No que concerne aos métodos de estimagao mais frequentemente utilizados, os autores
Embretson e Reise (2000) destacam: i) o método da maxima verossimilhanga condicional;
ii) o método da maxima verossimilhanca, utilizando-se, geralmente, o método de maxima
verossimilhan¢a conjunta; i) o método da maxima verossimilhan¢a marginal. Os métodos
de estimacao bayesianos podem ser utilizados se as informacoes sobre os parametros dos
itens estiverem disponiveis.

Notacao

Utilizou-se nesta segio a notagido e desenvolvimentos descritos em Andrade et al. (2000).
Sejam 0; a habilidade do individuo j e Uj; a varidvel aleatéria que representa a resposta
(binaria) do individuo j ao item i, com

1, se o individuo j responder corretamente ao item 1,

0, caso contrario.

Sejam U; = (Uj]_7 Uy, -, UjI) o vetor aleatorio de respostas do individuo j e U =
(U,1.,Us.,---,U,.) o conjunto integral de respostas. De forma similar, representa-se as
observagoes por uj;, w; e w._. Vale ressaltar que, @ = (6y,---,0,,) representara o vetor de
habilidades dos n individuos e { = ({y,- -+, ;) o conjunto de parametros dos itens.
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Suposicoes basicas do modelo

Apresenta-se a seguir, as duas principais suposicoes que usaremos nos modelos de TRI:

(S1) as respostas oriundas de individuos diferentes sdo independentes;

(S2) os itens sdo respondidos de forma independente por cada individuo (Independéncia
Local), fixada sua habilidade.

Lord et al. (1968) enfatizam que a suposicao (S2) garante que, para cada valor de 0,
ao tomar-se um conjunto de individuos com habilidade 6, as covariancias entre as respostas
para cada par de itens serao nulas. Entretanto, se for considerado um conjunto de individuos
com habilidades variadas, estas covariancias nao, necessariamente, serao nulas. Na verdade,
elas serao positivas.

Vale ressaltar que, nos modelos da TRI, pode-se verificar um problema denominado
falta de identificabilidade do modelo. Esta nao-identificabilidade ocorre porque mais de um
conjunto de parametros produz o mesmo valor na probabilidade dada pelos modelos. Essa
nao-identificabilidade pode ser eliminada, por exemplo, fixando alguns valores para o traco
latente.

Neste contexto, Andrade et al. (2000) enfatizam que essa nao-identificabilidade esta for-
temente relacionada as caracteristicas da populacao em estudo. Os autores complementam
que, para resolver este problema, basta especificar/fixar uma medida de posicdo (média,
por exemplo) e outra de dispersdo (desvio-padrao, por exemplo) para o traco latente. Deste
modo, ao definir uma métrica (unidade de medida) para o trago latente e, naturalmente para
os parametros dos itens, elimina-se o problema da nao-identificabilidade. E usual definir esta
métrica na forma (u,0) com p=0e o0 = 1.

Apresenta-se, a seguir, a estimacao dos parameros dos itens da TRI, pelo método da
maxima verossimilhanca, quando as habilidades sao conhecidas.

4.2 Estimacao dos parametros dos itens

Nesta secao apresenta-se o Método da Maxima Verossimilhanca Condicional na estimacgao
dos parametros dos itens, pelo método da méxima verossimilhanca, quando as habilidades
sao conhecidas.

4.2.1 Método da Maxima Verossimilhanca Condicional

Conforme a obordagem de Embretson e Reise (2000, p. 214), o Método da méaxima ve-
rossimilhanca condicional (CML, do inglés Conditional Mazimum Likelihood): “modela as
probabilidades de resposta a partir das probabilidades de varios padroes de resposta que
conduz ao mesmo escore total”. Neste método, de acordo com os autores, os parametros dos
itens sao estimados por um processo iterativo de busca, como o Newton-Raphson.

Complementando o exposto e levando em consideracao a expressao 4.1, enfatiza-se que,
pela indenpéncia entre as respostas dos diferentes individuos (S1), e a independéncia local
(52), de acordo com Hambleton e Swaminathan (1985, Cap. 7) e considerando a notagao
matematica abordada por Andrade et al. (2000), pode-se escrever a verossimilhanca, L({) =
PU. =u_0,¢), como

L(C) = P(Ujl = Uj1’01>ca .- '7an = anwmo
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= PUj =uj1001,€),...,P(Uj, = u;,|0,,¢)

n
= [[PU; =u,16;,0),
j=1
em que ¢ = ({y,---,¢;) é o conjunto de parametros dos itens. Dessa forma,

n

L) = [II[PW;i = w;il6;.¢,). (4.2)

7j=11=1

Verifica-se que, na ultima igualdade, considera-se que a distribui¢ao de U j; s6 depende de
¢ através de ¢;. Desta feita, utilizando-se a notacao Py = P(Uj; = 110;,¢;) e Q;; = 1 — Py,
tem-se que

P(Uj = u;il0;,¢;) = P(Uj;=1|6;,¢,)" P(Uji =0[6;,¢;)

Pt (4.3)
Logo,
n I
/U/ji l—u]‘i
L(¢) = H H Pﬂ sz‘ . (4.4)
j=1i=1

Desta feita, segue-se que a funcao de log-verossimilhanca é dada por

MLC) = > {ujln Py + (1 — ) In Qi (4.5)

j=1 i=1

Neste contexto, os Estimadores de Maxima Verossimilhanga (EMV) de ¢, i =1,---,1,
sdo os valores que maximizam a log-verossimilhanga (4.5), ou equivalentemente, sao as so-
lugoes da equacgao

Nota-se que

dInL(¢) "~ (9In(L(¢)) 0Py
3@ { ani aci }
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I o PR SRR U O £ 5
-2 {“”Pﬁ 5 “”)@ﬁ}(ac)

;{ 50, o ) (4.6)

J

Por conveniéncia, considera-se a ponderacao:

* )k
sz‘ ji

Wi = , 4.7
J P]le ( )
em que
P = {1+ exp{~Dq(0; —b)}} " e Q;=1-Pj (4.8)
Desta feita, pode-se reescrever a expressao (4.6) como
OInL(¢) a { Wi OP;;
a¢; ; ! ’ PQ5; ¢,

Complementando o exposto, vale ressaltar que cada uma destas equacgoes é especificada
em termos de (;, 1 =1,---,1.

No caso do modelo de TRI de 3 parametros, ¢, = (a;,b;,¢), i = 1,---,1, e em uma
abordagem proposta por Hambleton e Swaminathan (1985), que também esta descrita em
Andrade et al. (2000), tem-se que, para obter as equagoes de estimacao, precisa-se das se-
guintes expressoes:

a_ai- = D(1 - Ci)(a - bi)sz‘jS7 (4-10)
OP;; « Ay
(%Z = _Dai(l - Cz‘)Pinjm (4~11)
OPj;
oLy _ o 412
T~ g (4.12)
Para o parametro de discriminagao, a;, de (4.9) e (4.10), tem-se
dIn L(¢) n oP:\ Wi
— P
0ai ]z:; {(uﬂ ]Z) ( 8(17; P]*z jl

- ey Wi

= 2 (wi— Pi)D(L = e)(6; = b) Q5o
=1 Ji'eji

= D(1—c;) > {(uji— P;)(6; — b)) Wy} (4.13)

j=1

Analogamente, para o parametro de dificuldade, b;, de (4.9) e (4.11), tem-se
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OlmL() < OP;\ Wiy
o Z{(uﬁ_sz‘)(abi P

j=1
- e e Wij
= Y { - P00 - )P |
j=1 Jr v

n

= —Dai(1-c) > {(uj— P)Wy}. (4.14)

j=1

Finalmente, para o parametro de acerto ao acaso, ¢;, de (4.9) e (4.12), tem-se

Ol L(¢) - OP;\ Wy
I;—CZ. = Z{(uﬁ_Pﬂ)<a@ ) Pj’;é*}

j=1 Ji
- W,
= (wj; — P Q= }
jzl { ’ ’ ! ‘P]inz
j=1 Ji

Por fim, as equacoes de estimacao para os parametros a;, b; e ¢; sdo, respectivamente,

a; : D(1—¢) Z {(wj; — P;;)(0; — bi)W;;} =0, (4.16)

Desta feita, segue a descri¢cao do algoritmo de Newton-Raphson e do Método “Scoring” de
Fisher na estimacao dos parametros. Estes métodos iterativos sao utilizados para a obtencao
das estimativas de maxima verossimilhanca dos parametros dos itens, visto que as expressoes
(4.16), (4.17) e (4.18) nao possuem solugao explicita.

4.2.1.1 Aplicagao do algoritmo de Newton-Raphson

Seja [(¢) = In L(¢{) a log-verossimilhanca, em que ¢ = ({y, -+, ¢;), com ¢; = (a;,b;,¢) .
(0) 7.(0) (0)
a; ', b, ¢

~(0
Para valores iniciais Ci( - (a;”,b;7,¢c;’), obtem-se uma estimativa de ¢;. No passo (1) do

NGO ~(0
processo iterativo, tem-se: CZ-( - Ci( ) + A(; ), ou seja,
51,(1) — aA,Z-(O) +A6i(0),
~(1 ~(0 ~(0
5" = 5”4 a5, (4.19)

cAi(l) _ Ei(o)—l-Aé\i(O),
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~ ~(0 . . . - -
em que Aai(o), Abi() e Aci(o) sdo erros de aproximagao. Usando-se a expressao (4.19)

expandida em série de Taylor de 0l(¢)/0¢; no ponto @(0), tem-se:

—~(0) —~(0) ~(0) -~ (0)
olng)  ol¢; ) A(O)a2l(cz' ) ~(09%1(¢; ) A(O)a2l(Ci ) 2 (0)
80@‘ N 80@‘ + Aal aaf + Abz 8a18bl + ACZ 8@802- + Rai (Cl )7
-~ (0) —~(0) —~(0) —~(0)

) ¢ ) | Ar@PUC ) | A @PUC ) |~ ) ~(0)
o T o TAb T TR o T AeT g e T Re(G ),
-~ (0) ~(0) -~ (0) -~ (0)

) M ) | a~@PUE ) | @PUC ) |~ ~(0)
Jo T o T84 T TAW e the g T RalG ),

em que 8[(@-)/804,- representa a func¢ao 01(¢;)/0«; avaliada no ponto ¢, = é’; Vale ressaltar
que nessas expressoes o uso de 0l(¢)/0¢; estd em fungdo apenas de ¢;, ndao dependendo

de ¢, para [ # i. Desta feita, pode-se representa-la, de forma simplificada, por 9I(¢;)/0¢;.
Fazendo-se

~ o~ o~

ol(¢;) _ 9l(G) _ OU(G,) _

8ai N 8b2 N 8@1» _07
utilizando-se a notacao
~(0) ~(0) ~(0) ~(0)
L Oay 1T T 002 T T R P P
~(0) 2 (0) ~(0) ~(0)
L@y @™y e e
? ab; T Ob0a; 7 ob? B ob0e;
2 (0) (0) ~(0) ~(0)
ST g 0600, TP oo, P a2
(0) ~(0) ~

~ ~(0 ~
0 = Ll —|— LllAai(O) —|— ngAbZ( ) —|— ngACi(O),
~ ~(0 ~
O = L2 —+ leAai(O) + ngAbl( ) + LQgACi(O),
~(0
0 = Lz+Luda,” + L32Abi( : + Ly AGY.

Agora, escrevendo-se esse resultado em forma matricial, tem-se

~ (0
Ly Lu L Ly (Ad

—| Lo = Loy Lyy Lo Ab;
Ls Loy Loy Lo AcAi(O)

~(0
Resolvendo-se o sistema para ACZ»( ), tem-se
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-~ (0)
AG/I\Z(O) Lll L12 L13 Ll
Ab; = Loy Loy Lo Ly ],
Ac¥ Loy Loy Lo Ls
e finalmente, por (4.19)
~ (1) = (0) -1
C/l\i(l) ‘ii(o) Ly Ly Ly Ly
b, = b — | Lot L2 Lo Lo
W RS Loy Loy Los Ly

~(1 ~(2
Apobs obtido Ci( ), este é considerado um novo ponto inicial para a obtencao de CZ-( ), e

assim por diante. Este processo é repetldo até que algum critério de parada seja alcancgado.
) > ~(t=-1) . .
Por exemplo, até que A, = Ci —¢; seja suficientemente pequeno ou que um nimero

pré-definido, t,,4., de iteracoes seja cumprido.
Neste mesmo contexto, tem-se que as expressoes L, k = 1,2,3 sao dados por (4.13) a
(4.15), respectivamente e as expressoes Ly, k,l = 1,2, 3, sao obtidas de

Tere — 2l (5a2)] (52) + (%502 (5cie)
9¢;0¢; = LL0G \ PiQji e PiQji ) \9¢;0¢;
" al/ji GPJZ ! 82 ji
- Z{[ac} (%) + (seagr) 20

em que
;i — P
Vjj = ————— 4.21
! leQ]’L ( )
e

8Vji . 8 (u]z_sz)
6’@ B aCi szQﬂ
1 Pj;
- e (5¢) -t

1 OP;; OP;; oP;;
= TGy PO {PﬂQﬁ (a—ci)“”ﬁ‘ﬂ“ (aci)‘% (a?)]}

- P Qﬂ) e 1 Qi + (wji — Pji) (1 — 2Py;) (%Pﬂ)

_ _ﬁw—f%? (%)
: (%]Zﬂ) (4.22)
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Nesta mesma linha, vale ressaltar que a tltima igualdade segue do fato que u;; = u?l

~(t
Por fim, complementando o exposto, considerando-se Ci( ) a estimativa de (; na iteracao
t, entao na iteracao t + 1 do algoritmo de Newton-Raphson tem-se

>+ () () > ()

Ci = Cz - [H<Cz )]71h(Ci )7 (4-23)
em que
dln L(¢)
h(¢;) = —ac,
- Wi «
= Z {(uji - Pjﬁﬁ} (P;Qj:)hyi
j=1 Ji g
j=1
e
Oln L
HE) = Tl
n 2
= i ji&gi
= > (wji— Pa)Wi{ Hji — (uy; — Pii)Wiihjih'}, (4.25)
j=1
com
-1 [ OF
hji = (szng) ! (aCJZ)
_ —Da;(1 — ¢) , (4.26)
Plj*i
e

2P,
L= *O* )1 Jt
me = 00" (5255

—D(HJ — b]) DCLZ' 0

Para obter as expressoes (4.24) e (4.25), utilizadas em (4.23), verifica-se que, de (4.20),
tem-se
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8lnL((,°) _ Zn: (’U/jl‘ — sz) ( aQsz‘,> _ (uji — P]Z)Q (apﬂ) (aPJz>, (4.28)
aCiaCi =1 ‘PJZQJZ aCiaCi PﬂQﬂ aCz‘ aCi
Desta feita, tem-se as seguintes expressoes

oP;Q%; P

P = — kY __Jt ) b oo
aai (1 21)31) a&i ) o € {awbucz}u
52 = D(1—c)l; —b) PrQ5(1 - 2P)),
a2pji * )k *
9a.0b- = —D(1- Cz)szng{l + Dai(ej —b;)(1— 2‘Pji>}a
9’ P;; .
8@-—8]0 = —D(0; - bi)]Dinjia
82PAZ' * )k *
(%2] = D2a?(1 - Cz)szQﬂ(l - 2‘Pji)7
9*P;; . s
e
°r 09
oz O0q

Portanto, com estas expressoes obtem-se 9% Pj;/(9¢,0¢;) e, por consequéncia, obtendo-se
as expressoes (4.24) e (4.25), ja apresentadas nesta secao.

Na sequéncia, apresenta-se o método “Scoring” de Fisher, método de estimagao iterativo,
normalmente, utilizado na TRI.

4.2.1.2 Aplicagao do método “Scoring” de Fisher

No que concerne a aplicacao do método “Scoring” de Fisher, basta substituir os compo-
nentes da matriz de derivadas segundas utilizadas no processo iterativo de Newton-Raphson
pelos seus valores esperados. Vale ressaltar que a varidvel Uj; s6 pode assumir dois valores:
1 (um), com probabilidade Pj; e 0 (zero) com probabilidade @);;. Desta feita, tem-se que
Ui ~ Bernoulli(Py;).

Por defini¢do, segue-se que E(U;;) = Pj; e E(Uj; — Pyi)* = Var(Uy;) = Pj;Qyi. Assim, de
(4.25), tem-se que

A(¢) = E(H())
N

= > AB(Us — Pp)WsHji = B(Uy; — Py Wit hyih}
j=1
N

= > {-PuQ;iW;ih;h;}

Jj=1

N
= = {P;Q;W;i’hih,}. (4.29)
j=1
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Desta feita, de (4.29), a expressao para as estimativas de ¢; na iteragdo t + 1 é dada por

@) (¢ > () ~@®

&= S A RE ™). (4.30)

Enfatiza-se, na sequéncia, anteriormente a discussao do Método da méxima verossimi-
lhanca conjuntado e do Método da méxima verossimilhanga marginal na TRI, a estimagao
das habilidades.

4.2.1.2.1 Estimacao das habilidades na TRI

Nesta etapa da pesquisa enfatiza-se a importancia de tratar da estimacao das habilidades
quando os parametros dos itens sao conhecidos. Nesta mesma linha, Andrade et al. (2000)
alegam que na prética, essa situacao ocorre quando os itens ja foram calibrados (estimados)
em outros testes. Como a calibragao dos itens deve ser feita com um nimero grande de
individuos, a estimacao das habilidades de um grupo pequeno de individuos é mais confiavel
se forem utilizados itens ja calibrados.

Considerando-se a independéncia entre as respostas de diferentes individuos (S1) e a
independéncia local (S2), pode-se escrever a funcao de log-verossimilhan¢a como em (4.5),
agora como funcao de @ e nao de . Logo, facilmente, tem-se

InL(0) = zn: > {usiln Py + (1 — uji) In Qi (4.31)

j=1 i=1

O EMV de 0; & o valor que maximiza a verossimilhanca, ou equivalentemente, é a solucao
da equacao

OlnL(0) .
MU 0 j=tieen (1.32)
Na sequéncia, de (4.32), tem-se
OlnL(O) i dln (L(6)) 0P;;
00, B pu oP; 00,
_ - a(ln le) a(ln sz)
— ; {uﬂ 20, + (1 —uy) 70,
(e (G) + 0w (50)
= Wi — + (1 —uy;)
=1 { ! i (801 ! sz 802
& 1 1 oP
S 0w ) ()
;{ ’ sz ’ jS 80@
_ N Jwi = B (9P
- Z{ P;iQyi }<3‘9¢ (433
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n

Wi Py
- S {w-niga (%) (4.34)

j=1

em que (4.34) segue de (4.7). Como

OP;; .
obtém-se
d1ln L(0) ! “ % Wz‘j
I
=1
Portanto, a equacao de estimacao (4.32) para 6;, j = 1,---,n, é dada por
6, : D Z {a;(1 = ¢;)(uj; — Py)Wy} = 0. (4.37)

Por fim, vale ressaltar que a equacdo (4.37) ndo apresenta solucdo explicita para 6, e,
por isso, precisa-se de algum método iterativo para obter as estimativas desejadas. Nesta
mesma, linha, enfatiza-se que os processos iterativos de Newton-Raphson e “Scoring” de
Fisher, devidamente apresentados no escopo deste capitulo, sao algoritmos que possibilitam
obter as estimativas de (4.37). Para mais detalhes, bem como as expressoes necessarias para
aplicacdo destes processos iterativos, ver Hambleton e Swaminathan (1985), Baker e Kim
(2004), Embretson e Reise (2000) e Andrade et al. (2000).

4.2.1.2.1.1 Aplicacao do algoritmo Newton-Raphson

~ (t
Analogamente ao que foi feito na Secao 4.2.1.1, e considerando-se Oj() a estimativa de
0, na iteracao t, entao na iteracao t 4+ 1 do algoritmo de Newton-Raphson tem-se

aan) (t)

6, =6, —(H©®," ) 'n6,"), (4.38)
em que
J0ln L(0)
h(0,) =
(6;) 70,
I W,
= i Pji J? P* h’]z
>t P} (053)
I
= (wji — Pji)Wjihyi, (4.39)
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e
0ln L(0)
(0;) 56"
! u P u P 2
— et R [} P, *sz—(u> PAQ )R,
;{( PﬂQﬂ)(JQJ) ! P]ZQ]z <]Q]> g}
I
= D (s = P Wil Hji = (ujs = Py)Wish3}, (4.40)
=1
com
s i1 [OP;
e 1(802)
= Dal—c) (4.41)
e

P,
Hj; = (P;Q;)™" ( Jl)
’ 7 00’

= D?a}(1—¢)(1—2P5). (4.42)

4.2.1.2.1.2 Aplicacao do método “Scoring” de Fisher

No que concerne a aplicagao do método “Scoring” de Fisher, basta substituir os compo-
nentes da matriz de derivadas segundas utilizadas no processo iterativo de Newton-Raphson
pelos seus valores esperados. Por (4.40), tem-se que

A(0;) = E(H(6,))

1
= D {BEWU; — P)WsH ;i — E(Uyi — Pyi)* Wi}
=1

I
= Y {-PuQ;W;i*hi}
=1

I
= _Z{PZQ;Wth?z} (4-43)
i=1
Desta feita, de (4.43), a expressdo para as estimativas de 6,, j = 1,---,n na iteracdo
t 4+ 1 é dada por
~ (t+1) ~ (1) ~ (1) _ ~ (1)
6, =6," ~1a6,")1'n,"). (4.44)
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4.2.2 Método da Maxima Verossimilhanca Conjunta

Método da méxima verossimilhanga conjunta: (JML, do inglés Joint Maximum Likelihood):
“modela as probabilidades de padrao de resposta a partir da utilizacao de estimativas provi-
sorias de estimativas de nivel do traco” (Embretson e Reise, 2000, p. 208). Estas estimativas
provisorias sao, entao, atualizadas e sucessivamente melhoradas com a estimacao sequen-
cial dos parametros dos itens, ou seja, dadas as estimativas das habilidades, estima-se os
parametros dos itens. Posteriormente, dadas as estimativas atualizadas destes parametros,
atualiza-se as estimativas das habilidades.

Vale ressaltar que o método da méxima verossimilhanca conjunta, na TRI, consiste em
um dos casos mais comuns, visto que, nem os parametros dos itens e nem as habilidades sao
conhecidos. Nas expressoes (4.16) a (4.18) e (4.37) tem-se as equagoes de estimagao para os
parametros dos itens e habilidades.

De acordo com Andrade et al. (2000), a principal diferenca da estimagao conjunta se da
no tratamento da métrica (escala) em que todos os parametros sao estimados. Os autores
completam que na estimacao conjunta nao ha uma métrica definida e, portanto, deve-se
estabelecé-la. A explicacao formal para a necessidade do estabelecimento da métrica dos
parametros consiste em um problema denominado falta de identificabilidade do modelo. Essa
nao-identificabilidade ocorre porque mais de um conjunto de parametros produz o mesmo
valor no ML3, e consequentemente, na verossimilhanca.

Conforme ja apresentado no Capitulo 3, se 07 = af; + 3, bj = ab; + 3, a]

f=a;j/ae
¢ =¢;, em a e 3 sao constantes reais com o > 0, entao

P(Uj; =1167,¢7) = ¢ + (1= c){1+ exp[=Da; (07 — b))]}

=+ (=) {1+em |[-DZ(a; + 8 - (abi + 5))] }_1
= ¢+ (1—c){1 +exp[—Da;(8; — b;)]}
= P(Uji = 1|0j7Ci)‘

Tal nao-identificabilidade pode ser eliminada de varias formas, como fixando alguns valo-
res para as habilidades, por exemplo. Outra maneira de lidar com a falta de identificabilidade,
é feita através da especificagao dos valores populacionais da média, i, e desvio-padrao, o, da
escala das habilidades, como ja mencionado na Secao 4.5.1.1.1, é usual fixar y=0e o = 1.

Na Tabela 4.1, Secao 4.2.3.1 deste capitulo, tem-se as principais vantagens e desvanta-
gens da utilizacao deste modelo na TRI. Para um aprofundamento das discussoes referentes
ao método de estimagao, destacam-se as abordagens de Hambleton e Swaminathan (1985),
Baker e Kim (2004) e Embretson e Reise (2000).

Apresenta-se, na sequéncia, o método da méxima verossimilhanca marginal.

4.2.3 Método da Maxima Verossimilhanca Marginal

De acordo com Embretson e Reise (2000, p. 210), o Método da méaxima verossimilhanca
marginal (MML, do inglés Marginal Maximum Likelihood): “modela as probabilidades de
padrao de resposta em decorréncia da amostragem aleatoria de uma populacao com uma
distribuicao conhecida do nivel do traco latente”. O método de estimagcao iterativa proposto
por Bock e Aitkin (1981) ¢ baseado no algoritmo EM.

Andersen (1980) argumenta que se considerar uma popula¢ao m composta por n indivi-
duos com habilidades 0;, j = 1,---,n, e construir-se a distribuigao de frequéncia acumulada
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G(0) = (ntmero de j : 6; < 0)/n, entdo, se n for suficientemente grande os #; estardo bas-
tante proximos, de forma que G(0) pode ser aproximada por uma distribui¢do continua. A
densidade g(0), relativa a G(0), pode realmente ser considerada a funcao densidade para 6
no experimento de retirar um individuo ao acaso da populacao 7 e observar seu parametro 6.
Nesta mesma linha, vale ressaltar que, quando atribui-se uma distribuicao de probabilidade
para 0 nao se estd aplicando nenhum argumento bayesiano. A distribuicao de 6 realmente
existe, no sentido explicado acima, como a densidade relativa a distribui¢ao G(6).

Bock e Lieberman (1970) elaboraram um artificio para eliminar as habilidades da ve-
rossimilhanca que consiste em marginalizar a verossimilhanca, integrando-a com relacao a
distribui¢ao da habilidade. De forma geral, considera-se que as habilidades, 0;, j =1,-- -, n,
sao realizacoes de uma variavel aleatoria 6, com distribuicao continua e fungao densidade de
probabilidade (f.d.p.) g(|n), duplamente diferenciavel, com as componentes de 1 conhecidas
e finitas. Para o caso em que 6 tem distribuigdo normal, tem-se que n = (i, 0%), em que u é
a média e 02 a variancia das habilidades dos individuos de 7. Desta feita, para que os itens
sejam estimados na métrica (0,1), deve-se adotar u=0e o = 1.

No que concerne o método da maxima verossimilhanga marginal, na sequéncia, apresenta-
se a abordagem de Bock e Lieberman (1970) para este método. Vale ressaltar que esta apre-
senta algumas vantagens em comparacao ao método da maxima verossimilhanca conjunta.

4.2.3.1 Abordagem de Bock & Lieberman

Conticionalmente a ¢ e 1, seja a distribui¢do marginal de U ;. dada por (Bock e Lieberman,
1970):

P(u;|¢,m) = AP(uj.|9,C,n)g(9!n)d9
_ /R P(u; 18, ¢)g(0]n)db, (4.45)

em que a Ultima igualdade usa-se a distribuicao de U, nao é funcao de i e R representa
o conjunto dos nimeros reais. Usando-se a independéncia entre as respostas de diferentes
individuos, pode-se escrever a probabilidade associada ao vetor de respostas U como

n

Plug|¢,n) = ] P(uil¢.n). (4.46)

J=1

Vale ressaltar que, embora a verossimilhanga possa ser escrita como (4.46), tem sido
frequente utilizar a abordagem de Padroes de Resposta. Como tem-se I itens ao total, com
2 possiveis repostas para cada item (0 ou 1), ha S = o possiveis respostas (padroes de
resposta,).

De acordo com Bock e Lieberman (1970), segundo as notagdes mateméticas expresas
pelos autores Andrade et al. (2000), seja r; o ntimero de ocorréncias distintas do padrao de
resposta j, e ainda s < min(n,S) o nimero de padroes de resposta com r; > 0. Segue-se

> rp=n. (4.47)
j=1
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Pela independéncia entre as respostas dos diferentes individuos, tem-se que os dados
seguem uma distribuicao Multinomial, isto é,

n! :

L(Cﬂ?) = s H[P(ujman)]rja (4'48)
H Tj! J=1
j=1
e, portanto, a log-verossimilhanca é
InL(¢,n) =In { T } + Zm In [P(u;[¢, m)]. (4.49)
7j=1 ]

Desta feita, as equacoes de estimacao para os parametros dos itens sao dadas por

OmL(m) . ..
acz - OJ 1= 17 717 (450)
com
dln L(¢,
e {ann (uyl¢. n)]}
;ij(uj.\c,n) on - (451)
No entanto,

%f”’ - (fc / P(u;16,)g(01m)d0
_ ( [ (e rtuec )gwm)de (452)
. (ai HP wsl6.C) ) (0l

%C\C") _ (1;[1: wlf,¢) ) ( 5¢ Pl ¢, >) 9(60]m)do
= [ (PR ) P o, oatolmas. (453)

A ordem da derivada e da integral em (4.52) pdde ser permutada com base no Teorema
da Convergéncia Dominada de Lebesgue (Teicher e Chow, 1978).
Agora, reescrevendo P(u;;|0,¢;) como em (4.3), tem-se:
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a o a Uj; ~1-Uj;
a_cip(ujilea C:) = ¢, (PZ Qi >
_ w1 (OF; 1-Uj; —w O Wi [ 0 < Wi
= wu;;P (8@) Q; + (1 —u;)Q; ( aCiPZ> F;

Nota-se agora que o termo entre parénteses vale 1 quando uj; = 1 e vale -1 quando
u;; = 0, portanto, pode-se reescrevé-lo como (—1)%si+1. Portanto,

sePluslo.¢) = (=%t (53] (4.54)

Nota-se agora que

(4.55)

(_1)uji+1PiQi{ Qi se wj =1

PiuinZ}—ujz‘ —F; se u; =0,

pode-se reescrever este termo como uj; — P;. Dai, segue que (4.53) pode ser escrita como

OP(w;l¢m) /{(uﬁ—m (aa
e r L PiQ: o¢;

Por conveniéncia, considera-se a seguinte ponderagao

)} P(u; 19, ¢)g(6]m)db. (4.56)

PQ;

W, = PO, (4.57)
em que
Pl ={l1+exp{-Dai(0 —0)}}"" e Qf=1-F (4.58)

Desta feita, pode-se escrever a expressao (4.56) da seguinte maneira

P [N 1) (58) prge| P lo.Quatoimas. 459

Usando a notacao

P(u;l0,¢)g(0n)
Plug|¢,m)

tem-se que a funcao de verossimilhanca (4.51) pode ser escrita como

g0) = g(0lu;, ¢ n) = (4.60)
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OmLGm) _ [ ,A_,(aPi) Wi}f
ac. ;m /R (uji — P) 5. ) PO g (0)df. (4.61)

Resta agora a obtengao das equagoes especificas para cada parametro do vetor {, =
(ai, bi, c;)'. As expressoes para as derivadas de P; sao dadas por (4.10) a (4.12) com Pj;, Qji, Pj;
e (0}; substituidas por P, Q;, P e @}, respectivamente.

Para se obter a equacao de estimacao para o parametro de discriminacgao, a; da expressao
(4.61) tem-se que

Patm 1@/[&{(% B)(aai)Pi*Q?]gj(@)d@

J

= > [ [t Popa -0 - nyrras | i
= D-e)Y /R [(wys — P) (6 — b)) W] g7(6)db. (4.62)

Para o parametro de dificuldade, b;, tem-se

L) . ooy (9B Wi ],
ZH Z/R[(“ ) () e 500

|:(U,jz‘ — P)(—1)Da;(1 — ¢;) P Q; PI"/‘VC;*} g;(0)do

S

= —Dai(1-¢)) /R [(wj; — P)Wi] g} (6)df. (4.63)

j=1

Para o parametro de acerto ao acaso, ¢;, tem-se

dln L(¢, > [ or\ Wi ] .
W = er/ _(U“_P’)<8Q)P*—Q;‘] gj(G)dH

j=1 R 4 1
s r Wz .
=1 - ’

Finalmente, as equacoes de estimacao para os parametros a;, b; e ¢; sao, respectivamente

a; : D(1— ci)zrj /R [(wji — Pi)(0 — b)Wi] g3 (8)do = 0, (4.65)
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b+ =Dai(1=) Yo [ (fws = P (6)as = (4.66)
¢ o er /R [(uﬁ—m%} g;(0)do = 0, (4.67)

as quais nao possuem solucao explicita.

No que concerne os métodos iterativos utilizados para a estimacdo na maxima veros-
similhanca marginal, pode-se citar: i) Newton-Raphson; ii) Métodos da quadratura; iii)
Abordagem de Bock e Aitkin; 7v) Algoritmo EM.

4.3 Estimacao: aplicacao do algoritmo EM

Como j& mencionado, anteriormente, devido as expressoes (4.65), (4.66) e (4.67) nao apre-
sentarem solucoes explicitas, necessita-se de um método iterativo que possibilite a estimacao
dos parametros de interesse.

O algoritmo EM é um método iterativo de estimacao por maxima verossimilhanca dos
parametros de modelos de probabilidade na presenca de variaveis latentes. Cada iteragao do
algoritmo consiste em dois passos: Esperanca (E) e Maximizagao (M).

No caso da Teoria de Resposta ao Item, o objetivo é estimar o vetor de parametros
¢ na presenca das varidveis latentes 6. Assumindo que u. representa o vetor de dados
incompletos e (u, ,0) o vetor de dados completos. Sendo f(u..,0|¢) a densidade conjunta

~(k
dos dados completos e C( ) uma estimativa de 0 na iteracao t, entao para a obtencao da

. . (k41 .
estimativa ¢ , faz-se uso dos seguintes passos:

~(k
Passo E: Eln{f(u..,0|¢)|u.., C( )}, utilizando o método de quadratura. Para mais detalhes
sobre o método de quadratura, ver Andrade et al. (2000).

(k1
Passo M: Calcular o valor de C( o que maximiza a funcao do Passo E.

No Passo M a maximizagao pode ser feita via algoritmo Newton-Raphson ou Scoring de
Fisher, a qual é feita, em separado, para cada vetor de parametros de cada item.

O método de maxima verossimilhanca gera estimadores eficientes e nao viciados e o erro-
padrao de cada é dado pela raiz quadrada do inverso da matriz de informacao, expressa
por:

O L(¢,n)
_E (—8@84’/ ) . (4.68)

Nesta mesma linha, vale ressaltar que para aplicar o algoritmo EM, é necessario atribuir
valores iniciais aos parametros. Andrade et al. (2000) enfatizam que para o parametro de
acerto casual, ¢;, pode-se considerar que o individuo pode escolher a qualquer item com a
mesma probabilidade, sendo a estimativa inicial, dada por ¢; = 1/m;, em que m; corresponde
ao numero de alternativas que o item apresenta. Para o parametro de discriminagao, a;, pode-
se utilizar o coeficiente de correlacao linear de Pearson entre a proporcao de itens marcados
corretamente e as respostas ao item . O parametro de dificuldade pode ter como valor inicial
a proporcao de respostas corretas dadas ao item i.
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Por fim, para um aprofundamento das discussoes referentes ao método apresentado nesta
secao, bem como a estrutura dos processos iterativos citados, ver Hambleton e Swaminathan
(1985), Baker e Kim (2004) e Embretson e Reise (2000).

Na Tabela 4.1, a seguir, apresenta-se as principais vantagens e desvantagens da utilizacao
dos métodos de maxima verossimilhanca discutidos na estimacao dos parametros do modelo
de TRI apresentados neste capitulo.

Em se tratando dos métodos de maxima verossimilhanca apresentados, Embretson e Reise
(2000) destacam as principais vantagens e desvantagens dos mesmos, que estdo resumidas
na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Principais vantagens e desvantagens dos métodos de mdzima verossimilhanca para a
TRI.

Modelo Vantagens Desvantagens
Méxima O algoritmo é facilmente programé- A estimativa dos parametros dos
Verossi- vel; é apropriado para muitos mode- itens nao possui propriedades dese-
milhanca los da TRI; é computacionalmente javeis: a estimativa é viesada (ten-
conjunta eficiente. denciosa) e inconsistente; o signifi-
(MVC) cado do erro padrao é questioné-
vel; Estimativas nao sao validas para
itens ou pessoas com escores perfei-
tos.
Maxima Possui mais caracteristicas deseja- Um algoritmo efetivo para a estima-
Verossi- veis; é facilmente aplicavel para mui- c¢ao é dificil programar; uma distri-
milhanca tos modelos da TRI; é eficiente para buicao deve ser assumida para o de-
marginal testes curtos e longos; prevé estima- sempenho (trago), e esta distribui-
(MVM) tivas para valores extremos (escores ¢ao pode ser especificada de forma
perfeitos). inapropriada.
Méxima Nenhuma distribuicao é requerida Possui aplicabilidade restrita; é apli-
Verossi- para o trago; as estimativas dos pa- cado somente para o modelo de
milhanca rametros dos itens refletem o prin- Rasch; ha perda de informacao com
condicional  cipio da invariancia dos parametros a sua aplicacao; problemas numéri-
(MVC) dos itens; os estimadores possuem cos desenvolvem-se frequentemente

propriedades desejaveis sob vérias
condigbes (ex.: consisténcia);

para testes longos.

Fonte: Elaborado pelos autores (2016). Adaptada de Embretson e Reise (2000), segundo Mafra

(2010).

Fundamentando-se na Tabela 4.1, o método mais aplicado para os modelos da TRI
¢ a maxima verossimilhanca marginal. Neste contexto, é importante citar Andrade et al.
(2000), ao ressaltaram que o método da maxima verossimilhanca marginal, desenvolvido por
Bock e Lieberman (1970), possui algumas vantagens em comparagao ao método da méxima
verossimilhanca conjunta. O método MVM objetiva realizar a estimagao em duas fases: a
primeira, que estima o parametro dos itens e, a segunda, que estima as habilidades, destacam
0s autores.

Em se tratando do processo de estimacao dos parametros na TRI, a aplicacao dos méto-
dos de estimacao apresentados no escopo deste capitulo, requer a utilizacao de ferramentas
matematicas bastante complexas, que necessitam de recursos computacionais. Neste con-
texto, na Secao 4.4, apresenta-se alguns dos programas computacionais existentes.

No que concerne & estimacao bayesiana, Andrade et al. (2000) destacam que esta consiste
em estabelecer distribuicoes a priori para os parametros de interesse, construir uma nova
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funcao denominada distribuicdo a posteriori e estimar os parametros de interesse com base
em alguma caracteristica dessa distribuigao. Ressalta-se, também, que a estimacgao bayesi-
ana propoe alternativas para solucionar os problemas existentes nos métodos de maxima
verossimilhanca, a saber: erros na estimacao dos itens que sao respondidos da mesma forma
por todos individuos (acertadamente ou erroneamente) e na estimagao do seu desempenho.

4.4 Programas Computacionais

Existem varios programas computacionais, disponiveis, que facilitam as estimativas de para-

metros em modelos de TRI. Estes programas podem ser agrupados nas seguintes categorias
(Hambleton e Swaminathan, 1985, p. 147):

1. Método de estimacao da méaxima verossimilhanca condicional;
2. Método de estimacao da maxima verossimilhanca conjunta;
3. Método de estimacao da maxima verossimilhanca marginal;

4. Estimativa aproximada no modelo de trés parametros (ML3).

Os programas computacionais e suas carcteristicas estao resumidas na Tabela 4.2 (ver
tambeém Wright e Mead (1976) e Wingersky (1983)). Vale ressaltar que, dentre os progra-
mas computacionais existentes, além dos apresentados na Tabela 4.2, destacam-se, também:
BILOG MG, PARSCALE, MULTILOG, RUMMFOLD, MUDFOLD, GGUM2004, Mirt e
Itm do R.
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Tabela 4.2: Programas computacionais com breves descrigoes.

Programa Caracteristicas Referéncia
LOGIST5 e Adequado para o método de es- Wingersky et al. (1982)
timacao da maxima verossimilhanca
conjunta com um, dois e trés para-
metros.
e Capacidade de lidar com respos-
tas omitidas e itens nao-alcancados
(neste caso, a fungao de verossimi-
lhanca é modificada).
BICAL e Adequado para métodos de esti- Wright e Mead (1976)
magao com um parametro.
e Fornece testes para o ajuste de

itens.
ANCILLES; e Apropriado para estimativa con- Urry (1976)
OGIVA junta dos parametros dos itens e da

habilidade em modelo de trés para-

metros.

e Baseado, parcialmente, no critério
do qui-quadrado minimo.
e Fornece boas estimativas para um
grande nimero de examinandos e
itens.
PML e Adequado para o método de es- Gustafsson (1980)
timacao da maxima verossimilhanca
conjunta com um parametro
e Fornece boas estimativas para mo-
delos de multi categorias.
BilogMG de e Adequado para o método de es- Mislevy e Bock (1982)
1997 timacao da maxima verossimilhanca
marginal com um e dois parametros.
Fonte: Elaborado pelos autores (2016). Adaptada de (Hambleton e Swaminathan, 1985,
p. 148)

A implementacao dos programas computacionais descritos na Tabela 4.2, podem ser
obtidos em (Hambleton e Swaminathan, 1985).

Apresenta-se, na sequéncia, o processo de estimacao dos parametros na TRI para modelos
politémicos.



Capitulo 5

Processo de estimacao dos parametros
na TRI - modelos politdmicos

5.1 Introducao

Ao iniciar a discussao sobre o processo de estimacao dos parametros na TRI para os modelos
politémicos, vale ressaltar que uma vez definidos os parametros do modelo, é necessario
estima-los. Em Teoria de Resposta ao Item, esse processo é conhecido como calibragao dos
parametros. Também é necessario estimar a habilidade dos individuos.

Van Der Linden e Hambleton (1997) relatam que o inicio do desenvolvimento dos Mo-
delos para itens Policotémicos se deu no final dos anos 60, mas s comecou a se tornar
realmente assunto de pesquisas no inicio dos anos 80.

A utilizacdo da Teoria da Resposta ao Item - TRI pode ser expandida para situacoes
onde os itens possuem mais de duas opc¢oes de resposta, ou seja, pode-se trabalhar com
itens cujas respostas sejam politomicas, por exemplo: “Bastante insatisfeito”, “Insatisfeito”,
“Levemente insatisfeito”, “Neutro” e “Levemente satisfeito” ou “Feliz”, “Muito feliz” e “Triste”.
Esses itens, chamados de politomicos, permitem ao pesquisador oferecer aos individuos que
serao entrevistados uma variedade maior de respostas.

Segundo a abordagem de Bock e Lieberman (1970), tem-se que ha diversos métodos com
as finalidades supra citadas. Além disso, varias situacoes podem ser consideradas: habilida-
des conhecidas; parametros dos itens conhecidos; estimacao conjunta dos parametros e das
habilidades, em uma tnica ou em duas etapas. Neste trabalho, considerar-se-4 a situacao
em que os parametros dos itens e das habilidades sao estimados conjuntamente, fato que
ocasiona uma grande quantidade de parametros a serem estimados. Por isso, a forma mais
adequada para realizar a estimacao é dividir esse processo em duas etapas, por meio do
Método de Maxima Verossimilhan¢a Marginal (vide Secao 4.2.3).

Em Ostini e Nering (2006) encontram-se as razoes para usar modelos politdmicos da TRI,
visto que esses podem ser mais proveitosos que os dicotomicos apresentados no Capitulo 4
desta dissertacao. Os autores enfatizam que uma das razoes é que os itens politdémicos, em
virtude do seu maior nimero de categorias de respostas, fornecem mais informacao sobre a
faixa de extensao do traco latente que os itens dicotomicos. A escolha entre os modelos de
TRI disponiveis para examinar dados politomicos deve estar embasada nas consideragoes
tedricas e empiricas, isto é, no ajuste do modelo aos dados.

Em se tratando da conceituacao da pesquisa, é relevante mencionar que nesta, serd dado
maior énfase aos modelos politémicos com categorias ordenadas.

63
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5.1.1 Notagoes e definigoes

As notacoes e definigoes utilizadas neste Capitulo coincidem com as mesmas apresentadas
na Secao 4.1 do Capitulo 4.

Apresentam-se, na Secao 5.2, as definicoes e os critérios para o estabelecimento dos itens
e niveis ancoras, a partir do desenvolvimento da escala de medida.

5.2 Especificacao de itens ancora

Como mencionado na Secao 3.3, na Teoria de Resposta ao Item, a habilidade de interesse é
mensurada em uma escala arbitraria, com varia¢do teorica no intervalo (—oo, +00) em que
a escala utilizada para medir os niveis de habilidades é irrelevante. Assim, o fato da escala
ser arbitraria nao prejudica, de modo algum, a mensuracao da habilidade. O importante é
a relacao entre o nivel de habilidade de um individuo e sua posi¢ao na escala elaborada.

Complementarmente ao exposto, tem-se que a escolha arbitraria da escala das habilidades
faz com que suas estimativas tenham pouca interpretacao pratica, a menos que as relacione
com os conteddos presentes no construto. Assumindo a escala comum de média e desvio
padrao iguais a 0 e 1, respectivamente, nao se pode afrmar o quanto um individuo de
habilidade 1,50 sabe a mais que aquele com habilidade -0,60.

Desta forma, verifica-se que os niveis de habilidade nao possuem uma interpretagao que
contextualize o objetivo da TRI. Com essa finalidade, surge a ideia de niveis ancora, que sao
caracterizados por conjuntos de itens denominados itens &ncora.

No que concerne a defini¢cao dos niveis ancoras, vale citar a abordagem de Andrade et al.
(2000), na qual estes consistem em “pontos selecionados pelo analista na escala de habilidade
para serem interpretados pedagogicamente”. Consequentemente, os itens ancoras, destacam
os autores, sao aqueles definidos para cada um dos niveis ancoras estabelecidos.

Definicao de item ancora (Andrade et al., 2000) ressaltam que um item ¢ caracterizado
como dncora se trés critérios forem atendidos. Para a notagao descrita, considere dois niveis
ancoras consecutivos A e B com A < B. Diz-se que determinado item é ancora para o nivel
B se, e somente se, as 3 condi¢oes abaixo forem atendidas simultaneamente:

1. P(U = 1|8 = B) > 0,65;
2. P(U = 1|0 = A) < 0,50;
3. P(U=1|0=B)— P(U =1|§ = A) >0, 30.

Concomitantemente aos dois critérios apresentados, para o item ser caracterizado como
ancora no nivel B, conforme o exemplo apresentado, o terceiro critério indica que a diferenca
de probabilidade os niveis de desempenho A e B deve ser igual ou maior que 30%, de acordo
com Andrade et al. (2000).

“l...] Em outras palavras, para um item ser ancora em um determinado nivel ancora
da escala, ele precisa ser respondido corretamente por uma grande proporc¢ao de individuos
(pelo menos 65%) com este nivel de habilidade e por uma proporg¢ao menor de individuos (no
méaximo 50%) com o nivel de habilidade imediatamente anterior. Além disso, a diferenca entre
a proporcao de individuos com esses niveis de habilidade que acertam a esse item deve ser de
pelo menos 30%. Assim, para um item ser ancora ele deve ser um item “tipico” daquele nivel,
ou seja, bastante acertado por individuos com aquele nivel de habilidade e pouco acertado
por individuos com um nivel de habilidade imediatamente inferior” (Andrade et al., 2000).

A Tabela 5.1 apresenta alguns exemplos de niveis e itens ancoras.
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Os niveis ancoras apresentados na Tabela 5.1 encontram-se em negrito.

Considerando o exposto, de acordo com o exemplo da Tabela 5.1 e a abordagem de
Bornia et al. (2009), os itens 1, 2, 3, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12 sao itens ancoras, pois satisfazem
as trés condicoes apresentadas. Neste contexto, conforme salientam os autores, os itens 1, 2,
3, 6, 7 e 9 sao itens ancoras no nivel 50 e os itens 8, 10, 11 e 12 caracterizam o nivel ancora
60 da escala de satisfagao.

Pode-se observar também, conforme salientam os autores, que os itens 4 e 5 nao foram
caracterizados como itens ancoras pois nao atendem aos trés critérios apresentados, mas
somente a dois. Assim, os itens 4 e 5 sdo considerados como itens quase-ancoras. Dessa
forma, no presente trabalho, define-se o item quase-ancora como aquele item que atende a
somente dois critérios definidos.

Como tltimo comentario, pode-se dizer que é bastante comum fazer uma transformacao
linear em todos os parametros envolvidos antes da construcao das escalas. Tal procedimento
tem como tnico objetivo facilitar a construcao e utilizacao da escala, uma vez que procura
transformar valores negativos ou decimais em nimeros positivos e inteiros (Andrade et al.,
2000).

Portanto, apos a discussao da escala de desempenho, dos métodos de estimacao e dos
niveis ancoras, apresenta-se na sequéncia o conceito da equalizacao, com o intuito de possi-
bilitar a compreensao referente a comparacao entre grupos distintos.

5.3 Equalizacao

Segundo Andrade et al. (2000), “equalizar significa equiparar, tornar comparavel, o que no
caso da TRI significa colocar parametros de itens vindos de provas distintas ou habilidades
de respondentes de diferentes grupos, na mesma métrica, isto é, numa escala comum |[...|”

Considerando o exposto pelos autores, pode-se ressaltar que o processo de equalizacao
tem como objetivo a comparacao de desempenhos medidos em diferentes grupos, ou por
meio de instrumentos que nao possuem todos os itens em comuin.

Nesta mesma linha, De Ayala (2009) destaca que a equalizagao consiste numa série de
procedimentos para o ajuste de estimativas de habilidade obtidas em métricas distintas
para uma métrica comum. O autor ressalva que o propoésito da equalizacao é possibilitar a
comparacao dos individuos ou empresas.

Em se tratando dos tipos de equalizagdo, Andrade et al. (2000) citam dois tipos: i) a
equalizagao via populacao, ii) a equalizacdo via itens comuns. Isto significa que ha duas
maneiras de colocar parametros, tanto de itens quanto de habilidades, numa mesma métrica.

Na primeira usa-se o fato de que se um tnico grupo de respondentes é submetido a provas
distintas, basta que todos os itens sejam calibrados conjuntamente para termos a garantia
de que todos estarao na mesma métrica. J& na equalizacao via itens comuns, a garantia de
que as populagoes envolvidas terao seus parametros em uma unica escala serd dada pelos
itens comuns entre as populagoes, que servirao de ligacao entre elas.

Vargas et al. (2007), com base na abordagem de Andrade et al. (2000), apresenta um
resumo (vide Tabela 5.2) dos diferentes tipos de equalizacido, considerando a situagdo na
qual os itens nao foram calibrados.
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Tabela 5.2: Diferentes tipos de equalizacao.
Tipos de | N°. de populacoes | Descricao
equalizagao e modos de verifi-
cacao
Nido é neces- | Um tnico grupo veri- | E o caso trivial em que se aplicam diretamente os mo-
sdrio mnenhum | ficado por um tnico | delos matemaéticos e os métodos de estimacdo para uma

tipo de equali-
Zagao

conjunto de itens

populacao.

Equalizacao via
populacao

Um dnico grupo ve-
rificado por dois con-
juntos de itens total-
mente distintos

Todos os itens de ambos os conjuntos sao calibrados si-
multaneamente. A garantia de que todos os parametros
estao na mesma escala é assegurada pelo fato que os res-
pondentes representam uma amostra aleatéria da popu-
lacao.

Um dnico grupo ve-
rificado por dois con-
juntos de itens parci-
almente distintos

Semelhante ao caso anterior, porém os dois conjuntos de
itens tém uma percentagem de itens em comum. Ao final
dos processos de estimacao todos os resultados obtidos
serao comparaveis, nao importando qual conjunto de itens
cada grupo tenha respondido.

Equalizacao via
itens comuns

Dois grupos verifica-
dos por um tinico con-
junto de itens

Todos os itens respondidos por ambas populacées sao ca-
librados simultaneamente utilizando-se os modelos mate-
maticos e métodos de estimacdo para duas ou mais popu-
lagoes.

Dois grupos verifica-
dos por dois conjun-
tos de total-
mente distintos

itens

Esse caso nao pode ser resolvido pela TRI. Os conjuntos
de itens podem ser calibrados separadamente, mas nao se
pode comparar os resultados dos itens nem das perfor-
mances estimadas para os dois grupos.

Dois grupos verifica-
dos por dois conjun-
tos de itens parcial-
mente distintos

O uso de itens comuns entre os conjuntos diferentes para
verificar populagoes distintas possibilita que todos os pa-
rametros estejam na mesma escala ao final dos processos
de estimacao. Com isso é possivel fazer comparacgoes e
construir escalas interpretaveis para o contexto verificado.
Os itens sdo calibrados simultaneamente empregando-se
os modelos e métodos para duas ou mais populacoes. Os
itens comuns fazem a ligagdo entre as duas populacoes
envolvidas.

Fonte: Elaborado pelos autores (2016). Adaptada de Vargas et al. (2007).

Conforme pode ser observado na Tabela 5.2 e de acordo com a abordagem apresentada

por Andrade et al. (2000), tanto na equalizacdo via populagdo quanto na equalizagio via
itens comuns - excetuando-se a situacao na qual dois grupos realizam duas provas totalmente
distintas, que nao pode ser solucionada pela Teoria da Resposta ao Item - a equalizagao é
realizada durante o processo de estimacao dos parametros.

Um outro tipo de equalizacao apresentada pelos autores refere-se a equalizacao a poste-
riori, ou seja, depois de finalizado o processo de calibragao dos itens.

Nesta mesma linha, tem-se que para a realizacao da equalizagao a posteriori, destacam os
autores, ¢ imprescindivel o atendimento ao seguinte pressuposto: a presenca de itens comuns
nos dois conjuntos.

A equalizacao a posteriori, complementam os autores, engloba um processo no qual os
dois conjuntos de itens sao calibrados separadamente, resultado em dois conjuntos de esti-
mativas para os itens comuns. Posteriormente, determina-se alguma relagao que possibilite
situar os parametros de um dos conjuntos de itens na escala do outro conjunto. Desta forma,
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estando os itens na mesma métrica, é possivel realizar a estimacao do desempenho de todos
os pesquisados, sendo que estes estarao na mesma escala de medida.

Na sequéncia, apresenta-se a estimacao dos parametros para o Modelo de Resposta Gra-
dual (MRG) por maxima verossimilhanca.

5.4 Modelo de Resposta Gradual: Apresentacao e esti-
macao por Maxima Verossimilhanca

Na Segao 4.5.2.2 descreveu-se o modelo de Resposta Gradual (MRG). No entanto, o processo
de calibracao, até entao, nao havia sido apresentado. Assim, nesta secdo, apresenta-se a
estimacao de seus parametros utilizando o método de maxima verossimilhanca.

Inicialmente, vale ressaltar que os modelos policotomicos possuem, em geral, 3 suposicoes
que sao imprescindiveis para a construcao do processo de estimacao. Além das suposicoes
(S1) e (S2), descritas na Segdo 4.1, considera-se uma terceira:

(S3) a probabilidade de escolha da categoria k do item i pelo individuo j, pode ser repre-
sentada pelo modelo multivariado de Bernoulli expresso por:

P(U;; = u;;16,¢) = (Us; = wi;) = [ [ Py (5.1)
k=1

Uik | ~ . . A
onde Pijk” é uma funcao de resposta ao item relacionada a algum modelo politémico.

Nas subsecoes seguintes descreve-se o processo de estimagao do Modelo de Resposta
Gradual. Ressalta-se que as notacoes a serem utilizadas sao as mesmas dos Capitulos an-
teriores.

5.4.1 Habilidades conhecidas

Os desenvolvimentos apresentados nesta subsecao, sao baseados nos trabalhos de Baker e Kim
(2004), Hambleton e Swaminathan (1985, Cap. 7) e Van Der Linden e Hambleton (1997),
por exemplo.

Portanto, considerando as suposicoes (51),(52) e (S3), tem-se que a verossimilhanca
associada ao Modelo de Resposta Gradual de Samejima (1969) ¢ dado por:

L¢) = JITITI7e (5:2)

n I my;
j=11i=1 k=0

com P como definido em (3.11).
Desta feita, segue-se que a funcao de log-verossimilhanca é dada por

InL(¢) = Zzziuijk In Pyjp. (5.3)

j=1 i=1 k=0

O vetor de escore, o qual fornece os estimadores de maxima verossimilhanca (EMV) dos
parametros de interesse, é dado por
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n

0
S(¢;) = Z 8_C{uij0 In(1—P}) + win (P, — PL) + ...+
Jj=1 ¢
Wij(h-1) ln(Pi—;(h—l) - szh) + Uijn ln(szh P;(h+1)) +. Tt

Wijm, 10(Pijm,) } (5.4)

Antes de descrever o vetor de escore para um determinado item e categoria (vide expres-
sdo 5.8) necessita-se dos seguintes resultados auxiliares (expressoes (5.5), (5.6) e (5.7)):

OP;jk—1) _ 0 { 1 _ 1 }
8blk n (%Zk 1+ eXp{—Dai(ﬁj — bz(k—l))} 1+ exp{—Dai(Qj — bzk)}

= Da; P Q. (5.5)
0P
gb, T Dulnlu e (5.6)
0Py,
T = D = bW = (O = b)) Wik (5.7)
Logo,
S(Cir) = (S(ai), S(bix))". (5.8)

Utilizando as expressoes (5.5) a (5.7) substituida em (5.4), obtem-se o vetor escore, cujos
elementos sdo dados pelas expressoes (5.9) e (5.10):

o = 2o (i ()

=1 k=0 Fiji
Uik
_ DZZ{ o (R LA R L | SRCY)
j=1 k=0 Zﬂ

" wijk-1) [(OPij-1) Wik [ OPjk
S(by) = [
( k) JZI { R](k—l) ( abzk ) * zgk: < abzk

= Da; Y W, | 2akh Bk 4 (5.10)
szk

= Pijk-1)

que sdo componentes de (5.8). Pela nao-linearidade do sistema de equagoes descrito em (5.9)
e (5.10), tem-se que utilizar algum método iterativo. Sendo assim, a partir de (5.8), tem-se
que as componentes da matriz Hessiana sao dadas por
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Hioo) = D*Y]Y {";’;’“H{w — b {1 - 2P Wi,

(0; — bz’(k+1))2{1 — 2Pjj(k41) }Wi—]‘,‘_(k—i-l) H Pijk

2
- [(93‘ = bin) Wiy — (6, — bi<k+1>)VV;<k+1)} } }a (5.11)
H(by, by) = D% { [u“’“ ) “J’“} (1—2P+>
( g k Z ik zg(k 1) Pijk ik
Wij(k—-1) Uijk + }
- W, (5.12)
f)zi(k 1) P2, Ik
Wii(k— i Wz
H(bik7bi(k71)) = D? 22{ - W, ik i5(k—1) }7 (5.13)
zj(k 1
e VY
H(bir, biryr) = D%QZ{ D ik i) } : (5.14)
z](k—i—l)
Hlapby) = z”: {D {Un‘j(k—l) B Uijk:| Wz+k{1 + Day(0; — bik)<1 2P)z+k>}
= Pije-1y  Pijre] Y !
u; (k—1
- D’a VVJk [sz ) [(ej - bi(kfl))W;jr(kq) - (‘93' - blk)WzJJrk}
ij(k—1)
Uik
- [0, = ba) Wil (ej—bi(kﬂ))wg(kﬂ)u}, (5.15)
ij
com W = PEQ~, e H(Bik, bikya) = 0 ¢ H(Big, bir—a)) = 0, d > 2. Dessa feita, tem-se

que a matriz Hessiana, para um determinado item, pode ser escrita como

H(bih bil) H(bila bi2) 0 ce s H(bz‘h ai) ]
H(bi27bil) H(bi27b2'2) H(bi27bi3) 0 H(bi27ai)
H)| O Hbabe) Hboba) Hbabe) (i) 5.16)
0 0 e EE H (bim, bim;)  H (bim,, a;)
i H(aubﬂ) H<ai7bi2) H(aiabii’)) H(aiybimi) H(aiaai)

Agora, tomando o valor esperado do simétrico de (5.16), tem-se a Informagao de Fischer:
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2
2| (0 = i) Wiy, — (0 — bigern)) W
o) = pey$e L0t P e |

1 1 2
I(bip.by) = D% { + ] <W+> } 5.18
( k k) i ]z:; Pij(kfl) Pijk ijk ( )
n W+ W+
_ 2 2 igk "V ij(k—1)
](bik7bi(k—1)) = Dq; g ﬁ ) (5.19)
j=1 i ( )
W, VVZ
I(bir, bier1)) = D%?E:{Jkp—ikﬂ} (5.20)
Jj=1 4

I(ai,byy) = D?a? Z W { [(93' = bige—1)) Wi qy — (0 = bin) Wi,

z] (k—1)
1
- B [(Hj — i)Wy, — (0; — bi(k+1))Wi’;(kH)} } (5.21)
ij

Portanto, os algoritmos iterativos de Newton-Raphson e Escore de Fisher podem ser
empregados tais como descritos em (4.23) e (4.30).

5.4.1.1 Habilidades conhecidas e agrupadas

Segundo Baker (1992), devido ao fato de z;, = aix(6; — by,) aparecer tanto no numerador
quanto no demonimandor (equagao (3.9)), existem problemas de indeterminagao adicionais
aqueles descritos para os modelos dicotomicos (Bock, 1972).

Nesta mesma linha, Bock (1972) sugere que deve-se impor restri¢des lineares arbitra-
rias, tais como Y ;- z;;x = 0 de modo a tornar o problema em estudo estavel. Para tanto,
considera-se, inicialmente, os seguintes vetores paramétricos: ¢; = (a, b)), ¢ = (a), d;)

1) 21

e Ty = (a},8]), que denotam os vetores de parametros originais, transformados e ir-
restritos, respectivamente (Bock, 1972), com a; = (a1, ..., @m,;), bi = (b, ..., bim,),
d; = (dily-“adimi)/a Q; = (Oéﬂ, I, ,Oli(mfl))/, 0, = (5i17-~-a5i(mi71))/7 di, = —apbik, ip =
ail—ai(hﬂ) eéih:dil—di(thl),iZl,...,[, kzl...,miehzl,...,mi—l.

No que tange as restri¢oes sugeridas anteriormente, tem-se que » ;, z;;; = 0 implica
que

k=1 k=1

Bock (1972) ressalta que o uso de uma transformagao nos parametros ¢*, de modo a
contemplar a restricdo descrita em (5.22) faz com que o processo iterativo usando o novo
vetor de parametros I', seja computacionalmente mais eficiente do que, por exemplo, a
aplicacao de técnicas como a dos Multiplicadores de Lagrange, usando-se o vetor ¢™.

Desta feita, na sequéncia, descreve-se o processo de implementacao de tais restricoes.
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Para tanto, considere-se:

Z; = BC A, (5.23)

em que B = (1,0)', A; =S, T; e

1
A= Ay — — 5.24
{Ai} i (5.24)

7

onde

Ark:{ 1, se r=k

0, caso contrario

é conhecido como Delta de Kronecker (Bock, 1972).

Nesta mesma linha, vale ressaltar que a matriz A; é nao-inversivel (posto(A;) = m; — 1),
o que impossibilita a definicao dos parametros irrestritos através da mesma. A partir de
algumas manipulacoes algébricas, uma reparametrizacdo de (5.23) pode ser considerada
fazendo-se

com
1 1 1
-1 0
S| 0 -1 0
0 O -1
e
1 1 _q .. 1
. e
T-(SS) SA- ™ R e (5.26)
T w1

sendo I'; = (;S;, os pardmetros irrestritos. A matriz S; representa um conjunto de
contrastes simples (na presente pesquisa, considera-se o caso da categoria 1 contra as demais).
Para mais detalhes, ver Azevedo (2003).

Desta feita, de acordo com os autores supra citados e considerando a abordagem das
habilidades descrito na Subse¢ao 5.2.1.2.1, tem-se que a log-verossimilhanca é dada por

q mg
In (T';) = const + Z Z uy; In P (5.27)

=1 k=0
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Agora, diferenciando a equagao (5.27) com relacao aos parametros dos itens, seguindo o
mesmo desenvolvimento da abordagem de nao-agrupamento®, obtem-se as componentes do
vetor escore dadas por:

q my
T; — -
S(ai) =D Y { P?l’; (B — b Wik = B = bigesn) Wi | } (5.28)

q
S(bi) = Da; 3 {Wllk {M _ ;l; 1 } , (5.29)

— Pyi—1)

em que Py, = P,jj, com 0; substituido por O e W, = Pl.Qi.. E, sem perda de generalidade,
vale ressaltar que f;; e r; correspondem ao nimero de individuos com nivel de habilidade
em torno de 0, que respondem ao item i e, dentre esses individuos, o nimero daqueles que
respondem corretamente a esse mesmo item, respectivamente.

Desta forma, as componentes da matriz Hessiana sao dados pelas seguintes expressoes

H(a;,a;) = DZZZ{;%ZH{ el_bik)Q{l_QPJk}M/zlk

=1 k=0

— (6, — bi(k+1))2{1 — QBl(kH)}WﬁL(kH)H Py

_ _ 2
H(b-k bk - D2 22 { _Til(k:—l) . Tilk:| (1 _ 2P.+>
’ TV Py Par itk
Tik=1) | Tilk
B + VVzlk} (5.31)
Pj(k 1) Pﬁk
? Til(k—1) VVZMW
H (b, bir—1)) = D?af Z 7 AU (5.32)
=1 il(k—1)

1Um procedimento alternativo para a estimacio dos parametros dos itens, quando as habilidades dos in-
dividuos sao conhecidas, é considerar um agrupamento dessas em categorias. Isso pode acarretar em algumas
vantagens computacionais, haja vista que o nimero de lagos nos algoritmos pode diminuir sensivelmente,
sobretudo quando estamos lidando com um grande nimero de individuos. Dito isto, podemos considerar o
agrupamento das habilidades, por exemplo, definindo um conjunto de ¢ intervalos cujos valores médios (ou
outra medida central), sejam denotados por 6;, [ = 1,---,q. Podemos considerar, para fins de desenvolvi-
mento, que todos os individuos pertencentes & categoria I, tém habilidade igual (ou muito préxima) a 6;,
isso, como ja foi dito, pode reduzir bastante o esfor¢o computacional, (Azevedo, 2003).
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rzl k+1 I/VzlkVVf
H(bix, bigr+1)) = D%a Z{ 2 M) (5.33)

il(k+1)

RS Fite—1)  Tilk | 14 { - ( +>}
H(a;, bi) = D | 2= Tkt B4 Day(, — bi) (1 — 2P,
(ai, bir,) ;{ {Pil(k—l) Puk] ey 1+ Dai(0, k) ilk

Til(k—1) [ 5 -
— DR @ bWy — B bW
il(k—1)
T — -
= 2 B = bW = @ = b)) Wi | 1 (5.34)
Pilk

Logo, as componentes da informacao de Fisher sao dadas por

I(ai, a;) DZZZ{ Ji [_ - zk)VVJk (5 bi(k+1))WJ(k+1)r}> (5.35)

I=1 k=0 P

Iag, ai) = D%ﬂz{ﬁ, {— PM (W;hf}, (5.36)

zl(h 1

leWJlrhWJlrh 1)
I(bip, b; = D%? =t , 5.37
(bins bi(h—1) Z { Paons ( )
[ faWa Wy
L(bin, bign1) = D?a7 ) { : T } (5.38)
1 ilh
e
az, Z leVVJh{ l(h N [(gl - bzk)WJk - (51 - bi(k+1))W;lr(k+1)}
1 i) + o) +
_ Pﬂh [(Ql - bih)VVilh - (95 - bi(h‘*‘l))VVil(h-ﬁ-l)] . (539)

Na sequéncia, apresenta-se a estimacao dos parametros dos itens quando a habilidade é
desconhecida.

5.4.2 Habilidades desconhecidas

Na Subsecao 4.2.3.1 deste estudo de dissertagao, tem-se a probabilidade marginal é dada
por Bock e Lieberman (1970):
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Pluslem) = [ Plu;l6.¢.ma(6ln)as
= [ Plsle.soma. (540
R
e a verossimilhanca e a log-verossimilhanca dadas por

n

Lgm) = J]P@;l¢m (5.41)

As componentes do vetor escore, ver a Subsecao 4.2.3.1 e as equagoes (5.9) e (5.10), sao
dadas por

q my —
T; — —
S(a) =D > {sz [(91 — bie) Wiy, — (01 — bz‘(k+1))Wﬁr(k+1>] } (5.43)

ilk

q = =
S(bzh) _ Dai Z {Wl_l,'_h |:7'7,l(h—1) . %] } , (544)

— Pyn-1

P, C.00s@um
Ly P 1C.00)g(O1m)

com Ty, = Y7y wizng; (61) e g5 () =

Devido as expressoes (5.43) e (5.44) ndo apresentarem soluc¢des explicitas, Samejima
(1997) sugere uma adaptacdo do algoritmo EM para a resolugdo destas. Na sequéncia,
apresenta-se esta adaptacao.

5.4.2.1 Adaptacao do algoritmo EM

A seguir, apresenta-se uma extensao, proposta por Samejima (1997), do uso do algoritmo
EM nos modelos dicotdmicos, a saber:

Passo E
Usar os pontos de quadratura 0;, os passos Al(t), [=1,---,q e estimativas provisorias
~(t _ _
dos parametros dos itens, CE ), t=1,---,1, para g;(Gl)(t) e, posteriormente, ng)e e fg),

i=1- L l=1,qek=01-,m.

Passo M .
com 7 e f() obtidos no passo Passo E, resolver as equacoes de estimacao para ¢,
t=1,---,1, usando o algoritmo de Newton-Raphason ou Escore de Fisher.
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Azevedo (2003) em sua dissertacdo de mestrado, ressalta que como as quantidades r
e f sdo substituidas pelos seus respectivos valores esperados 7 e f, os algoritmos iterati-
vos podem ser implementados usando-se as expressoes (5.30) e (5.38), com as convenientes
substituices (7, f)’.

Samejima (1997) e Bock e Zimowski (1997) ressaltam que este procedimento gera estima-
tivas consistentes dos parametros dos itens. Os autores ainda enfatizam que a superficie de
verossimilhanca é convexa em quase toda parte. Logo, o vetor de pontos pontos estacionarios
serd unico e, portanto, o maximo global da funcao de verossimilhanca.

Nesta mesma linha, Bock e Zimowski (1997) enfatizam que o processo de estimacao con-
vergira a menos de padrdes de respostas aberrantes. A informagao de Fisher fornecera (desde
que esta seja positiva definida) os erros-padrao assintoticos das estimativas dos parametros
dos itens.

5.4.3 Estimacao das habilidades

Levando em consideragao o mesmo argumento dos modelos anteriores bem como as notagoes
matematicas, tem-se que a verossimilhanca para a habilidade de um determinado individuo
é dada por

I my

= [I11 ”,;f’“, (5.45)

i=1 k=0

e a log-verossimilhanca dada por

I m;
IHL ZZuzjk In Pijk:» (546)

i=1 k=0

De acordo com o explicitado na Secao 5.4.2, o processo descrito se aplica a qualquer mo-
delo politdémico, sendo necessério, portanto, algumas poucas adaptagoes devido a mudancas
do modelo. Estas sao tao somente, usar as expressoes definidas anteriormente.

Nesta mesma linha, a partir de algumas manipulagoes algébricas, obtem-se o seguinte
vetor escore

o= B2 ()

zyk
I m;
L @i (Wi, — Wijter)
= DY Y { o } : (5.47)
i=1 k=0 K

Desta feita, analogamente ao apresentado na Subsecao 4.2.1.2.1, ressalta-se que a equacao
(5.47) nao apresenta solucao explicita para 6; e, por isso, precisa-se de algum método iterativo
para obter as estimativas desejadas.

Para tanto, tem-se que a matriz Hessiana é dada por
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L (1 —-2Pf YWt — (1 —2P%, W5
H(O.: — D2 2.0 ijk ijk ij(k+1) ij(k+1)
(szk Wz—]i_ k+1) )2:| }
, (5.48)
Pl

e a Informacao de Fisher dada por

m; k W+ )2
1(6;,) = DWZZ{ o : (k1) } (5.49)
B

i=1 k=0

Assim, de maneira andloga, os métodos iterativos, descritos acima, podem ser empregados
como descritos nas equagoes (4.2.1.2.1.1) (4.2.1.2.1.2) desta pesquisa.

Por fim, ressalta-se que neste trabalho de dissertacao nao seré apresentada a estimacao
Bayesiana para o Modelo de Resposta Gradual de Samejima (1969). Esta sera uma das contri-
buicoes futuras da preponente pesquisa. No entanto, para mais detalhes sobre a abordagem
Baysiana ver os seguintes autores: Samejima (1969), Samejima (1997), Bock e Lieberman
(1970), Bock e Zimowski (1997) e Azevedo (2003).

Os parametros utilizados neste trabalho, assim como a escala de habilidade, foram esti-
mados com auxilio dos softwares Multilog e R, versao 3.3.1.

Apresenta-se, na sequéncia, a metodologia que caracteriza o presente estudo.
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Capitulo 6

Pré-processamento dos dados

Neste capitulo apresenta-se alguns procedimentos utilizados no pré-processamento dos dados,
de forma a eliminar inconsisténcias, tratar informacoes faltantes e padronizar os dados, de
modo a criar-se escalas que nao sejam influenciadas pelas sub-areas.

Posteriormente, apresenta-se as formas nas quais os dados foram categorizados. Este
processo é necessario para permitir a utilizacdo de modelos de TRI politomicos. Ao final
apresenta-se um esboco dos procedimentos a serem utilizados na ordenacao dos periddicos
apos a criacao de uma escala pela TRI.

Como foi mencionado ao final do Capitulo 2, trabalhou-se, prioritamente, com uma base
de dados do ano de 2012, por esta conter a informagao sobre a area ou grupo (Matematica,
Matematica Aplicada, Estatistica ou Outras) de cada periodico.

A informagao sobre a area prioritaria & qual o peridédico pertence é imprescindivel para
que se possa padronizar os dados em cada um destes grupos, na tentativa de eliminar efeitos
sistematicos nos indicadores, causados pela area de concentracio dos periddicos. E impor-
tante frisar que objetiva-se construir uma escala ou métrica tinica, para que se possa ordenar
os periddicos e, posteriormente, classifica-los.

6.1 Os dados do ano-base de 2012

Na fase inicial da presente pesquisa considerou-se os dados fornecidos pela CAPES (http:
/ /qualis.capes.gov.br/webqualis, vide Capitulo 2), no formato de um arquivo PDF, uma vez
que este documento é o Unico que proporciona a informagao sobre a area ou grupo a qual
cada periodicos pertence. Este arquivo foi convertido para o formato XLSM, utilizando-
se a ferramenta disponivel no site http://bit.ly/2lybrha. Feito isso, alguns problemas de
formatacao foram corrigidos, utilizando-se scripts de programacao de Macros em Visual
Basic for Aplications (VBA), gerando assim arquivos texto, com posterior refinamento na
linguagem de processamento de textos AWK (http://bit.ly /1HTaJ66).

As linhas de comandos desenvolvidas em VBA, na presente pesquisa, encontram-se no
Apéndice H.

Extraidas as informacoes para uma base de dados, a Tabela 6.1 apresenta os resultados
apurados na base proveniente do arquivo PDF (dados originais da CAPES):
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Tabela 6.1: Resultados apurados a partir do arquivo PDF de 2012.

Informacoes Totais
Registros no arquivo 1.197
Registros sem ISSN 5
Registros considerados outliers 3
Registros sem informagoes nos indicadores (NA) | 307
Registros para andlise 885
Indicadores TODOS preenchidos 318
Registros do indicador (AIS) preenchidos 679
Registros do indicador (JCR) preenchidos 782
Registros do indicador (HL) preenchidos 726
Registros do indicador (SciNet) preenchidos 460

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).
Com base na Tabela 6.1 faz-se as seguintes observacgoes:

i) os registros considerados outliers foram retirados nas analises;

i) por nao se obter informacoes, seja na literatura ou na propria plataforma da CAPES,
sobre o indicador “SciNet”, este nao foi incluido nos estudos desta dissertacao;

iii) apenas 664 registros possuem informagoes para os indicadores Article Influence Score
(AIS), fator de impacto (FI) e meia vida (HL) conjuntamente, sem levar em conta o
SciNet.

Inicialmente, no processo de imputacao, o SciNet foi considerado, sendo este retirado,
apenas, nas analises que envolvem a TRI. Assim, verificou-se o quantitativo de 307 missings
a serem imputados nos 4 indicadores.

Na Tabela 6.2 apresenta-se algumas estatisticas descritivas sobre os registros que nao
tinham informagoes (missings) no PDF, conforme visto na Tabela 6.1

Tabela 6.2: Quantitativo dos registros no arquivo pdf com informacées ausentes nos indicadores
sequndo suas classificacoes por estrato.

Classificacao 2012 | Frequéncia
Al 3
A2 9
B1 7
B2 15
B3 28
B4 72
B5 152
C 21
Total Geral ‘ 307

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Considerando os mesmos dados descritos na Tabela 6.2, apresenta-se na Tabela 6.3 esses
dados levando-se em consideracao a classificacao por area de interesse.

Observa-se na Tabela 6.2 que 73% dos dados faltantes referem-se aos periddicos que
foram classificados como B4 e B5 pela CAPES.
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Tabela 6.3: Quantitativo dos registros com informacgées ausentes da Tabela 6.2, sequndo suas
classificacoes nos estratos e grupos.

Classificacao por estrato

Grupo Al A2 Bl B2 B3 B4 B5 C
Engenharia 0 0 0 0 1 0 0 0
Estatistica 0 1 0 3 4 § 15 1
Matematica 2 4 3 3 2 25 52 4
Matematica Aplicada 1 3 4 2 3 8 6 0
Outra area 0 1 0 7 18 31 79 16
Total 3 9 7T 15 28 72 152 21
Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

No que tange aos registros com informacao, tem-se na Secao 6.1.1 algumas estatisticas
descritivas por area.

Na Secao 6.2 sera discutido o processo de imputagoes dos dados utilizados nesta disser-
tacao. Este processo é necessario para que seja possivel trabalhar com toda a base de dados
de 2012, envolvendo os 1189 periddicos. A seguir apresentam-se uma breve anélise descritiva
dos dados realizada nos dados sem imputacao.

6.1.1 Analise descritiva para a base de dados antes do processo de
imputacao

Na Figura 6.1 apresenta-se algumas representagoes graficas para a base de dados antes do
processo de imputacao. Analisando os histogramas, verifica-se que os indicadores AIS e Fator
de Impacto (FI) apresentam comportamento assimétrico a direita, os boxplots confirmam
tais evidéncias. Ja o fator de Meia Vida (HL) descreve um comportamento assimétrico a
esquerda e uma grande concentracao de informacoes acima da mediana como observa-se no
boxplot referente a este indicador. Uma observagdo importante sobre a Meia Vida (HL) é
que este tipo de dado é censurado em 10 anos, de modo que os perioddicos cujo HL> 10 nao
trazem informacao exata sobre esse indicador bibliométrico. Nesses casos, adotou-se o valor
HL= 11 anos.
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Figura 6.1: Representacoes grdaficas para os indicadores bibliométricos: Fator AIS, Fator de Impacto
(FI) e o Fator de Meia Vida (HL) antes do processo de imputagao.

No que tange as areas de interesse desta pesquisa, isto é, as area nos quais os perioédicos
estao classificados, na Tabela 6.4 apresenta-se antes do processo de imputacao algumas
informagoes sobre os registros, por area de interesse, que formam a base de dados antes do
processo composta por N = 882 periodicos.

Tabela 6.4: Representacdo tabular dos periddicos cientificos por drea de interesse antes do processo
de imputacdo.

Area de interesse Frequéncias
Matematica 314 (35.60%)
Matematica Aplicada | 136 (15.41%)
Estatistica 102 (11.56%)
Outra area 330 (37.41%)

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Baseado na Tabela 6.4, verifica-se que o niimero de periddicos classificados em Outra area
representa uma parte substancial dos dados, contendo 37.41% do total dos registros, ao passo
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que a area de Estatistica é a que comporta o menor percentual de registros, representando
pouco mais de 10% do total.

A titulo de informacao, na Tabela 6.5 apresenta-se algumas andlises descritivas dos in-
dicadores bibliométricos antes da imputagao (dados originais).

Tabela 6.5: Andlise descritiva dos indicadores bibliométricos antes da imputacao (dados originais).

Medidas resumo

Indicador Core Min.  1st. Qu. Mediana Média 3rd. Qu. Max. NA’s
Est. 229 625 961 1205 1535 4822 25
AIS Mat. 153 476 718 941 1070 5568 111
Mat. Apl. 129 513 706 890.3 1001 4998 15
Out. Area 17 436 660 814.1 1014 4995 55
Est. 0.0560  0.6098 0.8400  1.0520  1.4400  3.5000 10
FI Mat. 0.0000  0.4580 0.6300  0.8414 0.9820  9.7710 76

Mat. Apl.  0.2920  0.7340 1.0660  1.2390  1.5402 6.5800 11
Out. Area 0.0210  0.9058 1.5840  1.9580  2.5200  18.9700 6

Est. 1.853 6.700 8.900 8.595 11.000 11.000 19
Mat. 2.300 6.200 9.700 8.615 11.000 11.000 88
Mat. Apl.  1.800 5.600 7.600 7.722 11.000 11.000 11
Out. Area  0.402 5.125 6.700 6.917 8.800 11.000 40

HL

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Observa-se na Tabela 6.5 que os valores médios/mediano dos indicadores em cada area
sao bem distintos, em especial o AIS e o FI. Tal constatacao justifica a necessidade de pa-
dronizacao, dentro de cada area ou grupo, previamente as anéalises via TRI. O processo de
padronizacao dos dados é descrito na Secao 6.3. A seguir apresenta-se o processo de impu-
tacao realizado na base de dados. Denota-se este procedimento por Etapa [ desta pesquisa.

6.2 Processo de imputacgao na base de dados

Nesta secao discute-se o processo de imputacao dos 307 dados faltantes informados na Tabela

6.2.

As razoes pelas quais a imputacdo dos dados faz-se necessaria sao devidas as seguintes
duas questoes:

(1)

Objetiva-se ordenar e classificar todos os 1189 periodicos inclusos na base de dados de
2012. Caso os 307 registros com dados faltantes (vide Tabela 6.2) fossem sumariamente
removidos, os artigos que compdem a “base da piramide” dos periodicos (periodicos
nos estratos inferiores B4 ou B5) - seriam quase todos removidos. Desta forma, a nova
base da piramide seria composta por peridédicos classificados pela CAPES como B3 ou
mesmo B2, o que, claramente, é incorreto pois a classificacao resultante dos periddicos
ficaria viesada.

No caso do tratamento dos dados utilizando modelos politomicos de TRI, pode-se
pensar em discretizar os dados ja padronizados e tratar os dados faltantes como sendo
itens nao apresentados. No entanto, verificou-se que a adocao de tal procedimento
conduz a estimativas de escores de TRI incorretos, sendo calculados como zero caso
onde os “itens” de um dado “individuo” fossem faltantes. Desta forma, observou-se que
para todos os periodicos cujas medidas de todos os indicadores bibliométricos eram
faltantes, os respectivos “escores de proficiéncia” foram estimados como sendo zero,
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indicando que o escore do determinado jornal foi “alocado” no centro da escala, o que
acarreta em classificagoes nos estratos incorretos.

Desta maneira, considerando o exposto nos itens 1) e 2) acima, nao restou outra alter-
nativa a nao ser a de se trabalhar com dados imputados.

O mais simples dos métodos e que também esta disponivel na maioria dos pacotes estatis-
ticos, é a substituicao de valores faltantes por alguma medida resumo, no qual os “missings”
sao substituidos pela média (ou mediana) dos dados validos (ndo “missings”) da variavel em
estudo. Todavia, pelo fato de o mesmo valor estar sendo atribuido a cada um dos faltantes,
este método diminui artificialmente a varidncia da variavel em questao, além de influenciar
na relacdo com as demais varidveis. Mais informacoes sobre imputacao de dados podem ser
encontradas no Apéndice L.

No processo de imputacao de dados, considerou-se as 5 X 8 = 40 possibilidades visua-
lizadas na Tabela 6.3 de classificagdo cruzada, onde se tem 5 areas de interesse (Grupos)
e 8 estratos de classificacao. Este processo realizou-se da seguinte maneira: observado o
cruzamento citado entre os registros com informacao preenchida em pelo menos um dos 4
indicadores considerados, totalizando 882 (885-3 (outliers)=882) registros, o mesmo cruza-
mento foi observado entre os 307 registros sem informagoes em todos os 4 indicadores. Desta
forma, as Tabelas 6.3 e 6.6, as quais serviram como referéncia para o processo de imputa-
cao. Observa-se que, em relacao a Tabela 6.3, o maximo de 4 x 8 = 32 possibilidades foi
considerado, em funcao da realocagao da area “Engenharia” para Outra drea.

Tabela 6.6: Quantitativo de registros (entre os 882) utilizados como base para o processo de impu-
tacdo sequndo suas classificacées por Area.

Classificacao por estrato

Grupo Al A2 BI B2 B3 B4 B5 C
Estatistica 16 27 26 17 5} 6 5 0
Matematica 42 52 63 61 38 28 30 O
Matematica Aplicada 17 38 41 16 15 5 4 0
Outra area 19 49 111 54 41 30 25 1
Total 94 166 241 148 99 69 64 1

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Observa-se na Tabela 6.3 que a grande maioria dos dados a serem imputados (73%) sdo
devidos aos periddicos classificados como sendo B4 ou B5 pela CAPES. Tal fato evidencia
a grande dificuldade que este tipo de peridédico representa aos representantes de area da
CAPES.

O processo de imputacao foi avaliado tanto para imputagoes feitas com base na média,
quanto com base na mediana e, embora muito simples, nao foi possivel imputar-se valor para
todos os indicadores em todos os registros faltantes por uma questao estrutural, tal como se
observa no estrato de classificacao C da Tabela 6.6, onde ha perioédicos disponiveis apenas
para “Outra Area”. Assim, para cada periodico informado em dada célula da Tabela 6.3,
em cada um dos indicadores, foi atribuido a média ou mediana calculada sobre o total de
periddicos informados pela respectiva célula na Tabela 6.6.

Portanto, para fins de construgao da base de dados com vistas ao desenvolvimento de
analises via TRI imputou-se cada observacao faltante pela média/mediana das informagoes
disponiveis. Nao se pode deixar de mencionar que a imputacao é uma poderosa ferramenta
na contrucao de bancos de dados. No entanto, é importante que se tenha cautela, assim como
em qualquer procedimento estatistico. E claro que se o modelo de imputacio nio consegue
capturar o mecanismo de nao resposta, as analises feitas com dados imputados podem ficar
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comprometidas. Estudos para avaliar a escolha do processo de imputacao sao discutidos na
Secao 7.2.

Na Tabela 6.7 apresenta-se informacoes sobre os registros, por area de interesse, que
formam a base de dados de N = 1189 periddicos, apds o processo de imputacao (pela média
ou mediana).

Tabela 6.7: Representacio tabular dos periddicos cientificos, por drea de interesse, ap0s o processo
de imputacdo.

Area de interesse Frequéncias
Matematica 409 (34.39%)
Matemaética Aplicada | 163 (13.70%)
Estatistica 134 (11.26%)
Outra area 483 (40.62%)

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

A Tabela 6.7 mostra o nimero de peridédicos classificados como Outra area representa
40.62% do total de registros. Analogamente a Tabela 6.4, a area de Estatistica representa
pouco mais de 10% do total de periddicos de base de dados com imputacio.

Nas Tabelas 6.8 e 6.9 apresentam-se algumas estatisticas descritivas para os dados com-
pletos (N = 1189), com imputagao pela média e pela mediana, respectivamente. Uma andlise
tentativa para estabelecer a melhor escolha, se a imputacao pela média ou pela mediana, é
apresentada na Secao 7.2.

Tabela 6.8: Andlise descritiva dos indicadores bibliométricos ap6s a imputacdo via média.

Medidas resumo

Indicador Core Min.  1Ist. Qu. Mediana Meédia 3rd. Qu. Max. NA’s
Est. 229.0 521.1 801.6 1059.0  1361.0  4822.0 35
AIS Mat. 153.0 305.0 506.0 745.7 844.0 5568.0 86

Mat. Apl.  129.0 439.0 670.0 811.3 946.9 4998.0 10
Out. Area  17.0 264.3 413.5 612.8 736.0 4995.0 17

Est. 0.0560  0.4188 0.6780  0.8358  1.0360 3.5000 1
FI Mat. 0.0000  0.3410 0.4600  0.6025  0.7370 9.7710 4
Mat. Apl.  0.2920 0.7130 1.0010  1.1800  1.4920 6.5800 10
Out. Area 0.0210  0.4470 1.0140 15260 2.0140  18.9700 -
Est. 1.853 6.200 8.200 8.055 11.000 11.000 21
HL Mat. 2.300 6.800 7.700 8.185 11.000 11.000 86

Mat. Apl.  1.800 5.500 7.400 7.384 11.000 11.000 11
Out. Area  0.402 4.087 6.032 6.254 7.475 11.000 17
Fonte: Elaborado pelos autores (2017).
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Tabela 6.9: Andlise descritiva dos indicadores bibliométricos apos a imputagdo via mediana.

Medidas resumo

Indicador Core Min.  1Ist. Qu. Mediana Meédia 3rd. Qu. Max. NA's
Est. 229.0 476.0 767.0 1047.0  1361.0  4822.0 35
ATS Mat. 153.0 290.0 506.0 739.5 818.5 5568.0 86

Mat. Apl.  129.0 439.0 622.0 804.7 933.0 4998.0 10
Out. Area  17.0 201.5 413.5 587.0 729.0 4995.0 17

Est. 0.0560  0.3460 0.6780  0.8223  1.0150 3.5000 1
FI Mat. 0.0000  0.2990 0.4600  0.5812  0.7235 9.7710 4
Mat. Apl.  0.2920 0.6880 0.8960  1.1540  1.4550 6.5800 10
Out. Area 0.0210  0.4470 1.0000  1.5010  2.0050  18.9700 -
Est. 1.853 6.200 8.200 8.083 11.000 11.000 21
HI, Mat. 2.300 5.800 7.700 8.070 11.000 11.000 86

Mat. Apl.  1.800  5.350 7.200 7.387  11.000  11.000 10
Out. Area  0.402 3.650 5.900 6.124 7.475 11.000 17
Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Apesar dos procedimentos e esforcos envidados para se obter uma base livre de informa-
coes faltantes, 15 registros nao podem ser imputados.

Portanto, a base imputada apresenta alguns NaN’s (missings) porque o processo de im-
putacao tinha como referéncia a combinacao das categorias versus areas e por este motivo,
haviam células deste cruzamento que nao possuia informacoes, de maneira a permitir impu-
tacao para todos os elementos.

A Tabela 6.10 lista-se os 15 periddicos que apresentam NaN’s na base de dados apods o
processo de imputacao via média, N = 1189 periodicos.

Tabela 6.10: Representacao tabular dos NaN’s para base de dados apds o processo de imputagio
via média, N = 1189 periddicos.
ISSN Periodico CAPES/2012 | Core
0930-0325 | Lecture Notes in Statistics Estatistica

C
0075-8469 | Lecture Notes in Pure and App. Math. C Matematica
0076-0552 | London Mathematical Soc. Lect. C Matematica
1270-900X | ESAIM. Proceedings C Matematica
1807-0299 | Alea : Estudos Neolatinos C Matematica
0972-0960 | Far East Journal of Applied Math. B5 Mat. Apl.
1311-8080 | Inter. Journal of Pure and App. Math. B5 Mat. Apl.
1607-2510 | Applied Mathematics E-Notes B5 Mat. Apl.
1787-5021 | Annales Mathematicae et Informaticae B5 Mat. Apl.
0973-1377 | Inter. Journal of App. Math. & Stat. B5 Mat. Apl.
0973-5607 | Current Development in Th. and App. B5 Mat. Apl.
0973-7545 | Inter. Journal of Applied Math. and Stat. B5 Mat. Apl.
1083-0464 | Southwest journal of pure and App. Math. B5 Mat. Apl.
1679-365X | Biomatematica (UNICAMP) B5 Mat. Apl.
1687-2177 | Journal of Applied Math. and Stoch. B5 Mat. Apl.

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Mesmo com o processo de imputacao realizado, de acordo com a Tabela 6.10, tem-se que
15 registros continuaram com NaN’s (missings) em seus indicadores. Esses missings foram
tratados como codigo “1” (indica a categoria ao qual o item nao tem classificagao).
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O processo de imputacgao verificou para cada indicador, e segundo a Tabela 6.3, a qual
observam-se estatisticas descritivas sobre os registros com informacdes ausentes segundo suas
classificagoes nos estratos e grupos, o quantitativo informado pela Tabela 6.6 (882 periodi-
cos), valendo-se da comparacao entre estes para o computo dos valores a serem imputados.

Como exemplo, considere na Tabela 6.6 os 4 periodicos da Matematica Aplicada com
classificacao B5 que possuem informagao em algum dos indicadores analisados. A informacgao
contida em cada um indicadores destes 4 periddicos foi utilizada no calculo da funcao de
imputacao (média/mediana) a ser alocado aos 6 periodicos citados na Tabela 6.3, de forma
que o processo efetuou o calculo do valor a ser imputado para cada indicador, substituindo
o computo nos respectivos indicadores dos periddicos sem informacgao. Porém, em funcao da
regra de negobcio para selecao dos periddicos utilizada, houveram situagoes em que mesmo
havendo quantitativo suficiente de periddicos com informagdes a “emprestar” (Tabela 6.6),
nao havia, em nenhum destes periodicos, informacoes disponiveis para um dado indicador,
impossibilitando assim a imputacao para aquele indicador. Estes casos totalizaram 15 peri6-
dicos, 0s quais mesmo apos o processo de imputacao, permaneceram com missings em algum
dos indicadores considerados na analise.

Um caso particular deste ocorrido foi exatamente os periddicos da Matemética Aplicada
classificados como Bb5. Para estes, observou-se um total de 10 periédicos com missings no
processo pos-imputacao. A explicacdo para tal ocorréncia deu-se inicialmente em funcao da
regra de negdcio ter filtrado apenas 6 dos 10 periddicos existentes para tal classficacao, para
serem imputados, isolando os 4 periddicos restantes como fonte para imputacao. Porém,
estes 4 periddicos possuiam informacao apenas no indicador SciNet, de forma que nao havia
como imputar dados para os demais indicadores nos 6 periddicos separados anteriormente.
Em geral, os casos mais semelhantes deste tipo de comportamento ocorreram para periddicos
que possuiam informacao apenas no indicador SciNet, estabelecendo assim um padrao de
comportamento que impossibilitava a correta atuacao do processo de imputacao. Assim,
mesmo optando por retirar esse indicador, o computo final da imputacao registrou os missings
resultantes deste processo.

Na Tabela 6.10 estd em destaque os 4 registros da Matemaéatica Aplicada, do total dos
10 registros dessa area, que levou em consideracao o SciNet, os demais registros, a saber:
0973-1377, 0973-5607, 0973-7545, 1083-0464, 1679-365X e 1687-2177, correspondem aos 6
peridédicos B identificados na tabela 6.3 que nao levaram em consideracao o SciNet.

6.3 Padronizacao dos dados

Como foi mencionado ao final da Secao 6.1.1, ap6s a fase de imputacao dos dados, faz-se ne-
cessario padronizar os indicadores bibliométricos dentro de cada area ou grupo: Matematica,
Matematica Aplicada, Estatistica e Outra érea.

Tal procedimento faz-se necessario devido as peculiaridades dos padroes de publicacao em
cada area. Por exemplo, observa-se na Tabela 6.5 que o Fator de Impacto maximo observado
em “Outra area” é de 18.97. No entanto, na area de Estatistica tal valor nao ultrapassa a 3.5.
Tais diferencas sao devidas, provavelmente, as especificidades proprias de cada area e valores
maximos de Fator de Impacto, assim tao dispares, podem ser devidos a “fatores de escala” de
modo que um periddico de “Outra area” com Fator de Impacto 18.97 nao necessariamente é
5.42 vezes mais importante do que um periédico da area de Estatistica cujo Fator de Impacto
é 3.5. Em conclusao, a padronizacao dos dados de cada indicador dentro de cada area ou
grupo em estudo visa atenuar os problemas aqui apontados.

Ao considerar os escores padronizados de cada indicador bibliométrico, dentro de cada
area, tem-se que os dados resultantes passam a ser comparaveis, isto é, estes passam a ser
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descritos em uma mesma escala, ou escala universal.
O processo de imputacao, seguido da padronizacao dos indicadores bibliométricos, causa
modificacoes nas distribuicoes dos indicadores bibliométricos.
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Figura 6.2: Representagoes grdaficas para os indicadores bibliométricos: Fator AILS, Fator de Impacto
(FI) e o Fator de Meia Vida (HL) ap6s o processo de imputagio.

Conforme pode ser visualizado na Figura 6.2 e levando em consideracao o processo de
imputacao apresentado na Secao 6.2 desta pesquisa, nota-se diferencas no comportamento
dos indicadores bibliométricos, sendo que, a mais notéria é visualizada no Fator de Meia
Vida (HL), no qual o histograma apresenta blocos com comportamentos distintos.

Vale ressaltar que a anélise supra citada foi realizado para a base imputada via mediana.
No entanto, resultados similares foram observados quando utilizou-se imputacao via média.

Apresenta-se a seguir algumas analises e descricdo da padronizacao dos dados. Inicial-
mente, na Tabela 6.11 descreve-se algumas medidas sumarizacao dos indicadores bibliomé-
tricos padronizados (z) apds a imputagdo via média. Na Tabela 6.12 apresenta-se analises
similares considerando a imputacao via mediana.
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Tabela 6.11: Andlise descritiva dos indicadores bibliométricos padronizados (z) ap6s a imputagao
via média.

Medidas resumo

Indicador(z) Core Min. Ist. Qu. Mediana Média 3rd. Qu. Max. NA’s
Est. -1.043e+00  -6.760e-01  -3.236e-01  -7.034e-17  3.790e-01 4.726e+00 35
AIS Mat. -8.142e-01 -6.054e-01  -3.292e-01 4.822e-17 1.351e-01 6.624e+00 86

Mat. Apl.  -1.043e+00 -5.690e-01  -2.160e-01  4.800e-17 2.072e-01 6.398e+00 10
Out. Area  -1.061e4+00  -6.203e-01  -3.548e-01 9.065e-17 2.192e-01 7.800e-+00 17

Est. -1.169e+00  -6.251e-01  -2.365e-01 7.743e-17 3.002e-01 3.994e4-00 1
JCR Mat. -8.261e-01 -3.585e-01  -1.954e-01  -4.652e-17 1.845e-01 1.257e+01 4
Mat. Apl.  -1.197e4+00 -6.294e-01  -2.410e-01 -2.122e-17  4.217e-01 7.283e+00 10
Out. Area  -9.769e-01 -7.005e-01  -3.324e-01 5.138e-17 3.161e-01 1.132e+01 NA
Est. -2.543e+00  -7.604e-01  5.959e-02  -6.008e-17  1.208e+00  1.208e+00 21
HL Mat. -2.431e+00  -5.722e-01  -2.005e-01  -8.173e-17  1.162e+00  1.162e4-00 86

Mat. Apl.  -2.020e+00 -6.817e-01  5.629e-03 1.559e-16 1.308e+00  1.308e-+00 11
Out. Area  -2.554e+00 -9.455¢-01  -9.687e-02 1.916e-16 5.329e-01 2.071e+00 17

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Tabela 6.12: Andlise descritiva dos indicadores bibliomélricos padronizados (z) ap6s a imputagao
via mediana.

Medidas resumo

Indicador(z) Core Min. 1st. Qu. Mediana Média 3rd. Qu. Max. NA’s
Est. -1.022e+00 -7.132e-01 -3.495e-01 1.178e-16 3.930e-01 4.719e+00 35
AIS Mat. -8.081e-01 -6.193e-01 -3.217e-01  -8.939e-18 1.088e-01 6.652e-+00 86

Mat. Apl.  -1.037e+00 -5.610e-01 -2.803e-01  4.125e-17 1.968e-01 6.433e+00 10
Out. Area  -9.908e-01 -6.700e-01 -3.015e-01  -9.522e-17  2.469e-01 7.662e+00 17

Est. -1.144e4+00  -7.108e-01  -2.154e-01  -5.092e-17  2.875e-01 3.996e-+00 1
Fl Mat. -7.958e-01 -3.864e-01  -1.659e-01  7.405e-17 1.949e-01 1.258e+01 4
Mat. Apl.  -1.154e4+00  -6.240e-01  -3.455e-01  -3.806e-17  4.028e-01 7.264e+00 10
Out. Area  -9.519e-01 -6.779e-01  -3.223e-01  -1.755e-17  3.238e-01 1.124e+01 NA
Est. -2.548e+00  -7.703e-01 4.777e-02 5.822e-17  1.193e+00  1.193e+00 21
HL Mat. -2.244e+00  -8.827e-01  -1.439e-01 1.709e-16  1.139e+4-00  1.139e+00 86

Mat. Apl.  -2.032e+-00 -7.410e-01 -6.800e-02  -1.157e-16  1.314e+00  1.314e+400 10
Out. Area  -2.408e4+00 -1.041e+00 -9.410e-02 -8.988e-18 5.686e-01 2.052e-+00 17

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Observando as Tabelas 6.11 e 6.12, verifica-se que os dados dos indicadores bibliométricos,
que possuem escala continua, foram previamente separados por grupo: Mateméatica Pura,
Matematica Aplicada, Estatistica e Outras e, posteriormente foram calculados os escores
padronizados de cada indicador, dentro de cada grupo. Com isto retira-se o efeito de média
e escala de cada grupo, obtendo-se uma escala universal por indicador que, posteriormente,
serd discretizado.

6.4 Discretizacao dos dados

Bartolucci et al. (2015) observam que, ao discretizar os indicadores bibliométricos, em vez
de se trabalhar diretamente com os valores em suas escalas originais, implica certa perda
de informagoes, mas permite-nos evitar fortes pressupostos paramétricos. Também oferece
algumas robustez aos erros de medicao. No entanto, uma vez que os indicadores disponiveis
sao discretizados é essencialmente avaliar a sensibilidade dos resultados para a discretizagao
assumida.

Inicialmente a discretizacao dos dados para uso nos modelos de TRI se fez pelos quintis,
isto &, considerando-se 5 categorias equiespacadas, cada uma contendo 20% dos dados. Em
andlises preliminares de TRI observou-se um ntmero excessivo de empates dos escores de
proficiéncia dos peridédicos. Além disso observou-se um mal ajustamento dos modelos. Para
tentar atenuar o problema, considerou-se 8 categorias (escala discretizada considerando 8
categorias, cada uma representando 12.5% da distribui¢do). Em ambos os casos criou-se
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uma categoria adicional para acomodar os dados dos periddicos para os quais nao foi possivel
efetuar a imputagao em dado indicador bibliométrico. Dessa forma, a esta categoria adicional
atribuiu-se o valor 1, a categoria de valores mais baixo. As 8 categorias resultantes da
discretizacao atribuiu-se valores de 2 a 9.

Na Tabela 6.13, apresenta-se os limites das categorias resultantes da discretizacao e que
foram utilizados neste trabalho. Os dados foram previamente imputados através da média e
padronizados (vide Se¢oes 6.2 e 6.3). Cada categoria de 2 a 9 representa 12.5% da distribuigao
da respectiva variavel continua, sendo o valor 1 atribuido & categoria onde nao foi possivel
a imputacao.

Tabela 6.13: Representagao tabular dos indicadores bibliométricos disponiveis na base de dados de
2012. Os dados foram previamente imputados (via média) e padronizados. Cada categoria de 2 a 9,
encerra 12.5% da distribuicao da varidvel continua (AIS, FI ou HL).

Variaveis Categorias Limites assumidos pelos itens

1 item sem classificacao
item 1 < —0.67597009
—0.67597009 < item 1 < —0.61039840
—0.61039840 < item 1 < —0.44645884
—0.44645884 < item 1 < —0.30228292
—0.30228292 < item 1 < —0.09434683
—0.09434683 < item 1 < +0.20792003
+0.20792003 < item 1 < +0.82442518
item 1 > +0.82442518
item sem classificacao
item 2 < —0.77238042
—0.77238042 < item 2 < —0.62531238
—0.62531238 < item 2 < —0.36125013
—0.36125013 < item 2 < —0.25271397
—0.25271397 < item 2 < —0.02907665
—0.02907665 < item 2 < 40.28376928
+0.28376928 < item 2 < +0.85913971
item 2 > +0.85913971
item sem classificagcao
item 3 < —1.07082086
—1.07082086 < item 3 < —0.91808079
—0.91808079 < item 3 < —0.53088022
—0.53088022 < item 3 < —0.09687468
—0.09687468 < item 3 < +0.23507291
+0.23507291 < item 3 < +0.98021855
+0.98021855 < item 3 < +1.20755049
9 item 3 > +1.20755049

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).
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Analogamente, agora considerando-se a imputacao pela mediana, apresenta-se os limites
das categorias resultantes da discretizacao.



6.4 DISCRETIZACAO DOS DADOS 91

Tabela 6.14: Representacio tabular dos indicadores bibliométricos disponiveis na base de dados de
2012. Os dados foram previamente imputados (via mediana) e padronizados. Cada categoria de 2 a
9, encerra 12.5% da distribui¢io da varidvel continua (ALS, FI ou HL).

Variaveis Categorias Limites assumidos pelos itens

1 item sem classificacao
item 1 < —0.71349621
—0.71349621 < item 1 < —0.63102902
—0.63102902 < item 1 < —0.43980874
—0.43980874 < item 1 < —0.29560554
—0.29560554 < item 1 < —0.07786211
—0.07786211 < item 1 < 40.20866298
+0.20866298 < item 1 < +0.84313632
item 1 > +0.84313632
item sem classificacao
item 2 < —0.76052832
—0.76052832 < item 2 < —0.65140113
—0.65140113 < item 2 < —0.38636849
—0.38636849 < item 2 < —0.24120662
—0.24120662 < item 2 < —0.01389995
—0.01389995 < item 2 < 40.28160796
+0.28160796 < item 2 < +0.86878380
item 2 > +0.86878380
item sem classificacao
item 3 < —1.04088576
—1.04088576 < item 3 < —0.88270752
—0.88270752 < item 3 < —0.47440112
—0.47440112 < item 3 < —0.09410307
—0.09410307 < item 3 < 40.29104294
+0.29104294 < item 3 < +1.10515502
+1.10515502 < item 3 < +1.19305206
9 item 3 > +1.19305206

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).
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Ao inspecionar as Tabelas 6.13 e 6.14, aparentimente as diferencas ao considerar a im-
putacao pela média ou mediana sao minimas.

Na Secao 6.5 algumas analises adicionais serao apresentadas para entendermos melhor os
dados e decidirmos qual é o melhor tipo de imputacao mais adequado, se média ou mediana.
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6.5 Algumas analises descritivas adicionais para os dados
pré-processados

No intuito de investigar possiveis relacionamentos entre os indicadores bibliométricos, algu-
mas andalises descritivas sao apresentadas.

A Figura 6.3 apresenta-se os diagramas de dispersao dos indicadores apos a fase de pré-
processamento (imputagao pela média ou mediana e padronizacdo). Observa-se que o AIS e
FI descrevem um relacionamento aparentimente linear, ao passo que o HL nao parece estar
relacionado com os demais indicadores.

Imputacdo pela média Imputacdo pela mediana
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Figura 6.3: Diagramas de dispersio para os indicadores bibliométricos observados: Fator AIS,
Fator de Impacto (FI) e o Fator de Meia Vida (HL) apds pré-processamento.

A matriz de correlagoes, R, entre o AIS, FI e HL é dada a seguir, e reforca as observacoes
feitas acima, uma vez que AIS e FI apresentam forte correlacao (0.812), ao passo que as
correlagoes entre o HL e os demais indicadores estao abaixo de 0.3.
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AIS F1 HL
AIS 1.0000000 0.8128488 0.2867314
FI 0.8128488 1.0000000 0.1438292
HL 0.2867314 0.1438292 1.0000000

R:

Os gréficos tridimensionais apresentados nas Figuras 6.4 e 6.5 corroboram com as obser-
vacoes feitas até o momento sobre as relacoes entre os indicadores pré-processados, quer seja
pela média ou mediana. Em qualquer um destes casos, observa-se que o HL assume uma
ampla gama de valores sem, aparente, relacao com os valores do AIS e FI. Estes tltimos
tendem a ter um comportamento similar: para pequenos (grandes) valores de FI observa-se
pequenos (grandes) valores de AIS.

Grafico 3D dos 3 indicadores Grafico 3D dos 3 indicadores
Base de dados apds imputagédo via média Base de dados ap6s imputagéo via mediana
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Figura 6.4: Grdfico 3D para os indicadores Figura 6.5: Grdfico 3D para os indicadores
bibliométricos observados: Fator AIS, Fator bibliométricos observados: Fator AIS, Fator
de Impacto (FI) e o Fator de Meia Vida (HL) de Impacto (FI) e o Fator de Meia Vida (HL)
apos o processo de imputacdo via média e pa- apds o processo de imputacdo via mediana e
dronizagao. padronizagao.

A andlise de componentes principais envolvendo os indicadores AIS, FI e HL, apés o pré-
processamento, revela que os dois eixos principais explicam mais de 90% da variancia nos
dados, sendo que o primeiro eixo principal mais de 60% da mesma. Além disso, o primeiro
eixo principal é descrito por uma combinacao linear do AIS e do FI, enquanto o segundo
eixo principal é descrito, majoritariamente, pelo HL.
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Analise de Componentes Principais - apos imputacdo via media
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Figura 6.6: Andlise de Componentes Principais (PCA) ap6s o processo de imputagio via média.

Analise de Componentes Principais - apos imputacdo via mediana
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Figura 6.7: Andlise de Componentes Principais (PCA) ap6s o processo de imputagao via mediana.

Na préxima secao descreve-se algumas nalises via CART para especificacoes de pontos
de cortes nos indicadores bibliométricos.
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6.6 Classificacao dos periodicos via CART

Nesta secao apresenta-se uma anéalise de CART tentativa para a classificacao dos periddi-
cos. Objetiva-se estimar “pontos de corte” adequados nos indicadores bibliométricos pré-
processados (fases de imputagio e padronizagao) que permitam discriminar os periddicos de
uma forma bastante pratica e de uso simplificado por parte dos agentes da CAPES.

No que tange a apresentacao de uma arvore de decisao, segundo Onoda e Ebecken (2001),
o critério utilizado para realizar as particoes é o da utilidade do atributo para a classificacao.
Aplica-se, por este critério, um determinado ganho de informacao a cada atributo. O atributo
escolhido como atributo teste para o corrente nd ¢ aquele que possui o maior ganho de
informacao. A partir desta aplicagdo, inicia-se um novo processo de particao.

Os autores supra citados enfatizam que nos casos em que a arvore é usada para classi-
ficacao, os critérios de particao mais conhecidos sao baseados na entropia e no indice Gini
(Gini e Lexis, 1912). Para mais detalhes sobre o indice de Gini vide Ceriani e Verme (2012).

Para as andlises desta secao considerou-se o indice de Gini que estd implementado no
pacote tree: Fit a Classification or Regression Tree do software R.

Neste trabalho utilizou-se o algoritmo CART - do inglés Classification and Regression
Tree (Breiman et al., 1984), que utiliza a parti¢ao recursiva binaria. Onoda e Ebecken (2001)
enfatiza que as principais caracteristicas deste algoritmo sao: definir o conjunto de regras
para dividir cada né da arvore; decidir quando a arvore estd completa; associar cada né
terminal a uma classe ou a um valor preditivo no caso de regressao. A partir deste método
de classificacao, objetiva-se propor pontos de corte nos indicadores bibliométricos que sejam
definidos de acordo com critérios estatisticos. Os dados utilizados foram pré-processados,
com imputacao pela média.

Neste trabalho utilizou-se o modelo de regressao a seguir, em que o AIS figura como
variavel resposta, ao passo que o FI e o HLL, como covariaveis.

AIS ~ FI+ HL +e. (6.1)

Além deste modelo, citado acima, outros foram testados: F'I ~ AIS+ HL +¢ce AIS ~
F'I+¢. Estes dois ultimos modelos estao apresentados no Apéndice J desta pesquisa. Neste
apéndice apresenta-se uma tabela comparativa entre os 3 modelos supra citados.

A Figura 6.8 descreve a representacao da arvore de decisao associada ao modelo (6.1).
Cade cada n6 de decisao contém um teste para algum atributo, cada ramo descendente
corresponde a um possivel valor deste atributo, o conjunto de ramos sao distintos, cada
folha esta associada a uma classe e, cada percurso da arvore, da raiz a folha corresponde
uma regra de classificacao.
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Classification and Regression Trees
Base de dados apods imputagaoc pela MEDIA
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Figura 6.8: Representagdo grifica do CART para a base de dados apds imputacdo pela média.

Conforme pode ser visualizado na Figura 6.8, esta arvore de decisao apresenta 6 folhas,
indicando as classes que se tem e 7 nés de decisao. O ntimero em cada folha é a média da
resposta para as observacoes que la estao, nesta caso, o modelo tem como variavel resposta
o Fator AIS e como covariaveis, o Fator de Impacto (FI) e o Fator de Meia Vida (HL).

A partir de uma arvore de decisao é possivel derivar regras. As regras sao escritas consi-
derando o caminho do n6 raiz até uma folha da arvore. A derivacao de regras e a construgao
da arvore de decisao sao geralmente utilizados em conjunto. Uma das principais razoes para
esta utilizacao é o fato das arvores de decisao tenderem a crescer muito, dai muitas vezes
serem substituidas por regras.

Na Tabela 6.15 apresenta-se as regras que foram derivadas a partir da arvore de deci-
sao/classificagao representada na Figura 6.8.

Para cada uma das areas (Matematica, Matematica Aplicada, Estatistica e Outra area)
utilizou-se as mesmas regras de classificagdo, descritas pela coluna 2 da Tabela 6.15, uma
vez que os dados pré-processados estao descritos em uma escala universal.

A Figura 6.9 proporciona uma outra representacao das regras derivadas através da arvore
de decisao/classificagdo apresentada em 6.8.
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Classification and Regression Trees
Base de dados ap6s imputagdo via média
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Figura 6.9: Representagdo grifica das partigées do CART apds imputacdo pela média.

Na Figura 6.9 observa-se que poucas observacoes determinam pontos de corte na escala, a
exemplo dos pontos de corte 1.4212 < F'T < 3.509 (valor médio 2.36, para HL > 0.876 e valor
médio 1.380, para HL < 0.876) e F'[ > 3.509. Também observa-se que para F'I < —0.242
também nao ha muitas observacoes. Dessa forma, provavelmente as caudas da distribuicao
de F'I nao estao bem representadas, o que pode afetar, negativamente, os resultados destas
analises.

Tabela 6.15: Classificacdo dos periddicos cientificos nas dreas da Matemdtica, Matemdtica Apli-
cada, Fstatistica e Outra drea sequndo o CART.

Ntmero de periodicos por area

Categoria Critério ATS médio Mat. Mat. ApL. Tst. Out. arca

1 FI > 3.509 5.240 5) 2 1 4

2 1.412 < FI < 3.509 e HL > 0.876 2.360 5 3 6 9

3 1.412 < FI < 3.500 e HL. < 0.876 1.380 5 3 6 21

4 0.519 < FI < 1.412 0.659 47 23 16 66

5 0.027 < FI < 0.519 0.101 71 27 20 66

6 —0.242 < FI < 0.027 -0.162 79 22 17 56

7 I < —0.242 -0.556 111 73 33 244
Total 323 153 99 466

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

De acordo com a Tabela 6.15, as quatro areas apresentam uma concentracao maior de
periddicos na categoria FI < —0.242, em que o AIS médio é igual a -0.556.

Deve-se salientar que a soma das colunas referente ao total na Tabela 6.15, totaliza 1041
periodicos, de um total de 1198 registros que forma a base de dados. A diferenca, 157,
corresponde aos dados que nao puderam ser imputados.

O grande problema com as regras da Tabela 6.15 é o desenvolvimento das categorias. as
trés primeiras categorias, 1 a 3, sao muito rarefeitas, sendo que as trés juntas agregam apenas
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70 periodicos, representando diminutos 6.7% do total. Quando as quatro primeiras categorias
sao agregadas, obtem-se 222 periodicos inclusos, que perfaz 21.3% do total. Dessa forma, com
as quatro categorias juntas ter-se-ia periodicos suficientes, apenas, para as classificacoes Al
e A2 da CAPES, uma vez que estas devem perfazer no maximo 25% do total dos periodicos.

Quando as quatro primeiras categorias junta-se os dados da categoria 5, obtem-se, apenas,
39% dos dados. Somente quando, as cinco primeiras categorias junta-se os dados da sexta
categoria é que se obtem 55,7% dos dados, percentual proximo ao especificado pela CAPES,
para a inclusdo de periodicos Al, A2, e Bl, sendo este percentual de no maximo 50% dos
periodicos.

Dessa forma, os periodicos que estao inclusos na categoria 7, que sozinho engloba 44.3%
dos periddicos, teriam que ser distribuidos nos demais estratos especificados pela CAPES:
B2, B3, B4 e B5. No entanto, ndo ha pontos de corte adicionais para classificar os peridédicos
em tais estratos.

Em resumo, infelizmente o CART nao proporcionou, com os dados disponiveis, resultados
uteis para a classificacao dos periddicos.

N proximo capitulo descreve-se os procedimentos via modelo TRI politomico que foram
desenvolvidas nesta dissertacao para a ordenacao e classificacao dos periodicos da base Qualis
2012.



Capitulo 7

Ordenacao de periodicos cientificos via
Teoria da Resposta ao Item

O foco deste capitulo consiste na descricao dos métodos e resultados alcancados na pesquisa
para ordenacao e classificacao dos periddicos cientificos que fazem parte do Qualis 2012 do

comité de Matematica e Estatistica.

Na secao que segue, apresenta-se, uma descricao detalhada das etapas desenvolvidas na

presente pesquisa.

7.1 Etapas da pesquisa

Nesta secao apresenta-se uma descricao detalhada das etapas que foram adotadas nesta
dissertagao com vistas & ordenagao e classificagao dos periddicos cientificos pela CAPES em

2012 na area de Matematica e Estatistica.

7.1.1 Pré processamento dos dados entre as etapas 1 a 5

Etapa 1: Inicialmente, separarou-se os periodicos por area, isto ¢, Matematica Pura,

Matematica Aplicada, Estatistica e Outra Area.

Etapa 2: Para a construcao da base de dados de 2012 procedeu-se a imputacao de
dados. Uma discussao detalhada acerca deste tema pode ser encontrada na Secao 6.2.

Etapa 3: Para cada uma das areas (separadamente) tomar-se os escores padronizados
para cada um dos indicadores. No Apéndice F apresenta-se algumas das propostas
que podem ser utilizadas na padronizacao. No Capitulo 6, Secao 6.3 sao discutidas as

razoes pelas quais o uso de padronizacao dos dados é necessaria.

Etapa 4: Apos a Etapa 3 procedeu-se a discretizacao dos dados. A discretizacao dos
dados é necessaria para que estes possam ser usados em analises de modelos politomicos
da Teoria da Resposta ao Item. Mais informacoes sobre o processo de discretizacao

utilizado nesta dissertacao podem ser encontrados na Secao 6.4.

Etapa 5: Escolha do método de imputagao dos dados faltantes. Este tépico esta

descrito na Sec¢ao 6.5.

99
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7.1.2 Analise dos dados

Etapa 6: Uso de arvore de decisao na classificacao dos periddicos. O intuito desse pro-
cedimento ¢é averiguar a possibilidade de utilizar a referida metodologia na especificacao
de pontos de corte na escala continua dos indicadores bibliométricos, ja previamente
pré-processados, de modo a fornecer aos agentes da CAPES um processo simples e
familiar de classificacao dos periddicos. Mais informagoes podem ser encontradas no
Capitulo 6.6.

Etapa 7: Uso do Modelos de Escala Gradual de Samejima (1969) na estimacao dos
escores do wvalor de um peridédico Nesta etapa objetiva-se construir uma escala ou
métrica inica que permita ordenar os periddicos de todos os grupos ou areas em estudo
(Matematica Pura, Matemética Aplicada, Estatistica e Outras areas). Posteriormente,
objetiva-se classificar os periddicos nos estratos A1l a B5 da CAPES.

Etapa 8: Classificacao dos periddicos. Os critérios de classificacdo dos periddicos a
serem descritos nesta dissertacdo atendem aos critérios especificados pela CAPES, a
saber.

Seja N o ntimero total de periddicos nos quais pesquisadores brasileiros publicam artigos,
em um determinado ano, em dado Comité da CAPES.

Sejam ng4,, na, np, 0 nimero de periddicos classificados pelo Comité nos estratos Al,
A2 e B1. A CAPES destaca que

(a) A propor¢ao de periodicos classificados como Al ou A2 por um dado Comité seja
inferior a 25% do total de periddicos avaliados, isto é, (na, +na,)/N < 0.25.

(b) A proporcao de periddicos classificados como Al, A2 ou B1 nao ultrapasse a 50% do
total de periodicos avaliados, isto &, (na, +na, +np,)/N < 0.5.

Maiores informagoes sobre os processos de classificacao dos periddicos utilizados nesta
dissertacao sao descritos na Secao 7.3.

A seguir discute-se o procedimento utilizado na escolha do método de imputacao dos
dados faltantes, que foi mencionado na Etapa 5.

7.2 Escolha da estratégia de imputacao dos dados

Para decidir acerca da melhor estatistica de sumarizacao, se média ou mediana, a ser utili-
zada no processo de imputacao dos dados, foram empreendidas algumas analises preliminares
de modelos politomicos de TRI. Tais modelos foram ajustados tanto considerando imputa-
coes feitas utilizando a média quanto a mediana. Para tanto, considerou-se os dados de cada
indicador bibliométrico e o cruzamento das informacoes referentes ao grupo ou area de dado
periodico e o estrato ao qual o periddico foi classificado pela CAPES em 2012 (vide Tabela
6.3). Utilizando tais informagoes, colocou-se os referidos valores de média e mediana. Poste-
riormente os dados foram padronizados dentro de cada grupo (vide Segao 6.3) e discretizados
para uso nos modelos politomicos.

Na discretizagdo dos dados (vide Segao 6.4) utilizou-se 8 categorias, cada uma represen-
tanto 12.5% dos dados. Adicionalmente, criou-se uma categoria artificial para acomodar 15
observacoes para as quais nao foi possivel efetuar a imputacdo. A esta categoria adicional

atribuiu-se o valor 1. As 8 categorias resultantes da discretizacao atribuiu-se valores de 2 a
9.
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Na tentativa de avaliar a qualidade/deficiéncias dos dois métodos de imputacgao dos dados
(vide Sec¢ao 6.2), modelos de TRI politomicos foram ajustados aos dados discretizados e pre-
viamente imputados (pela média/mediana). Os dados foram, entao padronizados (vide Se¢ao
6.3). Na Figura 7.1 apresenta-se um diagrama de dispersao dos postos dos escores de profi-
ciéncia, obtidos pela TRI, de cada um dos 1189 periddicos, considerando-se as imputacoes
pela média e pela mediana. Apesar de boa concordancia que se observa nos pontos situados
na reta de 45 graus, hd um nimero substancial de pontos para os quais tal concordancia nao
é observada.

O grafico da parte inferior da Figura 7.1 foi construido ao considerarmos a razao entre a
diferenca dos postos dos escores obtidos quando os dados foram imputados pela média e pela
mediana e o total de periodicos na amostra (N = 1189). Quando ha concordancia entre os
métodos, espera-se que a maioria dos pontos se situem na altura do zero. No entanto, observa-
se que a grande maioria dos pontos se situam acima do zero, indicando que as imputagoes
feitas pela mediana conduzem a postos, em geral, maiores do que aqueles observados com
as imputacoes feitas utilizando a média.

Devido a restricoes de tempo nao foi possivel empreender novas andlises ou métodos
alternativos de imputagao de dados. Por ora optou-se em empreender as analises utilizando
dados imputados pela média. No entanto, reconhecemos que as analises empreendidas até o
momento sao um tanto inconclusivas.

Dispersao do posto TRI (Média vs. Mediana)
Escala discretizada considerando 8 categorias, cada uma representando 12.5% da distribui¢cdo
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Figura 7.1: Representacao grdfica da dispersao do posto TRI (Média versus Mediana)
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Apresenta-se, na sequéncia, na Secao 7.3 os resultados e discussoes via TRI com dados
politdbmicos da preponente pesquisa.

7.3 Ordenacao e classificacao dos peridédicos via TRI

Nesta secao, apresenta-se uma analise dos dados com as estimativas iniciais dos parametros
dos itens (vide Tabela 7.2) obtidas com o auxilio dos softwares Multilog e R, versao 3.3.1.

7.3.1 Estimacao dos parametros TRI

Nesta secao apresenta-se os resultados preliminares da estimacao dos parametros da TRI
politomica aplicada ao conjunto de 3 indicadores bibliométricos, AIS, FI e HL, dos 1189
periddicos que compoem a base de dados do ano-base de 2012, apds as etapas de pré-
processamento, e imputagao via média (vide Capitulo 6).

Esta base dados contém 9 variaveis, no entanto, apenas 5 destas sao tteis para este tra-
balho. Vale ressaltar que dessas 5 variaveis tem-se que uma varidvel representa o ISSN e uma
outra variavel representa a area ou grupo a qual estd os periddicos. Por fim, as 3 variaveis,
restantes, caracterizam os indicadores bibliométricos que compoem a base considerada.

Os dados dos 3 indicadores bibliométricos, que originalmente possuem escala continua,
foram previamente separados por grupo: Matematica, Mateméatica Aplicada, Estatistica e
Outras areas e, posteriormente foram calculados os escores padronizados de cada indicador,
dentro de cada grupo. Com isto retira-se o efeito de média e escala de cada grupo, obtendo-
se uma escala universal por indicador que, posteriormente, sera discretizado considerando 8
categorias, cada uma representando 12.5% da distribuicdo. Nesta mesma linha, enfatiza-se
que uma categoria adicional foi criada para representar dados faltantes. Criou-se 9 cate-
gorias para representar os dados discretizados, sendo a categoria 1 relativa aos dados que
nao poderam ser imputados (vide Se¢ao 6.3). Ao final do pré-processamento tem-se 3 itens
politomicos (AIS, FI e HL), cada um com 9 categorias.

Inicialmente ajustou-se um modelo politomico de Resposta Gradual de Samejima (1969)
considerando-se as 9 categorias (vide Se¢ao 6.4). Apds uma sucessao extensiva de anélises,
obteve-se que o modelo mais parsimonioso e que proporciona um melhor ajuste (melhor
descrigao dos dados), incorpora um ntmero bem menor de categorias para cada um dos
itens (AIS, FI e HL).

O modelo inicial era composto de um parametro de discriminagao para cada um dos itens
(a;, 1=1,2,3) e 8 parametros de dificuldade para cada item, (b;; j = 1,...,8). Utilizou-se
o software Multilog para as anélises.

Com juncoes de categorias adjacentes para os itens, necessarias & obtencao de um ajuste
adequado, o modelo final é composto de quatro categorias ordenadas para o item AIS, de
modo que héa trés parametros de dificuldade para este item (by 1,b12,b;13), trés categorias
ordenadas para o item FI, implicando em dois parametros de dificuldade para o item FI
(ba1 € bao), e similarmente ao FI, trés categorias ordenadas para o item HL, implicando em
dois parametros de dificuldade, (b3 e bs2)

Na Tabela 7.1 estao descritas as novas categorias estabelecidas para cada um dos itens
ao combinarmos categorias adjacentes considerando-se as categorias preliminares c; a cq.
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Tabela 7.1: Categorias estabelecidas para cada um dos itens ao combinarmos categorias adjacentes
considerando-se as categorias preliminares Cy1 a Cy.

Item

Novas categorias

Categoria 1

Categoria 2

AIS
F1
HL

Cl [§] 02
01 (& CQ
Cl, CQ [§] 05

Cs, Cye Cs
03, 04 (& 05
04, 05 [§] 06

Categoria 3 | Categoria 4
Cﬁ, 07 e 08 Cg

Cﬁ, 07, Cg (& Cg -
Cr, Cs e Cy -

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Na Tabela 7.2 apresenta-se os resultados da estimacao dos parametros de cada item

Tabela 7.2: Estimativas dos pardmetros dos itens AIS, FI e HL da base de dados imputada,
CAPES/Qualis ano-base 2012, N = 1189 periddicos. EP (erro padrao da estimativa).

Parametros ltem
AIS FI HL
a; (EP) | 4.45 (0.26) | 4.54 (0.30) | 1.34 (0.10)
bia (EP) | -0.77 (0.04) | -1.18 (0.04) | -0.67 (0.07)
bio (EP) | 0.18 (0.03) |-0.08 (0.03) | 0.66 (0.08)
bis (EP) | 1.31 (0.04) - -

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Considerando a Tabela 7.2, verifica-se que os itens com maior poder de discriminar os
periodicos sao o AIS e o FI. Esses itens, como pode ser visualizado na Figura 7.2, sao os que
possuem as Curvas Caracteristicas do Item (CCI) mais acentuadas (Vide Segao 3.2).

Dessa forma, estes itens trazem informacoes importantes no computo do wvalor de um

periodico.

Ainda de acordo com a Tabela 7.2, em comparacao ao AIS e FI, verifica-se que o item
HL é um item que pouco contribui para discriminar os periédicos.

Como mencionado anteriormente, as Curvas Caracteristicas do Item (CCI) (Vide Segao
3.2) associadas ao ajuste em discussio estdo apresentadas na Figura 7.2.
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Matriz com as curvas caracteristicas dos itens

Figura 7.2: Representacao grdfica da curvas caracteristicas dos itens. Elaborado pelos autores

(2017).

No canto superior esquerdo da Figura 7.2 encontra-se a CCI associada ao AIS, que contém
4 curvas, cada uma associada a uma categoria ordenada previamente recodificada. No eixo
horizontal estao representados os valores do traco latente e no eixo vertical as probabilidades
associadas ao modelo. No canto superior direito representa-se a CCI associada a FI e no canto
inferior direito a CCI associada ao HL.

Um detalhamento da Figura 7.2 é apresentado nas Figuras 7.3 a 7.8.

De acordo com a Figura 7.3, a CCI associada ao AIS indica que os periédicos com nivel
de traco latente até -1 possuem uma maior probabilidade de pertencer a primeira categoria
ordenada. Ja os periddicos com habilidade entre -1 e 0.5 aproximadamente, possuem maior
probabilidade de estarem situados na categoria 2. Jornais com desempenho entre 0.5 e 1.5,
aproximadamente, apresentam maior probabilidade de estar situada na categoria 3. J& os
jornais com desempenho superior a 1.5, apresentam maior probabilidade de estarem situados
na categoria 4.
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Figura 7.3: Curva Caracteristica do Item (CCI) e a Fun¢ao de Informag¢io do Item (FII) com
maior poder de discriminagdo entre os periddicos e os itens selecionados. Elaborado pelos autores

(2017).

Com base na Figura 7.3 a Curva de Informacao do Item (CII) (vide Se¢ao 3.5) o seu
valor maximo atinge para os tragos latentes no intervalo de -1 a 1.5, aproximadamente.

De acordo com a Figura 7.4, a CCI associada ao item FI indica que os periédicos com
nivel de traco latente até -1.5 tém maior probabilidade de pertencerem a primeira categoria
ordenada. J& os periddicos com traco latente entre -1.5 e 0, tém mais chance de pertencerem
a categoria 2. Finalmente, os periddicos com traco latente acima de zero tém mais chance
de estarem associados a categoria 3. Na Figura 7.4 a curva a direita indica que a informacgao
fornecida pelo item FT cai drasticamente para os escores menores do que -2 ou maiores do
que 1.

Curva Caracteristica do Iltem - FI Curva de Informacao do Item - Fl
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Importancia do periédico Escala de importancia do periédico

Figura 7.4: Curva Caracteristica do Item (CCI) e a Fungao de Informagao do Item (FII) com
mator poder de discriminacdo entre os periédicos e os itens selecionados. Elaborado pelos autores

(2017).
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Na Figura 7.8 descreve a CCI associada ao item HL, indicando que os periédicos com
trago latente até -0.5 tém maior probabilidade de pertencerem a primeira categoria ordenada.
J& os periodicos com traco latente entre -0.5 e 0.5, tém mais chance de pertencerem a
categoria 2. Finalmente, os periddicos com trago latente acima de 0.5 tém mais chance de
estarem associados a categoria 3. Na Figura 7.8, a curva a direita indica que a informagao
fornecida pelo item HL é bastante modesta, descrevendo uma curva platicirtica.

Curva Caracteristica do Item - HL Curva de Informacao do Item - HL
Meodelos de Resposta Gradual de S

0.8

0.6

Probabilidade
Informagao
w

0.4

0.2+

0 T T T T T 0 T
3 2 1 0 1 2 3 2 1 0 1 2
Importancia do periddico Escala de importancia do periddico

Figura 7.5: Curva Caracteristica do Item (CCI) e a Fun¢do de Informagao do Item (FII) com
mator poder de discriminacdo entre os periddicos e os itens selecionados. Elaborado pelos autores

(2017).

A soma das fun¢oes de informacgao de todos os itens resulta na Funcao de Informacao do
Teste - FIT, que pode ser visualizada na Figura 7.6.

Curva de Informacédo do Teste versus Erro de Medicao

Informagao

Escala de importancia do periédico

Figura 7.6: Curva de Informacao do Teste (CIT) e o erro padrio de medicdo entre os periddicos
e os itens selecionados. Elaborado pelos autores (2017).

De acordo com a Figura 7.6, a fungao de informagao do teste apresenta maior quantidade
de informacao na faixa de desempenho entre -1 a 0 da escala. A linha pontilhada mostra o
erro padrao, que caracteriza uma relacao oposta a quantidade de informacao.

De uma forma geral, observa-se através da Figura 7.6 que boa parte da cauda da distri-
buicdo (valores do traco latente menores do que -1.5 ou maiores do que 1.5) encerra grande
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incerteza nos valores estimados. Tal resultado evidencia a falta de itens que sejam informa-
tivos para os periddicos cujo traco latente estd situado nas referidas caudas. Claramente,
o fato de, até o momento estaremos trabalhando com apenas com 3 itens nao possibilita
uma cobertura adequada da distribuicao associada ao trago latente. No entanto, um estudo
acerca do impacto da incorporacao de novos indicadores a um subconjunto de periddicos
serd, abordado no Capitulo 8 desta dissertacao.

Uma observacao importante a ser feita sobre os ajustes dos modelos de TRI politomicos
desta dissertacao, e que ja foi mencionada no inicio da Se¢ao 6.2, é que a tentativa de tratar
os dados faltantes para os quais nao foi possivel fazer imputagdo (15 periodicos no total)
como se fossem “itens nao-apresentados” resulta em valores estimados de escore no centro
da escala. Mais precisamente, os escores destas 15 observagoes foram estimados como 0.0.
No entanto, estes valores estimados nao estao corretos e causam distorcoes nas ordenagoes
dos periodicos.

A seguir discute-se a ordenacao dos peridédicos com base nos escores de valor do periddico
estimados com base no modelo apresentado nesta secao.

7.3.2 Ordenacao dos perioédicos

Na Tabela 7.3, apresenta-se apenas os 30 primeiros peridédicos de maior traco latente entre os
1189 que compoem a base de dados. Para esta tabela considerou-se apenas os (6;:5) distintos,
ou seja, dentre os periodicos que possuiam os mesmos escores (empates) escolheu-se, ao caso,

apenas um periédico.

Tabela 7.3: Representacdo tabular parcial da ordenagao dos periddicos cientificos.

Ordenagao | Periodico Area Escore (6;)
1 Human Heredity Outra area | 1.531
2 Applied Physics Letters Outra area | 1.320
3 Publications of the Astronomical Society Outra area | 1.256
4 The Journal of the Acoustical Society Outra area | 0.743
5 Games and Economic Behavior Outra area | 0.609
6 Computer Aided Design Mat. Apl. 0.529
7 Information Sciences Outra area | 0.417
8 Anais da Academia Brasileira de Ciéncias Matematica | 0.144
9 Annalen der Physik (Leipzig) Outra area | 0.127
10 Rendiconti del Circolo Matematico di Palermo | Matematica | 0.055
11 Applied Economics Outra area | 0.037
12 Applied Mathematics and Computation Mat. Apl. -0.027
13 International Journal of Geometric Outra area | -0.05
14 Journal of Mathematical Economics Mat. Apl. -0.096
15 Ars Combinatoria Matematica | -0.201
16 American Journal of Physics Outra area | -0.274
17 Mathematical Physics. Analysis and Geometry | Mat. Apl. -0.291
18 Demography (Chicago) Outra area | -0.314
19 Indagationes Mathematicae (Print) Matematica | -0.360
20 International Journal of Wavelets Outra area | -0.458
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Representagdo tabular parcial da ordenagio dos periddicos cientificos. Continuagdo da Tabela 7.3.

Ordenagao | Periodico Area Escore (6;)
21 Commentationes Math. Univer. Carolinae Matematica | -0.477
22 Optimization Mat. Apl. -0.750
23 Czechoslovak Mathematical Journal Matematica | -0.755
24 Optimal Control Applications & Methods Mat. Apl. -0.818
25 Arquivos Brasileiros de Oftalmologia Outra area | -0.819
26 Lecture Notes in Physics Outra area | -0.937
27 Automation and Remote Control Outra area | -0.940
28 Theory of Probability and its Applications Estatistica | -1.236
29 International Journal of Computer Mathematics | Mat. Apl. -1.288
30 American Mathematical Society Notices Matematica | -1.473

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

A titulo de informagcao, na Tabela 7.4 apresenta-se a frequéncia absoluta e relativa dos
escores dos periddicos “proficiéncia dos periddicos” na ordenacao dos periddicos cientificos
por area de interesse.

Tabela 7.4: Representacao tabular da frequéncia absoluta e relativa dos escores dos periddicos
“proficiéncia dos peridodicos” na ordenac¢do dos periddicos cientificos por drea de interesse.

Escore (6;) | Estatistica | Matemética | Mat. Aplicada | Outra area | Total
1.531 9(0.11) 28(0.33) 15(0.18) 32(0.38) | &4
1.32 2(0.08) 3(0.12) 1(0.04) | 18(0.75) | 24
1.256 3(0.14) 5(0.24) 3(0.14) | 10(0.48) | 21
0.743 19(0.10) 75(0.40) 17(0.09) 75(0.40) | 186
0.609 0(0.00) 0(0.00) 0(0.00) 1(1.00) 1
0.529 |  11(0.10) 21(0.20) 24(0.23) | 49(0.47) | 105
0.417 2(0.04) 19(0.41) 4(0.09) | 21(0.46) | 46
0.144 3(0.12) 14(0.54) 3(0.12) 6(0.23) | 26
0.127 2(0.06) 6(0.18) 11(0.33) | 14(0.42) | 33
0.055 11(0.11) 74(0.74) 6(0.06) 9(0.09) | 100
0.037 1(0.07) 0(0.00) 6(0.43) 7(0.50) | 14
1473 | 22(0.17) 86(0.65) 22(0.17) 2(0.02) | 132
-1.288 0(0.00) 0(0.00) 4(0.57) 3(0.43) 7
-1.236 2(0.40) 0(0.00) 1(0.20) 2(0.40) | 5
-0.94 0(0.00) 0(0.00) 0(0.00) 7(1.00) 7
-0.937 12(0.34) 1(0.03) 2(0.06) 20(0.57) | 35
-0.819 9(0.14) 2(0.03) 5(0.08) 49(0.75) | 65
-0.818 0(0.00) 0(0.00) 3(0.60) 2(0.40) 5
-0.755 13(0.57) 3(0.13) 2(0.09) 5(0.22) | 23
-0.75 0(0.00) 0(0.00) 2(0.67) 1(0.33) 3
-0.477 1(0.01) 22(0.18) 3(0.02) 94(0.78) | 120
-0.458 2(0.29) 3(0.43) 1(0.14) 1(0.14) | 7
-0.36 3(0.05) 11(0.19) 10(0.17) 34(0.59) | 58
-0.314 1(0.25) 0(0.00) 1(0.25) 2(0.50) | 4
-0.291 0(0.00) 0(0.00) 2(1.00) 0(0.00) 2
-0.274 2(0.05) 16(0.39) 6(0.15) 17(0.41) | 41
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Representacdo tabular da frequéncia absoluta e relativa dos escores dos periddicos “proficiéncia dos
periddicos” na ordenacdo dos periédicos cientificos por drea de interesse. Continuag¢do da Tabela

7.4.

Escore (6;) | Estatistica | Matematica | Mat. Aplicada | Outra area | Total

-0.201 0(0.00) 1(1.00) 0(0.00) 0(0.00) 1

-0.096 0(0.00) 0(0.00) 1(1.00) 0(0.00) 1

-0.05 0(0.00) 1(0.25) 2(0.50) 1(0.25) 4

-0.027 4(0.14) 18(0.62) 6(0.21) 1(0.03) | 29
Total de periddicos 1189

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Observando a Tabela 7.3 em que tem-se a representacao tabular parcial da ordenacao dos
periddicos cientificos e comparando-a com a Tabela 7.4 na qual enfatiza-se a representagao
tabular da frequéncia absoluta e relativa dos escores dos periodicos, isto é, a “proficiéncia
dos peridédicos” na ordenagao dos periddicos cientificos por area de interesse, verifica-se nesta
altima, por exemplo, que para § = 1.531, dos 1189 periddicos 9 (11%) sao da Estatistica, 28
(33%) da Matematica, 15 (18%) da Matematica Aplicada e 32 (38%) recebem classificagio
de Outra érea.

Uma andlise comparativa visual dos escores de valor dos periddicos em cada grupo é
apresentada na Figura 7.7. Nestas andlises sao considerados os escores de valor dos 1189
periodicos da base de 2012.

As analises que seguem nao sao definitivas, uma vez que os dados sao esparsos e sofreram
processos de imputacao, com consequéncias ainda nao plenamente ou satisfatoriamente estu-
dadas. Além disso, estamos cientes da fragilidade de um método TRI que incorpora apenas
3 itens. Deve-se considerar, no entanto, que os resultados aqui descritos sao fruto de um
procedimento piloto, ou seja, fruto de um prototipo, a ser aperfeicoado em anélises futuras
e de posse de bases de dados mais informativas. Em resumo, os resultados aqui descritos
precisam ser analisados com cautela.

Boxplots dos escores de proficiéncia dos
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Figura 7.7: Bozplots dos escores de proficiéncia dos periddicos em todas as dreas de interesse.

De acordo com a Figura 7.7, observa-se que, de acordo com os boxplots comparativos as
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medianas dos escores de valor dos periddicos por area apresentam algumas diferencas, sendo
as medianas dos escores nas areas de Matematica e em Outras areas, aproximadamente
iguais. O escore mediano dos periddicos na area de Matematica Aplicada é ligeiramente
superior as demais areas, enquanto o escore mediano na area de Estatistica é ligeiramente
inferior as demais areas. A distribuicao dos escores na area de Estatistica possui enorme
variabilidade, comparativamente as distribuigoes dos escores nas outras areas. Isso pode
ser devido ao pequeno niimero de periddicos disponiveis na area, bem como ao excesso de
imputacgoes que foram empreendidas: cerca de 24% dos dados dos 134 periddicos sofreram
algum tipo de imputacao, possivelmente causando um vicio negativo nos escores. Estes
resultados sinalizam a necessidade de estudos mais aprofundados para a imputacao de dados.

7.4 Uma proposta para a classificacao dos periédicos

Uma vez construida a métrica para a ordenacao dos periddicos, necessita-se classifica-los
segundo as normas da CAPES, nas categorias A1, A2, B1, B2, B3, B4, B5 e C. Na Etapa 8 da
Secao 7.1.2 estao descritas as duas regras bésicas a serem seguidas por cada Comité avaliador.
No entanto, estas ainda nao permitem a especificacdo dos pontos de corte necessarios a
separacao dos periddicos nos estratos, Al a B5. A nossa estrategia baseou-se no caso de
dados historicos.

Utilizando-se a Plataforma Sucupira (sucupira.capes.gov.br), coletou-se informacoes so-
bre as classificacoes dos periddicos cientificos na area de Estatistica para os anos de 2012
(1471 periodicos), 2013 (563 periddicos), 2014 (563 periodicos) e 2015 (1126 periodicos). A
Tabela 7.5 traz os valores percentuais dos priddicos classificados em cada estrato.

Tabela 7.5: Representacao tabular da classificacdo dos periddicos cientificos por ano em termos

percentuais (%) sequndo o método apresentado pelo Qualis/CAPES.
Classificagao (%) Qualis/CAPES

Estrato de classificacao

2012 2013 2014 2015 Média
Al 7.205982 11.90053 11.36767 9.413854 9.972011
A2 13.9361  12.25577 12.07815 11.54529 12.453828
B1 20.05439 24.51155 23.80107 19.98224 22.087309
B2 13.32427 19.36057 23.44583 16.0746 18.051316
B3 10.94494 9.413854 8.525755 11.98934 10.195721
B4 12.44052 6.216696 6.039076 9.058615  8.438726
B5 19.57852 15.63055 13.85435 8.525755 14.397294
C 2.515296 0.710480 0.88810 13.41030 4.381044

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Para ter maior comparabilidade com as classificacoes do QUALIS 2012, uma possibilidade
é utilizar os valores percentuais de 2012 dados pela Tabela 7.5. No entanto, verificou-se que
tomar as proporgoes médias ao longo dos anos, em cada categoria, diminui a incerteza quanto
aos pontos de corte mais adequados para o estabelecimento dos estratos. As anélises que
foram realizadas para o ano de 2012 encontram-se no Apéndide G desta pesquisa.

A seguir apresenta-se os pontos de corte calculados levando-se em conta a coluna mais a
direita da Tabela 7.5.

Sejam pi,po,...,pr as porcentagens médias, obtidas ao longo dos anos, com base na
Tabela 7.5. Sejam ay, as, . . ., a7 os respectivos valores percentuais acumulados, de modo que
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a; = sz'- (7'1)
j=1

Defina-se como pc;, i = 1,...,7, os pontos dos escores ordenados em ordem decrescente,
que servirao de base para a descricao dos pontos de corte. Seja

a;

100

pci:[ xN}, i=1,....7 (7.2)
onde [.] designa a parte inteira de um namero e N designa o tamanho de nossa base de
dados. No caso do ano de 2012, N = 1189.

A classificagao A1-TRI incluirao todos os pc; periddicos de postos mais altos, isto é,
pc; = 118 periodicos. Ja as classificacoes A2-TRI incluirdao todos os periddicos de postos
pc1 + 1 a pes, isto é, todos os periddicos cujos postos, ordenados em ordem decrescente,
estejam compreendidos entre 119 a 266. Procedimento andlogo é seguido para os demais
estratos. A Tabela 7.6 sumariza estas informacdes.

Tabela 7.6: Classificagio TRI nos estratos A1 a B5 considerando postos/periddicos ordenados em
ordem decrescente.

o Ponto de corte (posto Intervalos de postos dos escores
strato
em ordem decrescente) (ordem decrescente)

A1-TRI pcp = 118 Incluir os 118 periédicos de posts mais altos.
A2-TRI pco = 266 Incluir os periddicos de postos 119 a 266 na escala
decrescente.

B1-TRI pcg = 529 Incluir os periddicos de postos 267 a 529 na escala
decrescente.

B2-TRI pey = 743 Incluir os periddicos de postos 530 a 743 na escala
decrescente.

B3-TRI pcs = 865 Incluir os periddicos de postos 744 a 865 na escala
decrescente.

B4-TRI pcg = 965 Incluir os periédicos de postos 866 a 965 na escala
decrescente.

B5-TRI per = 1136 Incluir os perioddicos de postos 966 a 1136 na escala
decrescente.

C-TRI - Incluir todos os registros de postos superiores a
1136.

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

7.5 Comparacao entre as classificacoes CAPES e via TRI

Nesta secao apresenta-se uma comparacao entre as classificagoes dos periodicos divulgadas
pela CAPES em 2012, que foram baseados em métodos Ad-Hoc, e as classificacoes destes
periddicos obtidos através dos procedimentos descritos na Secao 7.4, em que os escores de
valor de periodicos foram estudados através da metodologia de TRI explanada nas secoes
anteriores.
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Apresenta-se, na Tabela 7.7, a classificacao dos periddicos cientificos nas areas da Ma-
teméatica, Matematica Aplicada, Estatistica e Outra area segundo o método de classificagao
via TRI proposto na Secao 7.4.

Tabela 7.7: Classificacao dos periddicos cientificos nas dreas da Matemdtica, Matemadtica Aplicada,
Estatistica e Qutra drea por drea - método de classificacao via TRI, considerando-se a média das
propor¢oes de 2012 a 2015, N = 1189 periddicos, e o método proposto nesta dissertagdo

Nimero de periddicos por area de classificacao

Categoria Estatistica Matemética Mat. Apl. Outra area Total
Al TRI 11 35 16 56 118
A2 TRI 16 57 11 64 148
B1 TRI 24 82 51 106 263
B2 TRI 19 112 34 49 214
B3 TRI 6 27 10 79 122
B4 TRI 19 8 7 66 100
B5 TRI 33 56 20 62 171
C TRI 6 32 14 1 53

Total 1189

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

A titulo de comparagdo com os montantes obtidos pelo modelo da TRI (Tabela 7.7) com
os obtidos pelo Comité de Matemética e Estatistica, apresentam-se na Tabela 7.8.

Tabela 7.8: Classificacdo dos periddicos cientificos nas dreas da Matemdtica, Matemdtica Aplicada,
Estatistica e Outra drea seqgundo os critérios cosiderados pelo Qualis/CAPES, ano base 2012.
Numero de periddicos por area de classificacao

Categoria Estatistica Matematica Mat. Apl. Outra area Total
Al 16 44 18 19 97
A2 28 56 41 50 175
B1 26 66 45 111 248
B2 20 64 18 61 163
B3 9 40 18 60 127
B4 14 53 13 61 141
B5 20 82 10 104 216

C 1 4 0 17 22
Total 1189

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Uma breve comparacao entre as Tabelas 7.7 e 7.8 evidencia que, sob a metodologia pro-
posta nesta dissertacao para a ordenacao e classificacao dos periodicos, os estratos superiores
do Qualis passam a ser ocupados, majoritariamente, por periodicos da “Outra area”. Além
disso, houve um aumento substancial de periodicos da area de Estatistica classificados como
B5, o que pode ser devido ao reduzidissimo ntimero de itens disponiveis, nao permitindo
que estimativas mais precisas dos escores sejam obtidas. Os métodos de imputacao utili-
zados também podem ter contribuido para tais resultados. Adicionalmente, o processo de
padronizacao dos dados no pré-processamento pode nao ter sido ainda efetivo para remover
efeitos proprios das areas nos dados. Algumas analises iniciais na investigacao deste topico
sao abordadas na Secao 7.6.

Na tentativa de avaliar as concordancias/discordancias entre as classificagoes feitas nesta
dissertacao com as divulgadas pelo Qualis-2012, apresenta-se as Tabelas 7.9 e 7.10. No caso
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de uma concordancia perfeita entre as duas classificacoes, todos os dados nao-nulos estariam
concentrados na diagonal principal de tais tabelas. No entanto observa-se um elevado niimero
de discordancias. Devemos esclarecer que, no presente estagio desta pesquisa, nao ha como
julgar precisamente qual o procedimento, se o Ad-Hoc utilizado pela CAPES ou o que se
desenvolveu nesta dissertacao, é o que produz classificacoes mais justas e coerentes dos
peridédicos, uma vez que ambos os procedimentos sao falhos e “verdadeiro estado” de cada
periodico é desconhecido.

Tabela 7.9: Representacao tabular da classificacio Qualis/CAPES versus classificagdo proposta
pela TRI, media das proporgoes de 2012 a 2015, N = 1189 periddicos.

. ~ Proposta de classificagdao via TRI
Classificaao CAPES — = e TRT BT TRI B2 TRI B3 TRI B4 TRI B5 TRI C TRI

Al 72 20 5 0 0 0 0 0
A2 34 63 77 1 0 0 0 0
B1 12 55 117 51 10 3 0 0
B2 0 7 93 70 11 20 2 0
B3 0 3 7 35 43 22 17 0
B4 0 0 3 56 3 18 ol 10
B5 0 0 1 1 55 37 80 42
C 0 0 0 0 0 21 1

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Tabela 7.10: Representacao tabular da distribuicao percentual (%) por classifica¢ao Qualis/CAPES
versus classificagdo proposta pela TRI, media das proporgoes de 2012 a 2015, N = 1189 periddicos.

. ~ Proposta de classificagdo via TRI
Classificaao CAPES — - e TRT BT TRI B2 TRI B3 TRI B4 TRI B5 TRI C TRI

Al 0.74 0.21 0.05 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
A2 0.19 0.36 0.44 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00
B1 0.05 0.22 0.47 0.21 0.04 0.01 0.00 0.00
B2 0.00 0.04 0.33 0.43 0.07 0.12 0.01 0.00
B3 0.00 0.02 0.06 0.28 0.34 0.17 0.13 0.00
B4 0.00 0.00 0.02 0.40 0.02 0.13 0.36 0.07
B5 0.00 0.00 0.00 0.00 0.25 0.17 0.37 0.19
C 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.95 0.05

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

De acordo com a Tabela 7.10, cujas linhas representam perfis - linha das proporcoes
de concordancia entre os dois procedimentos, observa-se concordancias de 74% nos perio-
dicos classificados como Al, 36% nos periodicos classificados como A2, 47% nos periodicos
classificados como Bl e, 43% nos periodicos classificados como B2.

A Figura 7.8 proporciona uma ilustracao adicional dos dados informados na Tabela 7.10.
As concordancias sao representadas, nesta figura, por bolas na cor vermelha, de tamanhos
proporcionais a magnitude das concordancias. Ja as bolas na cor verde representam as des-
similaridades.
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Classificagao de periodicos: CAPES vs TRI
(Ano Base: Média de 2012 a 2015)
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Figura 7.8: Classificagdo de periddicos CAPES versus TRI, ano base média de 2012 a 2015,
N = 1189 peridodicos. Elaborado pelos autores (2017).

7.6 Analisando a persisténcia de efeito de grupo

Na secao anterior mencionou-se a possibilidade de que a padronizagao dos dados dentro dos
grupos nao tenha sido suficiente para eliminar possiveis efeitos de grupo nos indicadores
bibliométricos. Nesta secao faremos algumas analises para tentar elucidar essa questao. A
hipotese de pesquisa, ¢ a de nao existéncia de efeito de grupo apés a etapa de padronizacao.

Inicialmente apresenta-se as Figuras 7.9 e 7.10, que descrevem, respectivamente, os histo-
gramas dos escores de proficiéncia (valor do periddico) globais, isto é, para os 1189 registros,
e os histogramas do referidos escores dentro de cada area. Observa-se na Figura 7.9 a pre-
senca de certo agrupamento nos escores. Na Figura 7.10 observa-se que as distribuicoes dos
escores em cada area sao distintas entre si.

No intuito de realizar um teste de hipoteses para testar o efeito de diferenca entre as
distribuicoes dos escores nos grupos, realizou-se uma analise de DIF, Differencial Item Func-
tioning, (Embretson e Reise, 2000).
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Histograma para os escores de proficiéncia dos periédicos em todas as areas
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Figura 7.9: Histograma para os escores de proficiéncia dos periddicos em todas as dreas, N = 1189
periddicos. Elaborado pelos autores (2017).

Histograma para os escores de proficiéncia dos periédicos por areas
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Figura 7.10: Histograma para os escores de proficiéncia dos periddicos por dreas, N = 1189 perio-
dicos. Elaborado pelos autores (2017).

Segundo Embretson e Reise (2000), Cap. 10, o efeito de DIF ocorre quando os itens de
um teste nao possuem o mesmo relacionamento com a variavel latente em estudo ao lango de
dois ou mais grupos. Em termos concretos, um dado item apresenta DIF se sua CCI difere
nos diferentes grupos, ou, equivalentemente, quando qualquer parametro de um item difere
entre os grupos. Thissen et al. (1993) esclarece que o DIF trata-se de uma interagao entre
os parametros de um item e os grupos.

Neste trabalho os grupos sao descritos pelas areas: Matemaética pura, Matematica Apli-
cada, Estatistica e Outras 4reas. Adotaremos a area de Estatistica como o grupo de referéncia
e as demais areas como grupos focais.

As anélises de DIF foram realizadas com o auxilio do software Parscale. Os programas
(sintaxes) utilizados estdo documentados no Apéndice I.
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Inicialmente tentou-se utilizar nestas analises, o modelo de Resposta Gradual de Sa-
mejima (1969). No entanto, possivelmente devido ao excessivo numero de parametros do
modelo (agora incluindo efeito de grupo) aliado a um conjunto de dados muito esparsos,
nao obteve-se convergéncia. Optou-se, entao, pelo uso do Modelo de Crédito Parcial Gene-
ralizado (Muraki, 1992) que prevé parametros de discriminagao “a;” iguais, em cada grupo,
para um dado item. Na proxima secao descreve-se como o teste de DIF foi realizado.

7.7 Testando o efeito de DIF

Nesta segao, realiza-se uma andlise de DIF para testar o efeito de grupo entre os escores
dos periddicos. Utilizou-se o Modelo de Crédito Parcial Generalizado (Muraki, 1992), ora
considerando a existéncia de grupos, ora desconsiderando os grupos. Os softwares utilizados
para a andlise foram o Parscale e o R.

As etapas desta analise estao descritas a seguir.
Etapa 1 Hipoteses:

Hp: inexisténcia de DIF entre os parametros de posicao (b;-s) nos diferentes itens e grupos;
H;: pelo menos um dos itens apresenta DIF.

Os resultados da aplicagao do modelo de DIF em conjunto com o modelo politomico de
Crédito Parcial Generalizado estao resumidos na Tabela 7.11. Mais detalhes sobre o teste
podem ser encontrados no Apéndice I da pesquisa.

Etapa 1.1

Analisar os dados sem considerar grupos, isto é, como se todos os respondentes tivessem
vindo de uma tnica populagao. Anotar o ultimo valor de - LOG LIKELIHOOD obtido na
FASE 2 (definido no comando INPUT do software). Denotaremos este valor por LL.

Etapa 1.2

Analisar os dados considerando grupos separados usando o modelo de DIF. Anotar o
altimo valor de - LOG LIKELIHOOD obtido na FASE 2. Denotaremos este valor por LL,.

Etapa 1.3

Calcular a estatistica Qui-quadrado

x* = abs(LL, — LL), (7.3)

que, sob Hy, segue distribui¢ao XQ(n—l)(g—l) g.l., onde n = ntimero de itens, g = ntimero de grupos
e abs=valor absoluto.
Quando (7.3) é significativo, ha evidéncias de que os efeitos diferenciais estao presentes.

Etapa 2 Resultados:

Seguindo os passos descritos na Etapa 1, obteve-se LL = 6855.310 e LL, = 6778.134.
Logo, tem-se
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> = 6855.310 — 6778.134
= 77.176.

O valor-p do teste x?, considerando 6 g.l, & obtido como a seguir:
1 p.value<—pchisq(77.157,6, ncp = 0, lower.tail = FALSE, log.p = FALSE)
2 p.value
3 1.379546e—14

A Tabela 7.11 mostra as estatisticas do teste da razao de verossimilhan¢a marginal global
para testar presenca de DIF nos dados para o modelo com dados politémicos:

Tabela 7.11: FEstatistica Qui-quadrado (X2 : teste do efeito de grupos entre o escore dos periddicos.
Estimativas x> | Grau de liberdade (g.1.) valor-p

Valores coeficientes | 77.176 6 1.379546e-14
Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Conforme mostra a Tabela 7.11, o teste é altamente significativo, indicando que ha di-
ferenca entre os grupos, mesmo ap6s o uso da padronizacao dos indicadores em cada &area
(Estatistica, Matematica Aplicada, Matematica e Outra Area).

A origem e a unidade da escala sao definidas de modo que a média e o desvio padrao
do grupo de referéncia (baseline) sejam 0 e 1, respectivamente. Um grafico das distribui¢oes
latentes estimadas é dado abaixo.

Como uma anéalise final sobre a existéncia do DIF nos dados trabalhados apresenta-se
um grafico comparativo das distribui¢oes dos escores de proficiéncia englobando todas as
areas e curvas separadas para cada uma das areas. Para mais detalhes consulte o Apéndice
I

Na presenca de DIF as distribuicoes latentes nao representam a mesma variavel latente e
nao é possivel uma comparacao significativa das duas distribuicoes de acordo com a Figura
7.11 as distribuicoes dos escores nos diferentes grupos apresentam diferencas apreciaveis.

Representacao grafica das distribuicdes latentes estimadas
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Figura 7.11: Representacao grifica das duas distribuicées latentes estimadas, isto €, com grupos e
sem grupos. Elaborado pelos autores (2017).
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7.8 Elaboracao da escala de medida

Contrariamente aos processos realizados anteriormente, nas anélises que seguem utilizou-se
um subconjunto do banco de dados da CAPES do ano-base de 2012 considerando-se apenas
os periddicos que continham informacao em pelo menos um dos itens. Dessa forma, a base de
dados é formada por N=882 periddicos nessa condi¢ao. Dentre os 882 referidos periddicos em
que hé alguma informacao faltante, tratou-se o item como “nao apresentado”. As informacoes
sobre os itens foram previamente padronizadas dentro de cada um dos grupos (Estatistica,
Matematica, Matemética Aplicada e Outras area), na tentativa de remover “efeitos de area
de concentracao”.

Os valores dos parametros dos itens e os escores de proficiéncia dos peridédicos foram
estimados em uma mesma métrica, sendo representados na escala (0;1), ou seja, média 0
e desvio padrao 1,0. Considerando-se o Modelo de Samejima (1969), D = 1 e os valores
estimados dos parametros do modelo, calculou-se a distribuicao acumulada relativa a cada
categoria dos itens (vide expressdo (3.10).

Na Tabela 7.12 apresenta-se os resultados da estimacao dos parametros de cada item.

Tabela 7.12: Estimativas dos pardmetros dos itens AIS, FI e HL da base de dados sem imputagdo,
CAPES/Qualis ano-base 2012, N = 882 periddicos. EP (erro padrao da estimativa).
Item

AIS FI HL

a; (EP) 4.71 (0.29) | 1.59 (0.11) | 0.67 (0.09)

b;1 (EP) | -1.09 (0.05) | -1.40 (0.12) | -2.73 (0.39)

bio (EP) |-0.54 (0.04) | -0.63 (0.08) | -1.26 (0.22)
b3 (EP) |-0.11 (0.03) | 0.02 (0.07) |-0.14 (0.15)
(bia) (EP) | 0.30 (0.03) | 0.74 (0.09) | 1.08 (0.20)

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Parametros

Os itens com os maiores valores estimados dos parametros b;; sao relacionados ao FI e
ao HL, o que indica que os itens sobre o Fator de Impacto e Meia Vida dos peridédicos sao
os mais “dificeis” de serem observados nas categorias mais altas e que, portanto, s6 serao
atingidas por perioédicos de maior sucesso ou relevancia. Ja o AIS é o item que apresenta os
maiores valores estimados dos parametros b; , nas categorias mais baixas. Tal resultado pode
indicar uma caracteristica importante do AIS na discriminacao de periédicos numa regiao
da escala latente em que nem o FI e nem o HL sao capazes de discriminar.

De acordo com a Figura 7.12, a CCI associada ao AIS indica que os peridédicos com nivel
de trago latente menores do que -1 possuem uma maior probabilidade de pertencerem & pri-
meira categoria ordenada. Ja os periddicos com habilidade entre -1 e -0.5 aproximadamente,
possuem maior probabilidade de estarem situados na categoria 2. Periddicos com habilidade
entre -0.5 e 0.0, possuem maior probabilidade de estarem situados na categoria 3. Periodicos
com habilidade entre 0.0 e 0.5, possuem maior probabilidade de estarem situados na catego-
ria 4 e, finalmente, periodicos com habilidade superior a 0.5 apresentam maior probabilidade
de estarem situados na categoria 5. De acordo com o lado direito da Figura 1, a Curva de
Informagao do Item (CII) (vide Segao 3.5) atinge o seu valor maximo para os tracos latentes
no intervalo de -1 a 0.5, aproximadamente.
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Figura 7.12: Curva Caracteristica do Item (CCI) e a Fungao de Informaciao do Item (FII) com
maior poder de discriminagdo entre os periddicos e os itens selecionados. Elaborado pelos autores

(2017).

Com base na Figura 7.13, a CCI associada ao FI indica que os periddicos com nivel de
trago latente menores do que -1 possuem uma maior probabilidade de pertencerem & pri-
meira categoria ordenada. J& os peridédicos com habilidade entre -1 e -0.5 aproximadamente,
possuem maior probabilidade de estarem situados na categoria 2. Periddicos com habilidade
entre -0.5 e 0.0, possuem maior probabilidade de estarem situados na categoria 3. Peri6-
dicos com habilidade entre 0.0 e 0.5, possuem maior probabilidade de estarem situados na
categoria 4 e, finalmente, periddicos com habilidade superior a 0.5 apresentam maior proba-
bilidade de estarem situados na categoria 5. Na Figura 2 a curva de informagao item FI cai
drasticamente para os escores menores do que -1 ou maiores do que 1.

Curva Caracteristica do Iltem - FI Curva de Informacéo do Item - Fl
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Figura 7.13: Curva Caracteristica do Item (CCI) e a Fungao de Informagao do Item (FII) com
mator poder de discriminacdo entre os periédicos e os itens selecionados. Elaborado pelos autores

(2017).

A Figura 7.14 descreve a CCI associada ao item HL, indicando que os periédicos com
trago latente até -1.0 tém maior probabilidade de pertencerem a categoria 1. Ja os periddicos
com trago latente maiores ou iguais a -1.0 tém mais chance de pertencerem a categoria 5.
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Na Figura 3, a curva de informacao fornecida pelo item HL é platicurtica.

Curva Caracteristica do Item - HL Curva de Informagéo do Item - HL

Modelo de Resposta Gradual de Samejima
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Probabilidade

3 2 A [) i 2
Escala de importincia do perigdico

Importincia do periédico

Figura 7.14: Curva Caracteristica do Item (CCI) e a Fungio de Informagao do Item (FII) com
mator poder de discriminacdo entre os periddicos e os itens selecionados. Elaborado pelos autores

(2017).

A soma das fun¢oes de informagao de todos os itens resulta na Funcao de Informacao do
Teste - FI'T, que pode ser visualizada na Figura 7.15.

Curva de Informacéo do Teste versus Erro de Medigao

0.98

0.79

0.59
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0.39
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Figura 7.15: Curva de Informacao do Teste (CIT) e o erro padrao de medigao entre os periddicos
e os itens selecionados. Elaborado pelos autores (2017).

Conforme pode ser visualizado na Figura 7.15, a funcao de informacgao do teste ou in-
formacao total do conjunto de itens possui maior quantidade de informacao no intervalo de
-1.0 a 0.5 da escala. A linha pontilhada mostra o erro padrao das estimativas dos escores,
configurando uma relacao oposta a quantidade de informacao. O erro padrao mais baixo
situa-se também neste intervalo. Assim, para quantidades maiores de informacoes, menor o
erro padrao.

De uma forma geral, observa-se através da Figura 7.15 que boa parte da cauda da dis-
tribuicdo (valores do trago latentes menores do que -1.5 ou maiores do que 1.5) encerra
grande incerteza nos valores estimados. Tal resultado evidencia a falta de itens que sejam
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informativos para os periddicos cujo traco latente estd situado nas referidas caudas. Clara-
mente, o fato de, até o momento estarmos trabalhando com apenas 3 itens, nao possibilita
uma cobertura adequada da distribuicao associada ao trago latente. No entanto, um estudo
acerca do impacto da incorporacao de novos indicadores a um subconjunto de periddicos
serd, abordado no Capitulo 8 desta dissertacao.

7.8.1 Interpretagao da escala em ordem decrescente

Os valores estimados dos parametros do Modelo de Samejima e as probabilidades acumula-
das em cada categoria também sdo apresentados na Tabela 7.13. A referida tabela mostra,
também, a identificacdo dos niveis dncora ou quase-ancora (vide Secdo 5.2), que estdo des-
tacados em vermelho. Algumas pequenas adaptacoes as condigoes ou requisitos necessarios
para a descricao dos niveis ancora foram necessarias. Dessa forma, o requisito 1 (niveis an-
cora apresentam probabilidade em determinado nivel &ncora da escala superior a 0.65), o
requisito 2 (probabilidade menor que 0.5 no nivel de habilidade anterior) e o requisito 3 (di-
ferenca maior que 0.3 entre estes niveis) foram ligeiramente alterados de modo a propiciar
melhor interpretagao da escala de habilidades.

De acordo com a Tabela 7.13 observa-se quanto ao item, categorias e niveis ancora que
tanto para o AIS quanto para o FI, classifica-se como nivel ancora na categoria 2 o escore
-1.0; como nivel ancora na categoria 3 o escore -0.3; como nivel ancora na categoria 4 o
escore 0.3, e como nivel ancora na categoria 5 o escore 1.1. As mesmas especificacoes de
niveis ancora seguem para o HL, exceto para a categoria 5, em que o escore do nivel ancora
associado é bem mais alto, atingindo o valor de 3.0.

As interpretacoes da escala de valores latentes sdo dadas a seguir

1. Escores iguais ou superiores a 3.0 indicam perio6dicos na categoria mais elevada de HL.

2. Escores iguais ou superiores a 1.1 indicam periédicos na categoria mais elevada de AIS
e L.

3. Escores iguais ou superiores a 0.3 indicam periédicos na categoria 4 ou superior de
AIS, FI e HL.

4. Escores iguais ou superiores a -0.3 indicam periédicos na categoria 3 ou superior de
AIS, FI e HL.

5. Escores iguais ou superiores a -1.0 indicam periédicos na categoria 2 ou superior de
AIS, FT e HL.

E interessante apresentar o posicionamento dos N = 882 periddicos utilizados nesta
analise, na escala das habilidades, indicando o estrato atribuido pela CAPES-2012 a cada
um destes. As Figuras 7.16 e 7.17 apresentam uma séries de 7 graficos, um para cada estrato,
Al a B5, descrevendo tais posicionamentos. Observa-se que hé grande interseccao na faixa de
escores dos periodicos classificados como Al, A2 e B1 pela CAPES. Tal resultado revela que
ainda h& um longo caminho a ser trilhado até que se possa, de fato, classificar os periédicos
de maneira satisfatoria.
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Capitulo 8

Andlises via TRI para uma base de
dados com mais indicadores

O Scimago (http://www.scimagojr.com/) e a Web Of Science (http://wokinfo.com/), entre
outros, sao sites que disponibilizam indicadores, utilizando diferentes métricas, para a clas-
sificacao de periddicos nas mais diversas areas. Tais métricas sao importantes na avaliagao
da qualidade de publicacoes cientificas.

Como as referidas duas bases de dados disponibilizam distintos indicadores da qualidade
dos periodicos, onde cada um destes indicadores exploram algum aspecto distinto utilizado
para a ordenacao dos jornais, objetiva-se propor um novo indicador da qualidade de perio-
dicos, baseado em uma anélise conjunta dos referidos indicadores, via Teoria da Resposta ao
Item (TRI), nas diferentes bases. Para tanto, necessita-se criar uma base de dados comum
que congregue todos os indicadores disponiveis. Desta forma, faz-se necesséario criar meca-
nismos de pareamento dos registros das informacoes de um mesmo periodico nas diferentes
bases. No entanto, tal tarefa é bastante desafiadora devido a intimeras inconsisténcias das
bases e a limitagoes dos softwares disponiveis. De forma que o uso do software R na elabora-
¢ao dos codigos computacionais necessarios revelou-se uma ferramenta extremamente eficaz
para esse tipo de problema.

A partir das informacdes disponiveis nos sites citados, técnicas de pareamentos deter-
ministicos foram aplicadas no intuito de compor uma base consistente, utilizando-se como
chave de pareamento entre as bases, o codigo identificador de periodicos, ISSN (pareamento
exato).

Neste capitulo a base de dados considerada é resultado de um processo de pareamento
ou de cruzamento de informacoes envolvendo varias bases de dados. Vale ressaltar que uma
vez que os diversos tipos de indicadores bibliométricos nao estao descritos em uma base
de dados comum, mas sim em 3 bancos de dados distintos, a saber: Qualis (http://qualis.
capes.gov.br/webqualis), Web Of Science (http://wokinfo.com/) e Scimago (http://www.
scimagojr.com/), faz-se necessario construir um banco de dados que contemple, para um
mesmo periddico, a diversidade de indicadores bibliométricos existentes.

Considerando os anos de 2010 ou 2012 a base de final, isto é, a base produto dos pa-
reamentos, é composta por 28 variaveis, no entanto, apds a realizacao de algumas analises
descritivas considerou-se apenas os indicadores (itens) listados abaixo.

No Apéndice E apresenta-se descritivamente as bases de dados supra citadas. Estas
analises descritivas foram realizadas considerando apenas algumas das varidveis que for-
mam o banco de dados. Por fim, neste capitulo, considerou-se apenas as variaveis que serao
trabalhadas na TRI.

No que concerne as variaveis que serao trabalhadas na TRI, apresenta-se, a saber:
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e FISC: fator de impacto sem auto citagdes (Web Of Science);

e FILJ: fator de impacto (Web Of Science);

e FI5A: fator de impacto 5 anos (Web Of Science);

e MPFI: média percentual do fator de impacto (Web Of Science);

e ES: eigenfactor score (Web Of Science);

e AIS: Article Influence Score (Web Of Science);

e CHL: cited half life (Web Of Science);

e II: immediacy index (Web Of Science);

e REF/DOC: nimero médio de referéncias por documentos em um dado ano (Scimago);
e CITES/DOC: média de citagoes por documento no periodo de 2 anos (Scimago);
e TH: indice H (Scimago);

e FIS: fator de impacto (Scimago).

Neste capitulo, primeiramente, sera apresentada a anélise descritiva dos dados (antes
do processo de imputagdo). Em seguida, sdo descritos os resultados da andlise de TRI.
Ressalta-se que a ordenacao e a classificacao dos periodicos, nao fazem parte dos objetivos
deste capitulo. Objetiva-se, tao somente, avaliar o impacto da inclusao de novos indicadores
na curva de informacao do teste.

8.1 Base de dados resultante dos pareamentos
Algumas informacoes genéricas sobre os bancos de dados sao apresentadas na Tabela 8.1.

Tabela 8.1: Informacdes sobre os periddicos das bases de dados: Classificacio de Periddicos no
Qualis/CAPES, Web Of Science e Scimago Journal € Country Rank, ano base 2012.

Base de dados | Banco de dados | Total de observacoes
1 Qualis 1189

2 Scimago 1032

3 Web Of Science | 504

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Observando a Tabela 8.1, verifica-se que a base de dados do Qualis/CAPES, em compa-
racao as demais bases, é a base que apresenta mais informacoes e, quando comparada com
a base de dados da Web Of Science o ntimero de registro é o dobro.

Nos pareamentos que foram realizados entre as trés bases (Qualis vs. Scimago vs. Web
Of Science), levou-se em conta o ISSN como chave comum entre as bases de dados.

Verificou-se que apenas 369 registros sao comuns as trés bases de dados. Deste montante,
apenas 342 periddicos tém informacao sobre drea ou grupo comuns nos anos de 2010 e 2012.
Além disso, constatou-se que 51 registros nao apresentam informagoes sobre a classificacao
(estrato ao qual o periddico esta classificado) advinda da CAPES. Resultando assim, uma
base final composta de 291 registros.
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Portanto, para as andlises que seguem considerou-se a base formada por 291 periédicos.
Ressalta-se que, deste montante, 280 registros possuem informacoes para todos os indica-
dores, restando apenas 11 (291 — 280 = 11) registros que apresentam pelo menos uma
informacao faltante em seus indicadores.

Apresenta-se a seguir algumas analises descritivas para a bases de dados formada pelos
291 registros, sem considerar o processo de imputacao.

8.1.1 Analise descritiva dos indicadores

Nas figuras que se seguem, tem-se a representacao grafica dos indicadores bibliométricos da
base de dados formada pelos 291 registros antes do processo de imputacao.
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Figura 8.1: Representacdes grdficas para os indicadores bibliométricos: MPFI, AIS, ES ¢ CHL
antes do processo de imputacao, N = 291 periddicos.

Analisando os histogramos verifica-se que os indicadores Fator AIS e ES apresentam
comportamento assimétrico a direita, os boxplots confirmam tais evidéncias. Ja o Fator
de Meia Vida (CHL) descreve um comportamento assimétrico a esquerda e uma gande
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concentragao de informacoes abaixo da mediana como observa-se no boxplot referente a este
indicador. Visualizando o histograma do indicador MPFT verifica-se um comportamento
uniforme nos dados.
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Figura 8.2: Representagdes grdficas para os indicadores bibliométricos: I, FI5A, FISC e FI1J antes
do processo de imputacdo, N = 291 periddicos.

Visualizando a Figura 8.2, observa-se-se que os histogramos dos indicadores 1T, FI5A;
FISC e FI1J apresentam comportamento assimétrico a direita. Os boxplots confirmam tais
evidéncias.

Objetivando verificar se existe associacao entre estes indicadores, na sequéncia apresenta-
se algumas anéalises de Scatter Plot.
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Figura 8.3: Scatter Plot para os indicadores bibliométricos observados: MPFI, AIS, ES, CHL, 11,
FI5A, FISC e FIJ antes o processo de imputacao, dados na escala original, N = 291 periddicos.

Na Figura 8.3, referente aos scatter plots para os indicadores bibliométricos MPFI, AIS,

ES, CHL, II, FI5A, FISC e F1J (antes do processo de imputagio). Observa-se que hé cor-
relacao entre alguns indicadores, em especial entre aqueles indicadores relativos aos fatores

de impacto: FISC e FIJ.
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Figura 8.4: Representagées grdficas para os indicadores bibliométricos: FIS, IH, REF/DOC e
CITES/DOC antes do processo de imputagcio, N = 291 periddicos.

Visualizando a Figura 8.4, observa-se-se que os histogramos dos indicadores FIS, TH,
REF/DOC e CITES/DOC apresentam, aparentemente, comportamento assimétrico a di-
reita, os boxplots confirmam tais evidéncias. J& o histograma do indicador fator de impacto
(FIS) evidencia comportamento simétrico em torno do nimero médio de citagoes recebi-
das pelo jornal quanto a importancia e o prestigeo dos jornais dos quais as citacoes sao
originarias.

Na tentativa de verificar se existe associagao entre estes indicadores, na sequéncia apresenta-
se algumas anéalises de Scatter Plot.
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Figura 8.5: Scatter Plot para os indicadores bibliométricos observados: FIS, IH, REF/DOC e
CITES/DOC antes o processo de imputagio, dados na escala original, N = 291 periddicos.

Conforme pode ser visualizado na Figura 8.5, identifica-se que os indicadores FIS, TH,
REF/DOC e CITES/DOC sao fortemente linearmente relacionados.

Baseando-se nas andlises discutidas, enfatizando-se, principalmente, o fato dos indica-
dores serem bastantes correlacionados, tem-se que proceder da seguinte maneira: para cada
uma das areas (separadamente) tomar-se os escores padronizados para cada um dos indi-
cadores. Desta feita, os escores separados por area passam a ser comparaveis, isto €, agora
estao descritos na mesma escala, ou escala universal.

8.2 Descricao da base N = 291

Em relacao as areas de interesse desta pesquisa, ou seja, as areas nos quais os periddicos
estao classificados, a Tabela 8.2 apresenta a distribuicao de frequéncia dos peridédicos antes do
processo de imputacao, formando assim a base de dados composta por N = 291 periodicos.
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Tabela 8.2: Representa¢do tabular dos periddicos cientificos por drea de interesse, base de dados
antes do processo de imputacido, N = 291 periddicos.

Area de interesse Frequéncias
Matemaética 156 (54%)
Matemética Aplicada | 76 (26%)
Estatistica 48 (16%)
Outra area 11 (4%)

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Baseado na Tabela 8.2, verifica-se que o niimero de periodicos classificados em Matemé-
tica representa & uma parte consideravel dos dados, contendo 54% do total dos registros,
ao passo que Outra area é a que comporta o menor percentual dos registros, representando
pouco mais de 4% do total.

Na Tabela 8.3 apresenta-se algumas estatisticas descritivas para a base de dados, N = 291
periddicos, apds o processo de imputacao via média.

Tabela 8.3: Andlise descritiva dos indicadores bibliométricos apbés o processo de imputacdo via
média, N = 291 periodicos.

Medidas resumo

Indicador Core Min. 1st. Qu. Mediana  Média  3rd. Qu. Max. NA’s

Est. 0.427 22.220 37.180 46.040 70.510 99.540 -

MPFI Mat. 3.547 31.330 51.690 52.670 78.970 99.830 -
Mat. Apl. 6.795 47.440 66.000 61.460 81.280 99.800 -

Out. Area  5.877 25.270 39.480 39.710 41.880 93.030 -

Est. 0.292 0.574 0.782 1.297 5.300 5.3000 1

ATS Mat. 0.1770 0.4440 0.6805 0.9798 1.1840 6.4430 -
Mat. Apl.  0.1370 0.5052 0.7420 0.9022 1.1040 6.2650 -

Out. Area  0.141 0.269 0.608 0.778 0.749 3.047 -

Est. 0.000090  0.002095 0.003610 0.007644 0.009395 0.046550 -

ES Mat. 0.000390 0.002335 0.003475 0.006654 0.007645 0.044980 -
Mat. Apl.  0.000690 0.002720 0.004600 0.007469 0.008835 0.041320 -

Out. Area  0.000610 0.001335 0.001810 0.025330 0.003045 0.181600 -

Est. 3.300 7.650 9.700 8.847 11.000 11.000 1

CHL Mat. 2.700 7.250 11.000 9.188 11.000 11.000 1
Mat. Apl. 1.600 6.300 8.650 8.166 11.000 11.000 -

Out. Area  3.900 4.600 5.500 6.118 6.550 11.000 -

Est. 0.0000 0.0755 0.1490 0.1999 0.2802 0.9380 -

I Mat. 0.0000 0.0710 0.1305 0.1792 0.2152 1.0720 2
Mat. Apl 0.0000 0.1398 0.2085 0.2453 0.3060 0.8840 -

Out. Area.  0.0000 0.1005 0.1310 0.2029 0.2020 0.7290 -

Est. 0.4260 0.6410 0.9220 1.4140 1.4650 5.9070 1

FI5A Mat. 0.2620 0.4802 0.6755 0.8825 0.9735 3.6500 -
Mat. Apl.  0.4170 0.7928 1.2040 1.3920 1.6690 8.4140 -

Out. Area  0.3820 0.5145 0.7480 1.6890 1.7520 6.9110 -
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Andlise descritiva dos indicadores bibliométricos antes da imputacao (dados originais), N = 291
periodicos. Continuacao da Tabela 8.5.

Medidas resumo

Indicador Core Min.  1Ist. Qu. Mediana Média 3rd. Qu. Max. NA’s
Est. 0.0650  0.4782 0.6510 1.0100 1.2510 4.7410 -
FISC Mat. 0.1930  0.3850 0.5570  0.7226  0.8878  3.4780 -

Mat. Apl. 0.2830 0.6533 1.0340  1.0830 1.3330  5.9290 -
Out. Area  0.240 0.465 0.706 1.298 1.420 4.903 -

Est. 0.1090  0.5305 0.7230  1.0850  1.2960  4.9100 -

FLJ Mat. 0.2060  0.4550 0.6010  0.7956  0.9612  3.5670 -
Mat. Apl.  0.3140  0.7255 1.1380 1.2140 1.4570  5.9520 -

Out. Area 0.2810  0.4955 0.7540  1.4080  1.4980  5.3230 -

Est. 14.61 22.12 26.10 26.14 29.69 44.28 -

Mat. 0.00 17.29 19.95 21.32 25.08 97.83 -

REF/DOC Mat. Apl. 1241 22.82 25.85 26.50 30.27 42.61 -
Out. Area  14.87 19.00 23.90 29.64 37.66 69.88 -

Est. 0.1300  0.6475 0.8100  1.2720 1.5250  6.0900 -

Mat. 0.1600  0.5000 0.7000  0.8582  0.9850  3.5200 -

CITES/DOC Mat. Apl.  0.3300 0.9475 1.3150 14680 1.6930  8.0500 -
Out. Area 0.4500  0.7000 1.0300  1.6480 1.8000  5.8000 -

Est. 6.00 25.00 34.50 41.71 53.50 133.00 -

H Mat. 8.00 21.00 27.00 32.04 40.00 110.00 -
Mat. Apl.  14.00 31.75 43.00 48.36 64.25 118.00 -

Out. Area  15.00 22.00 24.00 96.91 32.50 271.00 -

Est. 0.1780  0.5585 0.9800  1.5300  1.9520  7.5160 -

FIS Mat. 0.2080  0.5878 0.9045  1.3290  1.5300  8.3600 -

Mat. Apl.  0.2320 0.6942 1.0110  1.1720  1.3620  5.6900 -
Out. Area 0.2220  0.4265 0.5350  1.0870  0.9140  5.2140 -
Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Visualizando a Tabela 8.3, verifica-se que apds o processo de imputacao, os indicadores
AIS, CHL, II e FI5A ainda apresentam NAs (missings) em suas informagoes.

A titulo de informagao, enfatiza-se que a base imputada apresenta alguns missings porque
0 processo de imputacao tinha como referéncia a combinagao das categorias versus areas e
por este motivo, haviam células deste cruzamento que nao possuiam informacgoes de maneira
a permitir imputacao para todos os elementos.

Analogamente ao apresentado na Segao 6.4 desta pesquisa, no processo de discretizagao
dos dados para base formada por 291 registros considerou-se 8 categorias (escala discreti-
zada considerando 8 categorias, cada uma representando 12.5% da distribuicao). Feito isso,
uma categoria adicional foi criada para representar dados faltantes. Dessa forma, criou-se
9 categorias para representar os dados discretizados, sendo a categoria 1 a mais baixa das
categorias ordenadas. Os dados foram previamente padronizados dentro de cada area ou

grupo.

8.3 Estimacao dos parametros TRI

Nesta secao apresenta-se os resultados preliminares da estimacao dos parametros da TRI
politomica aplicada ao conjunto de 10 indicadores bibliométricos, FI5A, MPFI, ES, AIS,
CHL, II, REF/DOC, CITES/DOC, IH e FIS, dos 291 peridédicos apos as etapas de pré-
processamento (vide Capitulo 6).
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A base formada por N = 291 periddico contém 14 varidveis, no entanto, apenas 12
destas sao tteis para este trabalho. Vale ressaltar que dessas 12 variaveis tem-se que uma
variavel representa o ISSN, uma outra variavel representa a area ou grupo, e duas outras
variaveis, a saber: FISC (Impactor Factor without Journal) e FI1J (Journal Impact Factor)
por apresentarem alta correlacao e baixo poder de discriminacao foram desconsideradas
nas andalises que seguem. Por fim, as 10 variaveis, restantes, caracterizam os indicadores
bibliométricos que compoem a base considerada.

Inicialmente ajustou-se um modelo politomico de Resposta Gradual de Samejima (1969)
considerando-se as 9 categorias (vide Secao 6.4). Ap6s uma sucessdao extensa de andlises,
obteve-se que o modelo mais parsimonioso e que proporciona um melhor ajuste (melhor
descrigao dos dados), incorpora um ntmero bem menor de categorias para cada um dos
itens (FI5A, MPFI, ES, AIS, CHL, II, REF/DOC, CITES/DOC, TH e FIS).

O modelo inicial era composto de um parametro de discriminacao para cada um dos
itens (a;, i =1,2,...,10) e 8 parametros de dificuldade para cada item, (b;; j =1,...,8).
Utilizou-se o software Multilog para as anélises.

Com juncoes de categorias adjacentes para os itens, necessarias a obtencao de um ajuste
adequado, o modelo final é composto de trés categorias ordenadas para o item CHL, de
modo que ha dois parametros de dificuldade para este item (b, 0bs2), cinco categorias or-
denadas para o item FI5A, implicando em quatro parametros de dificuldade para o item
FI5A (b71,b72,b73,b74), € 8 categorias ordenadas para os demais itens, implicando em oito
parametros de dificuldade.

Na Tabela 8.4 estao descritas as novas categorias estabelecidas para cada um dos itens
ao combinarmos categorias adjacentes, considerando-se as categorias preliminares c¢; a cq.

Tabela 8.4: Categorias estabelecidas para cada wm dos itens ao combinarmos categorias adjacentes
considerando-se as categorias preliminares C1 a Cy.

Ttem Novas categorias
Cat. 1 Cat. 2 Cat. 3 Cat. 4 Cat. 5 | Cat. 6 | Cat. 7 Cat. 8 Cat. 9

MPFI 01 02 Cg C4 C5 C(; 07 Cg e Cg -
CITES/DOC Ch Co Cs Cy Ch Ce Cr Cg e Cy -
FIS C1 Co Csy Cy Cs Cs Cy Cs e Cy -
AIS Cq Co Csy Cy Cs Ceg Cr Cg e Cy -
IH Ch Co Cs Cy Cs Ce Cr Cg e Cy -
ES 01 CQ Cg C4 C5 Cﬁ C7 Cg € Cg -
11 Ch Co Cs Cy Cs Ce Cr Cg e Cy -
REF/DOC 01 CQ C3 C4 C5 CG C7 Cg € 09 -
FI5A Ci1 e Csy C3eCy Cs e Cg CreCg Coy - - - -
CHL C1,C2eC3 | C4,Cs5eCs | Cr,CgeCy - - - - - -

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Na Tabela 8.5 apresenta-se os resultados da estimacao dos parametros de cada item

Tabela 8.5: Estimativas dos pardmetros dos itens FI5A, MPFI, ES, AIS, CHL, II, REF/DOC,
CITES/DOC, IH e FIS da base de dados imputada, produto dos pareamentos ano-base 2012, N =
291 periodicos. EP (erro padrao da estimativa).

Ttem Parametro de Parametros de Dificuldade

discriminagdo a; (EP) b; 1 (EP) b; o (EP) b; 3(EP) b; 4(EP) b; 5(EP) b; ¢ (EP) b, 7(EP)
MPFI 1.62 (0.46) -1.27 (0.09) _ -0.78 (0.07) _ -0.41 (0.07) _ -0.07 (0.06) _ 0.25 (0.06) _ 0.65 (0.08) _ 1.20 (0.09)
FIS 3.94 (0.37) -1.28 (0.10)  -0.83 (0.07)  -0.47 (0.07)  -0.11 (0.07)  0.26 (0.07)  0.67 (0.09)  1.22 (0.10)
CITES/DOC 3.90 (0.38) -1.35 (0.10)  -0.78 (0.07)  -0.42 (0.07)  -0.08 (0.07)  0.30 (0.09)  0.70 (0.08)  1.22 (0.10)
AIS 2.92 (0.25) -1.35 (0.11)  -0.88 (0.09)  -0.48 (0.08)  -0.13 (0.08)  0.23 (0.09)  0.68 (0.12)  1.29 (0.13)
H 2.16 (0.22) -1.46 (0.15)  -0.96 (0.12)  -0.53 (0.10)  -0.11 (0.10)  0.29 (0.12)  0.80 (0.14)  1.47 (0.17)
ES 2.06 (0.23) -1.51 (0.17)  -0.94 (0.12)  -0.51 (0.11)  -0.07 (0.11)  0.36 (0.12)  0.84 (0.13)  1.48 (0.16)
11 1.64 (0.20) -1.69 (0.21)  -1.05 (0.15)  -0.56 (0.13)  -0.10 (0.12)  0.36 (0.12)  0.90 (0.15)  1.60 (0.21)
REF/DOC 1.61 (0.21) -1.71 (0.21)  -1.09 (0.14)  -0.60 (0.14)  -0.11 (0.13)  0.37 (0.14)  0.93 (0.18)  1.65 (0.22)
FI5A 0.57 (0.15) -0.20 (0.35)  1.65 (0.44) 1.80 (0.53) 6.56 (4.84) - - -
CHL 0.28 (0.16) -1.95 (1.27)  5.93 (3.38) - -

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Considerando a Tabela 8.5, verifica-se que os itens com maior poder de discriminar os
periodicos sao o MPFI, FIS e CITES/DOC. Esses itens, como pode ser visualizado na
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Figura 7.2, sdo os que possuem as Curvas Caracteristicas do Item (CCI) mais acentuadas
(Vide Segao 3.2). Dessa forma, estes itens trazem informagbes importantes no computo do
valor de um periodico. Os itens AIS, IH, ES, II, e REF/DOC também proporcionaram
contribui¢ao importante na descricdo do valor do perioédico. J4 os itens FI5A e CHL sao os
que apresentam os menores valores do parametro de discriminagao.

Como mencionado anteriormente, as Curvas Caracteristicas do Item (CCI) (Vide Segao
3.2) associadas ao ajuste em discussao estdo apresentadas nas figuras que seguem.

De acordo com a Figura 8.6, a CCI associada ao MPFI indica que os peridédicos com nivel
de traco latente até -1 possuem uma maior probabilidade de pertencer as categorias 1, 2, 3
e 4 ordenadas. Ja os peridédicos com habilidade entre -1 e 0.5 aproximadamente, possuem
maior probabilidade de estarem situados nas categorias 5 e 6. Jornais com desempenho entre
0.5 e 1.5, aproximadamente, apresentam maior probabilidade de estar situada na categoria
7. J& os jornais com desempenho superior a 1.5, apresentam maior probabilidade de estarem
situados na categoria 8.

Curva Caracteristica do Item - MPFI Curva de Informacéo do ltem - MPFI

. Modelo de Resposta Gradual de Samejima
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Figura 8.6: Curva Caracteristica do Item (CCI) e a Fungao de Informacao do Item (MPFI) com
maior poder de discriminagdo entre os periddicos e os itens selecionados. Elaborado pelos autores

(2017).

Com base na Figura 8.6 a Curva de Informacao do Item (CII) (vide Se¢ao 3.5) o seu
valor maximo atinge para os tracos latentes no intervalo de -1 a 0.2, aproximadamente.

De acordo com a Figura 8.7, a CCI associada ao item FI indica que os periédicos com
nivel de traco latente até -1.5 tém maior probabilidade de pertencerem a primeira categoria
ordenada. Ja os periddicos com traco latente entre -1.5 e 0, tém mais chance de pertencerem
as categorias 1, 2, 3 e 4 ordenadas. J& os peridédicos com habilidade entre -1 e 0.5 aproxi-
madamente, possuem maior probabilidade de estarem situados nas categorias 5 e 6. Jornais
com desempenho entre 0.5 e 1.5, aproximadamente, apresentam maior probabilidade de es-
tar situada na categoria 7. J& os jornais com desempenho superior a 1.5, apresentam maior
probabilidade de estarem situados na categoria 8. Na Figura 8.7 a curva a direita indica que
a informacao fornecida pelo item FI cai drasticamente para os escores menores do que -1 ou
maiores do que 1.
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Curva Caracteristica do Item - CITES/DOC Curva de Informacéo do Item - CITES/DOC
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Figura 8.7: Curva Caracteristica do Item (CCI) e a Fungdo de Informagao do Item (CITES/DOC)
com maior poder de discriminacdo entre os periddicos e os itens selecionados. Elaborado pelos
autores (2017).

Conforme pode ser visualizado na Figura 8.8 associada ao item FIS, verifica-se que a
maior probabilidade encontra-se nas categorias 1 e 8. A categoria 3 nao possui maior pro-
babilidade para desempenhos entre -1.5 a 0, que é a escala apresentada no grafico. Dessa
forma, periodicos com desempenho de até -0.5, aproximadamente, apresentam maior proba-
bilidade de situar-se na categoria 1, 2, 3, e 4 e peridédicos com desempenho superior a 0.5,
apresentam maior probabilidade de situar-se nas categoria 7 e 8. Na Figura 8.8, a curva a
direita indica que a informacao fornecida pela item FIS apresenta a maior quantidade de
informagao, atingindo valor superior a 4.5 na escala de quantidade de informacao.
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Figura 8.8: Curva Caracteristica do Item (CCI) e a Fung¢ao de Informacao do Item (FIS) com
maior poder de discriminagdo entre os periddicos e os itens selecionados. Elaborado pelos autores

(2017).

De acordo com a Figura 8.9, a CCI associada ao item AIS indica que os periddicos com
nivel de traco latente até -1.5 tém maior probabilidade de pertencerem a primeira categoria
ordenada. Ja os periddicos com traco latente entre -1.5 e 0, tém mais chance de pertencerem
a categoria 2. Finalmente, os periddicos com traco latente acima de zero tém mais chance
de estarem associados a categoria 3. Na Figura 8.9 a curva a direita indica que a informagao
fornecida pelo item FI cai drasticamente para os escores menores do que 1.5.
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Figura 8.9: Curva Caracteristica do Item (CCI) e a Funcdo de Informac¢ao do Item (AIS) com
maior poder de discriminagdo entre os periddicos e os itens selecionados. Elaborado pelos autores

(2017).

Na Figura 8.10 descreve a CCI associada ao item IH, indicando que os periédicos com
trago latente até -0.5 tém maior probabilidade de pertencerem as categoria ordenadas de 1
a b. Ja os periodicos com trago latente entre -0.5 e 0.5, tém mais chance de pertencerem as
categorias 6 e 7. Finalmente, os periddicos com trago latente acima de 0.5 tém mais chance
de estarem associados a categoria 8. Na Figura 8.10, a curva a direita indica que a informagao
fornecida pelo item HL é bastante modesta, descrevendo uma curva platicirtica.
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Figura 8.10: Curva Caracteristica do Item (CCI) e a Fungao de Informagio do Item (IH) com
mator poder de discriminacdo entre os periédicos e os itens selecionados. Elaborado pelos autores

(2017).

Conforme pode ser visualizado na Figura 8.11 descreve a CCI associada ao item ES, indi-
cando que os periodicos com traco latente até -0.5 tém maior probabilidade de pertencerem
as categoria ordenadas de 1 a 5. J4 os periddicos com trago latente entre -0.5 e 0.5, tém
mais chance de pertencerem as categorias 6 e 7. Finalmente, os periddicos com traco latente
acima de 0.5 tém mais chance de estarem associados a categoria 8. Na Figura 8.11, a curva
a direita indica que a informacao fornecida pelo item HL é bastante modesta, descrevendo
uma curva platicurtica.
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Figura 8.11: Curva Caracteristica do Item (CCI) e a Fungao de Informagao do Item (ES) com
mator poder de discriminacdo entre os periédicos e os itens selecionados. FElaborado pelos autores

(2017).

Na Figura 8.12 descreve a CCI associada ao item II, indicando que os peridédicos com
traco latente até -0.5 tém maior probabilidade de pertencerem as categoria ordenadas de 1
a 5. Ja os periddicos com traco latente entre -0.5 e 0.5, tém mais chance de pertencerem as
categorias 6 e 7. Finalmente, os periddicos com trago latente acima de 0.5 tém mais chance
de estarem associados a categoria 8. Na Figura 8.12, a curva a direita indica que a informacgao
fornecida pelo item HL é bastante modesta, descrevendo uma curva platicirtica.
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Figura 8.12: Curva Caracteristica do Item (CCI) e a Fungio de Informacdo do Item (1) com
maior poder de discriminacdo entre os periddicos e os itens selecionados. Elaborado pelos autores

(2017).

Conforme pode ser visualizado na Figura 8.13 descreve a CCI associada ao item ES, indi-
cando que os peridédicos com traco latente até -0.5 tém maior probabilidade de pertencerem
as categoria ordenadas de 1 a 5. J4 os periddicos com trago latente entre -0.5 e 0.5, tém
mais chance de pertencerem as categorias 6 e 7. Finalmente, os periddicos com traco latente
acima de 0.5 tém mais chance de estarem associados a categoria 8. Na Figura 8.13, a curva
a direita indica que a informacao fornecida pelo item HL é bastante modesta, descrevendo
uma curva platictrtica.
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Figura 8.13: Curva Caracteristica do Item (CCI) e a Fungao de Informagéao do Item (REF/DOC)
com mator poder de discriminacdo entre os periddicos e o0s ttens selecionados. Elaborado pelos

autores (2017).

No que concerne & interpretacao da CCI nas Figuras 8.14 e 8.15 associadas aos itens
FI5A e CHL, respectivamente, como se pode perceber nos gréaficos, os referidos itens sao os
que possuem as curvas caracteristicas dos itens menos acentuadas. Ressalta-se que juncoes
de categorias adjacentes foram realizadas para os itens.
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Figura 8.14: Curva Caracteristica do Item (CCI) e a Fung¢ao de Informagdao do Item (FI5A) com
mator poder de discriminacdo entre os periddicos e os itens selecionados. Elaborado pelos autores

(2017).
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Figura 8.15: Curva Caracteristica do Item (CCI) e a Funcao de Informacao do Item (CHL) com
maior poder de discriminagdo entre os periddicos e os itens selecionados. Elaborado pelos autores

(2017).

Considerando o exposto, destaca-se que a soma das fungoes de informacoes de cada item
resulta na informacao do conjunto de itens, conhecida como funcao ou curva de informagao
do teste - FIT, como mostra a Figura 8.16.

Gurva de Informagéao do Teste versus Erro de Medigéo
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Figura 8.16: Curva de Informagao do Teste (CIT) e o erro padrao de medigao entre os periddicos
e os itens selecionados. Elaborado pelos autores (2017).

Conforme pode ser visualizado na Figura 8.16, a fun¢ao de informacao do teste ou infor-
macao total do conjunto de itens possui maior quantidade de informacao no intervalo de -1.0
a 1.0 da escala. A linha pontilhada mostra o erro padrao, configurando uma relacao oposta
a quantidade de informacao. O erro padrao mais baixo situa-se também neste intervalo.
Assim, para quantidades maiores de informacdes, menor o erro padrao.

Comparativamente a Figura 7.6, a inclusao de novos itens proporciona substancial ganho
de informacao. Observa-se na Figura 8.16 que as caudas da distribuicao dos escores estao
melhor descritas do que as que se observa na Figura 7.6. Além disso, nota-se que a curva
descrita pela Figura 8.16 segue uma forma menos anémala que a observada na Figura 7.6.
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Trabalhos futuros discutiremos a ordenacao dos periédicos com base nos escores de valor
do periodico estimados com base no modelo apresentado neste trabalho.
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Capitulo 9

Consideracoes finais

O presente trabalho teve como objetivo geral criar um “indice de proficiéncia” ou valor dos
peridédicos na area de Matematica, Estatistica e Matematica Aplicada baseado em Mode-
los Politomicos da Teoria da Resposta ao Item. Na busca desse objetivo, estabeleceram-se
os seguintes objetivos especificos: identificar os componentes que influenciam a ordenagao
dos periodicos cientificos; investigar o impacto dos indicadores descritos nas bases de da-
dos desta pesquisa no que tange a classificacao dos periddicos; desenvolver uma escala de
medida padronizada para a classificacdo dos periddicos cientificos nas areas de Estatistica,
Matematica e Matemaética Aplicada; avaliar a consisténcia das classificagoes apresentadas
pelo Qualis CAPES.

Neste contexto, a sistematica proposta, que se refere ao objetivo geral, foi apresentada
e detalhada no Capitulo 6 e sua aplicagao foi desenvolvida nos capitulos 7 e 8. Ressalta-se
que o desenvolvimento da escala de medida padronizada para a classificacao dos periodi-
cos cientificos nas areas de Estatistica, Matematica e Mateméatica Aplicada, resultado da
sistematica proposta, consiste no principal produto da pesquisa.

Destaca-se que a Teoria da Resposta ao Item possibilitou a criacao de uma escala de
medida padronizada e interpretavel para a ordenagao e classificacao dos periddicos cientificos,
permitindo a realizacao de comparacoes entre os periddicos e a identificacao e compreensao
dos niveis de desempenho nos quais os periodicos estao posicionados.

Considerando o exposto, a pesquisa caracterizou-se como original em funcao de dois
aspectos primordiais: o desenvolvimento de um modelo conceitual que considere a aplicagao
da TRI para a ordenacao e classificagao dos periddicos cientificos e a criagao de uma escala
de medida padronizada para a classificacao dos periddicos cientificos nas areas de Estatistica,
Matemaética e Matemética Aplicada.

Ressalta-se, também, que se tem como propoésito, a construcao de uma base de dados final
consistente, composta por diversos indicadores bibliométricos, que atendem aos objetivos
desta pesquisa e que, também, contribuird para outros estudos futuros.

Apresentam-se, na sequéncia, as conclusoes concernentes aos objetivos da pesquisa e as
sugestoes para futuras pesquisas.

9.1 Conclusoes

A sistemética proposta para a ordenacao e classificacao dos periddicos cientificos, que con-
sistiu no objetivo geral do presente trabalho, abrangeu algumas etapas: pré processamento
dos dados; escolha da estratégia de imputacao dos dados; classificagao dos periddicos via
CART; proposta para a classificacdo dos peridédicos via TRI; comparacdo entre as classifi-
cacoes CAPES e via TRI; analise da persisténcia de efeito de grupo; e o monitoramento do
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modelo, com a possibilidade de insercao de novas variaveis.

Na identificacao dos componentes que influenciam a ordenacao dos periddicos cientificos
e investigacao do impacto dos indicadores descritos nas bases de dados desta pesquisa no
que tange a classificacao dos periodicos, realizou-se um levantamento bibliografico. Com a
realizacao deste estudo, foi possivel identificar que inexiste uma padronizacao na medicao da
classificacao e rankings dos periddicos cientificos. HA uma lacuna existente no que concerne
a uma metodologia tnica de ordenagao para a mensuragao e classificacao de periddicos.
E importante observar também, o potencial existente para o desenvolvimento de modelos
que possibilitam a ordenacao de revistas cientificas que considerem todos os indicadores
bibliométricos para tal avaliacao.

Para atender o objetivo especifico de desenvolver uma escala de medida padronizada para
a ordenacao e classificacao dos periodicos cientificos, apds a selecao dos itens, foi aplicada a
TRI que possibilitou a estimacao dos parametros de discriminagao e de dificuldade dos itens
e o posicionamento dos periddicos na escala quanto aos estratos de classificacao.

Referente a etapa - escolha da estratégia de imputagao dos dados. Para decidir acerca
da melhor estatistica de sumarizacao, se média ou mediana, a ser utilizada no processo
de imputacao dos dados, foram empreendidas algumas andlises preliminares de modelos
politomicos de TRI. Tais modelos foram ajustados tanto considerando imputacoes feitas
utilizando a média quanto a mediana. Para tanto, considerou-se os dados de cada indicador
bibliométrico e o cruzamento das informacoes referentes ao grupo ou area de dado peridédico
e o estrato ao qual o periodico foi classificado pela CAPES em 2012 (vide Tabela 6.3).
Apoés a imputagao os dados foram padronizados dentro de cada grupo (vide Secdo 6.3) e
discretizados para uso nos modelos politémicos.

O desenvolvimento da proposta para a classificacao dos periddicos via TRI esta descrito
detalhadamente na secao 7.4.

Na discretizagdo dos dados (vide Sec¢ao 6.4) utilizou-se 8 categorias, cada uma represen-
tanto 12.5% dos dados. Adicionalmente, criou-se uma categoria artificial para acomodar 15
observagoes para as quais nao foi possivel efetuar a imputacao. A esta categoria adicional
atribuiu-se o valor 1. As 8 categorias resultantes da discretizacdo atribuiu-se valores de 2 a
9.

Na tentativa de avaliar a qualidade/deficiéncias dos dois métodos de imputagao dos dados
(vide Segdo 6.2), modelos de TRI politomicos foram ajustados aos dados discretizados e
previamente imputados (pela média/mediana). Os dados foram, entdo padronizados (vide
Se¢ao 6.3).

No desenvolvimento da presente pesquisa, advém questoes que merecem um maior des-
taque e investigacoes complementares, que possibilitam a elaboracao de novas pesquisas,
conforme destacados no Capitulo 6.6 e na Secao 7.3.1.

Uma comparacio da aplicagdo das duas metodologias dos dois modelos (classificacoes
CAPES e via TRI) permite salientar que as analises realizadas no Capitulo 7 nao sao defini-
tivas, uma vez que os dados sao esparsos e sofreram processos de imputagao, com consequén-
cias ainda nao plenamente ou satisfatoriamente estudadas. Além disso, estamos cientes da
fragilidade de um método TRI que incorpora apenas 3 itens. Deve-se considerar, no en-
tanto, que os resultados aqui descritos sao fruto de um procedimento piloto, ou seja, fruto
de um prototipo, a ser aperfeicoado em analises futuras, e de posse de bases de dados mais
informativas. Em resumo, os resultados aqui descritos precisam ser analisados com cautela.

Com a finalizacao da analise do modelo politomico, partiu-se para estudos cujo objetivo
foi analisar a persisténcia de efeito de grupo. Na Se¢ao 7.5 mencionou-se a possibilidade de
que a padronizagao dos dados dentro dos grupos nao tenha sido suficiente para eliminar pos-
siveis efeitos de grupo nos indicadores bibliométricos. Neste trabalho os grupos sao descritos
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pelas areas: Matematica pura, Matemética Aplicada, Estatistica e Outras areas. Adotou-se
a area de Estatistica como o grupo de referéncia e as demais areas como grupos focais. As
analises de DIF foram realizadas com o auxilio do software Parscale. Os programas (sintaxes)
utilizados estao documentados no Apéndice I. Considerando o exposto, h& evidéncias de
que os efeitos diferenciais ainda estao presentes a despeito do processo de padronizacao.

Os métodos e modelos propostos nesta dissertagao permitem o desenvolvimento e apri-
moramento dos mesmos. Faz-se necessario, no entanto, a construcao de uma base de dados
abrangentes que incorpore indicadores bibliométricos importantes, como alguns ja evidenci-
ados no Capitulo 8 e o aprimoramento dos métodos de imputacao de dados.
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Apéndice A - Apresentacao da
linguagem Python

A.1 Apresentacao da linguagem Python

O Python é uma linguagem de programacao orientada a objetos de alto nivel, e com grau de
abstracao relativamente elevado, longe do cdédigo de maquina e mais proximo a linguagem
humana. A linguagem foi criada por Van Rossum e De Boer (1991). O Python é uma lingua-
gem de programagao com uma sintaxe muito simples e intuitiva, mas ao mesmo tempo muito
poderosa, que pode ser usada por todo tipo de usuérios, por ser mais proxima da linguagem
humana, tornando-se uma ferramenta ideal para iniciantes em programacao. Adicionalmente,
a linguagem prioriza a forma pratica de leitura a velocidade.

Atualmente, o desenvolvimento da linguagem é comunitario, participativo, aberto, coor-
denado por uma agéncia sem fins lucrativos a, Python Software Fundation como gestor do
projeto e apresenta diferentes tipos de dialetos.

Nesta conjectura, tem-se que dialeto corresponde a forma de como uma lingua é reali-
zada numa regiao especifica. No caso dos dialetos Python, tem-se uma camada de escrita
Python que executa sobre a camada de recursos de um ambiente. Como exemplos de dialetos
Python, pode-se elencar: i) IronPython: é a implementagao da linguagem para a plataforma
.NET; 4i) PyPy: corresponde a implementagido de Python escrita em Python; iii) Jython:
implementacao de Python para méaquinas virtuais Java.

A.2 Caracteristicas basicas da linguagem

Python é uma linguagem de programacao interpretada, de codigo-fonte aberto e disponivel
para varios sistemas operacionais e nao precisa ser compilada (traduzida para uma linguagem
da maquina), mas sim “lida” por um outro programa, chamado de interpretador, que traduz
para a maquina o que seu programa quer dizer.

O interpretador para Python é interativo, ou seja, e possivel executa-lo sem fornecer
um script (programa) para ele. Ao invés disso, o interpretador disponibiliza uma interface
interativa onde é possivel inserir os comandos desejados, um por um e observar o efeito
de cada um deles, ou seja, a cada comando inserido no interpretador interativo, pode-se
observar o resultado gerado.

O Python é ideal para scripting e para o desenvolvimento rapido de aplicacoes em di-
versas areas e na maioria das plataformas, pois a linguagem foi projetada com a filosofia de
enfatizar a importancia do esforgo do programador sobre o esforco computacional. Um das
caracteristicas do Python é priorizar a legibilidade do cédigo.
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A.3 Plataformas disponiveis

A linguagem e seu interpretador estao disponiveis para as mais diversas plataformas, desde
Unix (Linux, FreeBSD, Solaris, MacOS X, etc.), Windows, .NET, versoes antigas de MacOS
até consoles de jogos eletronicos ou mesmo alguns celulares, como a série 60, N8xx(PyMaemo)
da Nokia e palmtops.

Para algum sistema operacional nao incluso na relagao acima, basta que exista um com-
pilador C disponivel e a geraracao do Python a partir da fonte. O codigo fonte é traduzido
pelo interpretador para o formato bytecode, que é multiplataforma e pode ser executado e
distribuido sem fonte original.

A.4 Caracteristicas da linguagem Python

e E uma linguagem de programacao em que nao é necessario compilar seu codigo fonte
para que a maquina o entenda.

Roda em ambientes Linux, Windows, MacOS, smartphones, celulares, e outra infini-
dade de sistemas.

E uma linguagem totalmente orientada a objetos e permite que o programador desen-
volva os codigos de forma procedural ou funcional.

E um Software Livre

Possui codigo aberto.

E uma linguagem multiuso, pois permite criar desde aplicativos para desktop a web
sites.

A.5 Algumas das vantagens de programar utilizando o
Python

(i) O Python nao possui complicacoes, tem uma sintaxe simples, transparente e intuitiva.
Seus blocos de codigo sao definidos através de identacao Python. Também possui um
codigo limpo o que torna a leitura mais facil;

(ii) Foi feito para ser usado na internet;
(iii) Por nao precisar declarar variaveis, economiza tempo: o interpretador faz essa tarefa;

(iv) Uma facilidade muito importante é a possibilidade de somar uma string com um inteiro,
gerando assim um erro, que é possivel também ser tratado. Isso porque a linguagem
nao mistura os varios tipos de variaveis;

(v) Comunicagdo Padronizada: XML;

(vi) O Python, por ser uma linguagem de alto nivel, facilita a sua utilizagao.
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A.6 Instalacao do Python

O Python ja vem instalado em programas como OpenOffice.org e o executivel python.exe
¢ encontrado no mesmo diretério que os outros aplicativos. A versao mais atual, 3.4.2, esta
disponivel em www.python.org/downloads/ para download gratuito para usuéarios Windows.
A instalacao é muito simples, basta seguir as instru¢oes que aparecem na tela e clicar em
avancar sempre. Para o usuario Linux, o Python ja vem instalado na maioria das versoes.
Caso o usuario nao disponha do Python, é possivel digitar sudo apt-get install para a insta-
lacao.

A.7 A linguagem Python na criacao de bases de dados

Devido a sua versabilidade, tem sido frequente a opcao pela linguagem Python nao s6 no
desenvolvimento Web, mas em muitos outros tipos de aplicacao. Python tem sido utilizado
nos servidores de mega-sites como o Google e YouTube, nos clusters de computagao grafica
em laboratorios da NASA, da insdustria e em games como o Civilization IV e EVE-Online.

Além de sua sintaxe simples e clara, o Python oferece os seguintes recursos, disponiveis,
também, em linguagens mais complexas como Java e C++:

e programacao orientada a objetos (incluindo heranga multipla, um conceito apenas
parcialmente presente em Java);

e por “excecoes” (exceptions); um moderno mecanismo para o tratamento de erros de-
nominado;

e programacao modular, uma forma inteligente de acessar e organizar codigo a ser reu-
tilizado;

e coleta de lixo automatica, sistema que elimina os erros causados pelo acimulo de dados
intiteis na memoria do computador (caracteristica presente também em Java, mas nao
em C++4);

e recursos avancados de manipulagao de textos, listas e outras estruturas de dados;

e universalidade: é possivel executar o mesmo programa sem modificagoes em véarias
plataformas de hardware e sistemas operacionais (dificil de se conseguir em C++).

A.8 R ou Python para analise de dados?

Quando se trata de Ciéncia de Dados, uma pergunta sempre vem & tona: R ou Python para
analise de dados? Apesar de existirem muitas outras possibilidades, estas duas linguagens
tem polarizado as discussoes sobre qual ferramenta utilizar para anélise. As duas linguagens
sao simples (e gratuitas) para instalar e relativamente faceis de comecar a usar. Um iniciante
em Ciéncia de Dados em geral nao tem experiéncia com programacao, optando por aprender
R ou Python primeiro (Dados, 2016).

Embora o Python nao disponha de um conjunto de pacotes e bibliotecas tao abrangente
como os disponiveis para a linguagem R, a combinacao de Python com ferramentas como
Pandas, Numpy, Scipy, Scikit-learn e Seaborn, torna a linguagem uma das principais esco-
lhas entre os Cientistas de Dados. A linguagem também esta lentamente tornando-se ttil
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para tarefas em aprendizado de maquinas e base para o trabalho estatistico intermediario
(anteriormente apenas sob o dominio de R).

O Python é um linguagem de programacgao mais intuitiva que o R, visto que seu objetivo é
aproximar a linguagem humana. Desta forma, apresenta-se como uma maneira mais simples
e flexivel de programar.

No que concerne a linguagem de programacao Python, para um estudo mais detalhado,
veja Adami (2016), Barra (2013), Pet-Tele (2011), Zealand (2013) e Contributors (2014).



Apéndice B - Comandos utilizando o
Python

B.1 Programacao

Neste apéndice, encontra-se todos os codigos fonte utilizados na geracao dos pareamentos
realizados na linguagem Python, assim como o codigo fonte do Crawler e do estudo do ponto
6timo, disponibilizados no endereco eletronico (http://bit.ly/1XZk5V1).

Para utilizar os codigos, basta baixar os arquivos mantendo a estrutura das pastas,
observando que na pasta “Scripts in Python” existem mais duas pastas, respectivamente
“Source” e “Setup”.

A pasta “Source” contém todos os arquivos fonte utilizados:

e spider  CWTS.py: codigo utilizado para realizar a busca na web dos codigos de
ISSN da amostra de periddicos retirados do site da CWTS. Para executar este codigo
execute o comando:

e python spider CWTS.py runspider -a ../../files/input/banco dados CWTS
__area_matematica 2014 utf8.csv -o ISSN_CWTS.csv ——nolog

e OBSERVACAO: repare que o comando acima informa o arquivo de entrada apos
o argumento “-a”, o arquivo de saida ap6s o argumento “-0”, sendo o argumento
“——nolog” utilizado para desligar a visualizagao de acesso e retorno das chamadas
ao protocolo HTTP (Hypertext Transfer Protocol), em portugués Protocolo de
Transferéncia de Hipertexto, isto é, um protocolo de comunicacao utilizado para
sistemas de informacao de hipermidia, distribuidos e colaborativos, usado como
base para a comunicacao de dados da World Wide Web.

e Pareador v _1.4.py: codigo utilizado para realizar os pareamentos, com base nos ar-
quivos de configuracao disponibilizados. Para executar este cédigo execute o comando:

e python Pareador v 1.4.py [arquivo de configuragdol

e OBSERVACAO: para que o codigo execute sem problemas, ¢ necessario que as
biliotecas difflib, Levenshtein e distance, estejam instaladas no ambiente em que
for executar. Portanto, ¢ importante checar sua instalacao antes de iniciar os
pareamentos.

e Parser Pareamento.py: biblioteca criada para tratar o parseamento (em ciéncia
da computacao e linguistica, anélise sintatica, também conhecida pelo termo em inglés
parsing. E o processo de analisar uma sequéncia de entrada, lida de um arquivo de
computador ou do teclado, por exemplo, para determinar sua estrutura gramatical
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segundo uma determinada gramatica formal) do arquivo de configuragao a ser utilizado,
mantidos na pasta “Setup”, também disponibilizada neste trabalho.

A pasta “Setup” contém todos os arquivos de configuracao utilizados. Cada arquivo tem
minimamente 4 sessoes, a saber:

e File IN: sessao para registrar os arquivos de entrada a serem pareados. E possivel
parear quantos arquivos quiser, numerando cada argumento (mnemonico formado pelo
prefixo “fd_” concatenado ao nimero indicando o arquivo de entrada).

e File OUT: sessao para registrar o arquivo a ser gerado pelo pareamento. Utiliza-se
de alguns argumentos (ndo importando a ordem em que sdo declarados) que funci-
onam como parametros para definir agoes a serem consideradas pelo arquivo Parea-
dor v _1.4.py ao realizar os pareamentos. Os seguintes argumentos podem ser utiliza-
dos (todos devem ser escritos estritamente com letras minusculas):

e fd out: utilizado para informar o nome do arquivo a ser gerado.

e path: utilizado para informar o nome da pasta onde o arquivo informado na sessao,
devera ser gravado (é importante colocar o “/” no final do nome).

e sep: caractere a ser utilizado como separador de campos no arquivo da sessao(é
necessario declarar o caractere entre aspas).

e unique: utilizado para informar o tipo de pareamento realizado. Assume valor 1 se
o pareamento ¢é realizado por chave direta, ou 0 se o pareamento é realizado via
medidas de similaridade (este trabalho considerou a variavel titulo para avaliar a
similaridade entre duas bases de dados).

e prob_min: utilizado para definir um ponto de corte que representa o valor minimo
para o qual considera-se os registros pareados, segundo a medida de similaridade
calculada entre as varidveis titulo das bases de dados a serem pareadas.

e method: utilizado para definir a medida de similaridade considerada (as op¢oes sao:
jaccard, jaro, jaro_winckler, levenshtein, ratcliff, sorensen e best - este tltimo é
utilizado para gerar um arquivo para se estudar o ponto de corte 6timo).

e prob max: utilizado unicamente quando o argumento “method=best’, indica o
ponto de corte mdximo a ser considerado na busca pelo 6timo.

e prob_ step: utilizado unicamente quando o argumento “method=best’, indica o va-
lor dos saltos entre os pontos de corte considerados (neste trabalho utilizou-se
0.1).

e File [tarquivo de entradal: sessdo que descreve detalhes de cada arquivo de entrada (a
expressao “flarquivo de entrada’ refere-se ao ntimero que identifica o arquivo na sessao
File_ IN. Os seguintes argumentos sao especificados:

e path: utilizado para informar o nome da pasta onde o arquivo informado na sessao,
devera ser gravado (& importante colocar o “/” no final do nome).

e sep: caractere a ser utilizado como separador de campos no arquivo da sessao (é
necessario declarar o caractere entre aspas).

e cab: utilizado para descrever o nome dos campos do arquivo em questao (se estiver
em branco considera os nomes como estao no cabecalho do arquivo de entrada).
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e keys: utilizado para informar a posicao do campo que sera considerado como chave
de pareamento (no caso de pareamento por similaridade, neste trabalho, remete-se
a posigao dos campos onde estao os titulos dos periddicos) no arquivo de entrada.

e vars: utilizado para informar a posicao dos campos do arquivo de entrada, que
deverao estar presentes no arquivo de saida.

e prefix cab: utilizado para renomear campos (no geral o codigo gera automatica-
mente no arquivo de saida um prefixo associado ao arquivo de entrada, para que
se possa identificar de onde a informacao no arquivo de saida é proveniente. Este
argumento é opcional para que se possa escolher este prefixo.).
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Apéndice C - Comandos utilizando o
Software R

C.1  Programacao

Neste apéndice, encontram-se os scripts na linguagem R utilizados para a geracao dos pa-
reamentos entre as bases de dados desta pesquisa, disponibilizados no endereco eletronico
(http://bit.ly/1VEOdac).

A pasta contém os seguintes scripts:

e Pareamentos COM ISSN.R: script utilizado para realizar os pareamentos com
as bases de dados do trabalho, considerando que todas, possuem o codigo do ISSN
(este script foi testado apos a obtencdo dos codigos de ISSN da base do CWTS pelo
crawler).

e OBSERVACAO: nio foram tratados no R pareamentos por similaridade, sendo
estes tratados pelos codigos no Apéndice B.

e Analise Otimo.R: script utilizado para gerar boxplots para avaliagao do ponto de
corte 6timo, resultante da saida do cédigo Gera_ Dados_ Grafico.py, descrito no Apén-
dice B.
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Apéndice D - Bases de dados desta
pesquisa

D.1 Bases de dados

Neste apéndice, encontra-se as bases de dados utilizadas nesta pesquisa, disponibilizados no
endereco eletronico (http://bit.ly/1Xsh9SY). Estas bases de dedos estdo apresentadas no
escopo deste trabalho de dissertacao.
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Apéndice E - Algumas analises
descritivas das bases de dados desta
pesquisa

E.1 Introducao

A andlise descritiva é uma das areas da Estatistica que tem por objetivo descrever e sintetizar
um conjunto de dados, correspondendo a uma fase muito importante de uma pesquisa.

Nos estudos que envolvem anélise descritiva, é sempre interessante apresentar-se os re-
sultados da pesquisa em tabelas e graficos, pois a compreensao se torna mais facil para
o publico interessado. E nesta fase que consegui-se organizar e resumir as informacoes de
interesse a uma tnica variavel, referente a um conjunto de dados.

Na sequéncia, apresenta-se uma das bases de dados que fazem parte dos estudos da
dissertacao em desenvolvimento. No que concerne a referida apresentacao, tem-se: a descri¢ao
das suas variaveis, principais caracteristicas e procedéncia dos dados utilizados.

Vale ressaltar que os referidos bancos de dados foram verificados até mesmo manualmente,
na investigagao de problemas de inconsisténcia de natureza diversa.

Tal procedimento foi motivado devido as diferentes formatacoes dos dados e as necessi-
dades especificas deste trabalho.

E.2  Periédicos no Qualis/CAPES

Completando o exposto, na Tabela E.1, tem-se algumas informacgoes sobre a base de da-
dos Qualis. Tal base de dados, foi retirada do site da CAPES (http://qualis.capes.gov.br/
webqualis).

Tabela E.1: Resultados apurados na base do PDF (dados originais CAPES).

Informacoes Totais
Registros no arquivo 1.197
Registros sem [SSN 5
Registros considerados outliers 3
Registros sem informacoes nos indicadores 307
Registros para anélise 885
Indicadores TODOS preenchidos 318
Registros do indicador (AILS) preenchido 679
Registros do indicador (FI) preenchido 782
Registros do indicador (HL) preenchido 726
Registros do indicador (SciNet) preenchido | 460

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).
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Na sequéncia, discorre-se a analise descritiva sobre as variaveis, supra citadas, que com-
poem a base de dados em estudos, enfatizando-se as variaveis: Core, Avaliagao Qualis 2012,
AIS, FI e Half-Life (HL).

E.3 Distribuicao conjunta de frequéncias

E muito frequente, nas Analises Descritivas, o interesse em verificar se duas variaveis qualita-
tivas se apresentam associadas num certo conjunto de elementos. Uma distribui¢ao conjunta
de frequéncias das duas variaveis pode satisfazer a este objetivo. As distribui¢oes conjuntas
de frequéncias, geralmente, sdao apresentadas nas chamadas tabelas cruzada ou tabelas de
dupla entrada.

Neste contexto, tem-se que para a contrucao da distribuicao conjunta de frequéncias numa
tabela cruzada, cada elemento deve pertencer a uma e apenas uma casela (cruzamento de
uma linha com uma coluna). Nesta conjectura, na Tabela E.2, verifica-se que os totais das
colunas formam a distribuicao de frequéncia da varidvel avaliacdo dos periddicos, quanto aos
tipos de extratos, realizada pelo Qualis em 2012, quando observada isoladamente, enquanto
os totais das linhas constituem a distribuicao da varidvel Core.

Tabela E.2: Distribuicdo conjunta de frequéncias da avaliagdo dos periddicos, quanto
aos tipos de extratos, realizada pelo Qualis em 2012 e o core (natureza das dreas dos

periddicos).
Avaliacao dos Periodicos
Core AT A7 BL BY B3 Bl By | Total
Estatistica 16 27 26 17 5 § 5 0] 102
Matematica 42 52 63 61 38 28 30 0O | 314
Matematica Aplicada | 17 38 41 16 15 5 4 0] 136
Outra area 19 49 111 54 41 30 25 1| 330
Total 94 166 241 148 99 69 64 1| 882

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

No que concerne as tabelas cruzada, tem-se que para facilitar a analise, pode-se incluir
frequéncias relativas, que podem ser calculadas em relacao aos totais das linhas ou colunas,
dependendo do objetivo.

Neste contexto, na sequéncia, tem-se que a Tabela E.3 mostra a Tabela E.2, acrescida
de porcentagens em relagao aos totais das colunas.
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Tabela E.3: Distribuicao conjunta de frequéncias da avaliacdo dos periddicos, quanto
aos tipos de extratos, realizada pelo Qualis em 2012 e o core (natureza das dreas dos
periddicos) (%).

Core Avaliacao dos Periddicos

AT A2 BI B2 B3 B4 B5 C
Estatistica 0.17 0.16 0.11 0.11 0.05 0.09 0.08 0.00
Matematica 045 0.31 0.26 0.41 0.38 0.41 0.47 0.00
Matemética Aplicada | 0.18 0.23 0.17 0.11 0.15 0.07 0.06 0.00
Outra area 0.20 0.30 0.46 0.36 041 0.43 0.39 1.00
Total 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Na Tabela E.3, acima, verifica-se que os dados da amostra parecem sugerir uma asso-
ciagao entre a avaliagao dos periddicos e o core Matemaética, pois, em todas as categorias
da classificacao por extrato, este core apresenta um nivel de avaliacao mais alto do que os
demais. Neste contexto, enfatiza-se que, o core Estatistica apresenta o segundo maior nivel
de associagao no que diz respeita ao tipo de avaliagao sugerida pela Qualis/2010.

Completando as informacoes expostas pela Tabela E.2, tem-se que uma anélise estatis-
tica mais elaborada, como o Teste de Associacao Qui-Quadrado, poderd detectar se esta
associacao é realmente valida para toda a base de dados em estudo.

Complementarmente as analises descritivas expostas, na sequéncia, discorre-se represen-
tacoes graficas para as variaveis, ja citadas neste relatorio, que compoem a base de dados em
estudos, enfatizando-se as variaveis: Core, Avaliacao Qualis 2012, AIS, FI e Half-Life (HL).

E.4 Representacoes graficas

As representacoes graficas fornecem, em geral, uma visualizacdo mais sugestiva do que as
tabelas. Elas constituem-se numa forma alternativa de representacao de distribuicoes de
frequéncias.

Nesta secao, apresentaremos o grafico de histograma, o grafico de boxplot e o grafico de
setores, nesta ordem, que sao particularmente importantes na representagao de distribuigoes
de frequéncias de dados categorizados.

E.4.1 Grafico Histograma

Histograma é uma representagio gréafica (um grafico de barras verticais ou barras horizon-
tais) da distribui¢ao de frequéncias por meio de retangulos justapostos de um conjunto de
dados quantitativos continuos. O histograma pode ser um grafico por valores absolutos ou
frequéncia relativa ou densidade.

E.4.2 Grafico Boxplot

Este tipo de grafico estatistico representa os dados através de um retangulo construido com os
quartis. Neste contexto, o objetivo deste grafico é fornecer informacoes sobre a variabilidade
dos dados e valores atipicos, “outliers”, que podem influenciar o calculo de medidas como a
médiaaritmética, por exemplo.

Corroborando com o exposto, tem-se que o boxplot utiliza cinco medidas estatisticas:
minimo, maximo, mediana, primeiro quartil, terceiro quartil. Em que, o conjunto destas
medidas fornece evidéncia acerca da posicao, dispersao, assimetria e valores extremos (ati-
picos).
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E.4.3 Grafico em Setores

E a representacio grafica de uma série estatistica, em um circulo, por meio de setores. E
utilizado principalmente quando se pretende comparar cada valor da série com o total. Para
construi-lo, divide-se o circulo em setores, cujas areas serao porporcionadas aos valores da
série.

Complementarmente as defini¢oes gréaficas expostas, segue-se, alguns gréficos referentes
as variaveis: Core, Avaliacao Qualis 2012, AIS, FI e HL. Vale ressaltar que, todos os graficos,
a seguir, foram gerados utilizando o pacote ggplot2 (http://ggplot2.org) do software R.

Histograma para a variavel AIS Boxplot para a variavel AIS
dados CAPES (antes imputacéo) dados CAPES (antes imputacéo)
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Figura E.1: Representagoes grificas para os indicadores bibliométricos: Fator AIS,
Fator FI e o Fator de Meia Vida.
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Classificagdo dos periédicos por area,
base de dados Qualis

Matematica(35.6%)

Estatistica(11.56%)

Matematica Aplicada(15.42%)

Outra area(37.41%)

Figura E.2: Distribuicdo de frequéncias
dos periddicos sequndo o natureza das

suas dreas, Qualis/CAPES.
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Avaliacdo dos periédicos, quanto aos tipos de extratos,
realizada pelo Qualis em 2012

A2(18.82%)

B1(27.32%) A1(10.66%)

C(0.11%)

B5(7.26%)

B4(7.82%)
B2(16.78%)

B3(11.22%)

Figura E.3: Distribuicio de frequén-
ctas da avaliacao dos periddicos divul-

gada pela Qualis/CAPES em 2012.

Complementarmente as definigoes graficas supra citadas, segue-se, alguns graficos, Figuas
E.4, E.5 e E.6, referentes as variaveis continuas que compem a base de dados da Web Of
Science: Fator de impacto de 5 anos, Fator de impacto, Fator de impacto sem as auto citacoes,
Immediacy Index, Eigenfactor Score, Article Influence Score e Percentual de artigos em itens
citaveis. Vale ressaltar que, todos os graficos, a seguir, foram gerados utilizando o pacote

ggplot2 (http://ggplot2.org) do software R:
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Figura E.4: Representagoes grdficas para os indicadores bibliométricos: Fator de im-

pacto de 5 anos e Fator de impacto.
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Figura E.5: Representacoes grdficas para os indicadores bibliométricos: Fator de im-
pacto sem as auto citagoes, Immediacy Index e Figenfactor Score.
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Figura E.6: Representacoes grificas para os indicadores bibliométricos: Article Influ-
ence Score e Percentual de artigos em itens citdveis.

No que tange as areas de interesse desta pesquisa, isto é, area no qual os periodicos
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estao classificados, na Tabela E.4 de frequéncia, a seguir, tem-se algumas informagoes sobre
os registros, por area de interesse, que formam a base de dados da Web Of Science, ano
considerado 2012, composta por 504 periodicos:

Tabela E.4: Representacdo tabular dos periddicos cientificos por drea para a base de
dados da Web Of Science, ano considerado 2012.

Area de interesse Frequéncias
Matematica 190
Matematica Aplicada 136
Estatistica 78
Outra area 100

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Baseado na Tabela E.4, verifica-se que o ntmero de perioédicos classificados em Mate-
matica representa a grande maioria com 190 dos jornais, a Matematica Aplicada 136, a
Estatistica com 78 e Outra area com 100 peridédicos. Vale salientar que o core Outra area
para a base de dados da Web Of Science 2012 é formada por Matemética Interdisciplinar,
Biologia e Computagao.

Analogamente, apresenta-se na sequéncia, algumas anélises descritivas para as bases de
dados do Scimago Journal & Country Rank, ano considerado 2012.

E.6 Scimago Journal & Country Rank

Segue-se, alguns graficos, Figuas E.7, referentes a algumas das variaveis continuas que com-
pem a base de dados Scimago Journal & Country Rank: SJR e média de citagdes por
documento no peridodo de dois anos:
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Figura E.7: Representagoes grdficas para os indicadores bibliométricos: SJR e média
de citagoes por documento no periddo de dois anos.
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Na Tabela E.5 de frequéncias, a seguir, tem-se algumas informacoes sobre os registros,
por area de interesse, que formam a base de dados do Scimago Journal & Country Rank,
considerando 2012 ano base:

Tabela E.5: Representacdo tabular dos periddicos cientificos por drea para a base de
dados do Scimago Journal & Country Rank, considerando 2012 ano base.

Area de interesse Frequéncias
Matematica 1032
Matematica Aplicada 516
Estatistica 186
Outra area -

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Visualizando a Tabela E.5, verifica-se a existéncia de uma distancia distoante entre o
numero de periédicos da Matematica e da Estatistica, visto que a primeira 4rea é composta
por 1032 registros e a segunda por apenas 186 periodicos. Dentro do universo formador para
a Matematica, tem-se um total de 59 registros duplicados. Para esta base de dados nao
considerou-se “Outra area” ao baixar os registros do site (http://www.scimagojr.com/).


http://www.scimagojr.com/

Apéndice F - Resultado das simulacoes
para a calibracao dos parametros dos
itens

F.1 Resultados - Etapa I

Neste apéndice, apresenta-se os resultados das simulagoes para a calibracao dos parametros
dos itens via modelo politomico de Resposta Gradual de Samejima. No que tange a Etapa I,
esta corresponde a fase da pesquisa em que a base de dados considerada é a fornecida pela
CAPES constituida pelos seguintes indicadores bibliométricos: AIS, FI, HL e SciNet.

Vale ressaltar que o indicador SciNet, por falta de informagoes na literatura, este item
nao foi considerado nas analises, isto ¢, como um consoante na ordenacao e classificacao dos
periodicos.

F.1.1 Calibragao dos parametros dos itens para os indicadores AIS,
FI, HL e SciNet - base sem imputacao

Tabela F.1: Estimativa dos pardmetros dos itens para algumas das varidves da base de
dados sem o processo de imputada, N = 1189 periddicos considerando 8 categorias.

Ttem .Pa.rar.netrfj de Parametros de Dificuldade

discriminagao (a;) (bi,1) (bi,2) (bi,3) (bi,4) (0i,5) (bi,6) (0i,7) (bi.8)
AIS 8.66547 -5.47396 -0.88072  -0.45393 -0.10367 0.16223 0.48768 0.85764 1.34265
FI 2.60267 -4.98539 -1.25168  -0.69027  -0.27763 0.10015 0.47782 0.90385 1.49015
HL 0.52116 -10.52151  -3.66374  -2.03914 -0.87418 0.13799 1.11707 3.03433 3.9392
SciNet 3.17079 -4.69553 -1.19814  -0.73674  -0.41085 -0.0628 0.27788 0.69424 1.27503

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Tabela F.2: Estimativa dos pardmetros dos itens para algumas das varidves da base de
dados sem o processo de imputada, N = 882 pericdicos considerando 8 categorias.

Ttem _Pa.rar.netrf) de Parametros de Dificuldade

discriminacéo (a;) (0,1) (bi,2) (5:,3) (bi,4) (i5) (%i6) (bi,7) (bi.8)
AIS 8.66547 -5.47396 -0.88072 -0.45393 -0.10367 0.16223 0.48768 0.85764 1.34265
FI 2.60267 -4.98539 -1.25168  -0.69027  -0.27763  0.10015 0.47782 0.90385 1.49015
HL 0.52116 -10.52151 -3.66374 -2.03914 -0.87418 0.13799 1.11707  3.03433 3.9392
SciNet 3.17079 -4.69553 -1.19814  -0.73674  -0.41085 -0.0628 0.27788  0.69424  1.27503

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).
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Tabela F.3: Estimativa dos pardmetros dos itens para algumas das varidves da base
de dados sem o processo de imputada, N = 1189 periddicos considerando 8 categorias
e agrupando as categorias 4 e 5 do item HL.

ltem .Pa.rar.netro de Parametros de Dificuldade

dlSCI’lmlna(;éO (aq) (bq‘/,l) (bi,g) (b7’3) (bi74) (biﬂ5) (biﬂg) (b1'77) (bi,g)
ATS 7.46584 -5.19632 -0.88989  -0.45791 -0.12051 0.15928 0.47994  0.84907 1.34114
FI 2.67754 -5.13256  -1.24582 -0.6897 -0.28032 0.09423 0.46887  0.89131 1.47321
HL 0.26854 -4.93715  -1.41622 1.54204 18.60126 -16.88731 -2.54303  6.28842 -
SciNet 3.24078 -7.38426  -1.19593  -0.73887  -0.41557 -0.07031 0.2673 0.68055  1.25804

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Tabela F.4: Estimativa dos pardmetros dos itens para algumas das varidves da base
de dados sem o processo de imputada, N = 882 periddicos considerando 8 categorias e

agrupando as categorias 4 e 5 do item HL.
Parametro de Parametros de Dificuldade

Item

discriminagéo (az) (bzl) (bl 2) (bl 3) (51,4) (b¢,5) (biyg) (bl 7) (bi,g)
ATIS 7.46584 -5.19632 -0.88989 -0.45791  -0.12051 0.15928 0.47994  0.84907 1.34114
FI 2.67754 -5.13256  -1.24582 -0.6897 -0.28032 0.09423 0.46887 0.89131 1.47321
HL 0.26854 -4.93715  -1.41622 1.54204 18.60126  -16.88731  2.54303  6.28842 -
SciNet 3.24078 -7.38426  -1.19593  -0.73887  -0.41557 -0.07031 2673 0.68055  1.25804

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Tabela F.5: Estimativa dos pardmetros dos itens para algumas das varidves da base de
dados sem o processo de imputada, N = 1189 periddicos considerando a discretiza¢ao
pelos quintis.

Ttem Parametro de Parametros de Dificuldade
discriminagéo ((ll) (bi,l) (bj’Q) (bi73) (bi’4) (b7175)
AIS 8.00411 -4.777787 -0.60207 -0.04995 0.43512 1.0228
FI 2.49672 -4.84943 -0.90571  -0.20051 0.40669  1.12772
HL 0.50495 -10.61424  -2.76525  -0.73281 0.93159 3.09959
SciNet 3.32856 -4.54825 -0.8433 -0.29976  0.19962  0.89707

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Tabela F.6: Estimativa dos pardmetros dos itens para algumas das varidves da base
de dados sem o processo de imputada, N = 882 periddicos considerando a discretizacao
pelos quintis.

Ttem Parﬁmetrf) de Parametros de Dificuldade
discriminagao (a;) (i,1) (bi2) (bi.,3) (bi.4) (bi5)
AIS 8.00411 -4.77787 -0.60207 -0.04995 0.43512 1.0228
FI 2.49672 -4.84943 -0.90571  -0.20051 0.40669 1.12772
HL 0.50495 -10.61424  -2.76525  -0.73281 0.93159  3.09959
SciNet 3.32856 -4.54825 -0.8433 0.29976 0.19962 0.89707

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Tabela F.7: Estimativa dos pardmetros dos itens para algumas das varidves da base de
dados sem o processo de imputada, N = 1189 periddicos considerando a discretizacao
pelos quintis e agrupando as categorias 5 e 6 do item HL.

Ttem .Pa.rar.netrf) de Parametros de Dificuldade
discriminagao (a;) (bi,1) (i 2) (b:.3) (bi.4) (i5)
AIS 7.78885 -5.33447 -0.59912 -0.04512 0.44156 1.03074
FI 2.49535 -4.87342 -0.9005 -0.19348 0.41401 1.13554
HL 0.50458 -10.69142  -2.74419 -0.71774  0.94386 -
SciNet 3.35056 -4.52735 -0.83527  -0.29198  0.20746 0.905

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Tabela F.8: Estimativa dos pardametros dos itens para algumas das varidves da base
de dados sem o processo de imputada, N = 882 periddicos considerando a discretizacao
pelos quintis e agrupando as categorias 5 e 6 do item HL.

ltem .Pa.rar.netro de Parametros de Dificuldade
discriminacdo (a;) (bi1) (b:.2) (bi3) (0i.4) (bi5)
ATS 7.78885 -5.33447  -0.59912 -0.04512 0.44156 1.03074
FI 2.49535 -4.87342 -0.9005 -0.19348 0.41401 1.13554
HL 0.50458 -10.69142  -2.74419  -0.71774  0.94386 -
SciNet 3.35056 -4.52735 -0.83527  -0.29198 0.20746 0.905

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Na sequéncia, apresenta-se as simulacoes realizadas na base de dados sem o processo de
imputacao e, desta vez, considerando apenas trés indicadores: AIS, FI e HL.
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F.1.2 Calibragao dos parametros dos itens para os indicadores AIS,
FI e HL - base sem imputacao

Tabela F.9: Estimativa dos pardmetros dos itens para algumas das varidves da base de
dados sem o processo de imputada, N = 1189 periddicos considerando 8 categorias sem
o indicador SciNet.

Ttem 'Pa.rar.netrp de Parametros de Dificuldade

discriminagdo (a;) (0,1 (0,2 (5:,3) (b:,4) (5i,5) (5.6 (bi.7) (bi.8)
AIS 5.97095 -4.57182 -1.01805 -0.55278 -0.21749 0.07574 0.39386 0.76604 1.26149
FI 2.74516 -5.06772 -1.34293  -0.78392 -0.37393 -0.00063 0.37343 0.79689 1.37843
HL 0.51101 -10.72077 -3.82091 -2.17013 -0.98599 0.04321 1.03847  2.98865 3.91004

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Tabela F.10: Estimativa dos pardmetros dos itens para algumas das varidves da base
de dados sem o processo de imputada, N = 882 periddicos considerando 8 categorias
sem o indicador SciNet.

ltem .Pa.rar.netro de Parametros de Dificuldade

dlscrlmlnagéo (al) (bzl) (blg) (bl 3) (b24) (b15) (bl 6) (52’7) (bl 8)
AIS 5.97095 -4.57182 -1.01805 -0.55278 -0.21749  0.07574 0.39386 0.76604 1.26149
FI 2.74516 -5.06772 -1.34293  -0.78392 -0.37393 -0.00063 0.37343 0.79689  1.37843
HL 0.51101 -10.72077  -3.82091 -2.17013 -0.98599  0.04321 1.03847  2.98865  3.91004

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Tabela F.11: Estimativa dos pardmetros dos itens para algumas das varidves da base
de dados sem o processo de imputada, N = 1189 periddicos considerando 8 categorias
e agrupando as categorias 4 e 5 do item HL sem o indicador SciNet.

Ttem Parametrp de Parametros de Dificuldade

discriminagéo (ai) — (bi1) (bi,2) (bi,3) (bi.4) (bi,5) (5.6 (bi.7) (bi.8)
AIS 4.0033 -4.97907 -1.07474  -0.58722 -0.23882 0.07316 0.39968 0.79105 1.31335
FI 3.38287 -5.02163  -1.28109  -0.75225  -0.36224 -0.00696 0.34854 0.74959 1.2998
HL 0.25719 -5.23469  -1.54126 1.54919 19.7916 -18.17776  -2.79984  6.43707 -

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Tabela F.12: Estimativa dos pardmetros dos itens para algumas das varidves da base
de dados sem o processo de imputada, N = 882 periddicos considerando 8 categorias e
agrupando as categorias 4 e 5 do item HL sem o indicador SciNet.

ltem .Pa.ralfnetro de Parametros de Dificuldade

dlSCI‘lmlna(}éO (CLZ) (bl 1) (bz 2) (bl 3) (bl 4) (bl 5) (bl (,) (bl 7) (bl 8)
AIS 4.0033 -4.97907 -1.07474  -0.58722 -0.23882 0.07316 0.39968 0.79105 1.31335
FI 3.38287 -5.02163  -1.28109 -0.75225 -0.36224 -0.00696 0.34854  0.74959 1.2998
HL 0.25719 -5.23469  -1.54126 1.54919 19.7916  -18.17776  -2.79984  6.43707 -

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Tabela F.13: Estimativa dos pardmetros dos itens para algumas das varidves da base
de dados sem o processo de imputada, N = 1189 periddicos considerando a discretizacdo
pelos quintis sem o indicador ScilNel.

Ttem ] Pa}rar'netrf) de Parametros de Dificuldade
dlscrlmlnagao (al) (bl 1) (bl 2) (bl 3) (bi_’4) (bz 5)
AIS 5.69174 -5.19719 -0.7456 -0.16028 0.33539 0.95036
FI 2.6085 -4.93613 -0.9953 -0.29731  0.30373  1.02044
HL 0.51077 -10.59028 -2.81404 -0.80829 0.83739  2.98332

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).
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Tabela F.14: Estimativa dos pardmetros dos itens para algumas das varidves da base
de dados sem o processo de imputada, N = 882 periddicos considerando a discretizacao
pelos quintis sem o indicador SciNet.

ltem ] Pa.rar.netro de Parametros de Dificuldade
dlSCI’lmll’la(;éO (a7) (b1'71) (b1'72) (bq‘/,B) (bi’4) (b1'75)
ATS 5.69174 -5.19719 -0.7456 -0.16028 0.33539  0.95036
FI 2.6085 -4.93613 -0.9953 -0.29731 0.30373 1.02044
HL 0.51077 -10.59028 -2.81404 -0.80829 0.83739 2.98332

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Tabela F.15: Estimativa dos pardmetros dos itens para algumas das varidves da base
de dados sem o processo de imputada, N = 1189 periddicos considerando a discretizacao
pelos quintis e agrupando as categorias 5 e 6 do item HL sem o indicador ScilNet.

Ttem ] Pa.rar.netrf) de Parametros de Dificuldade
discriminagéo (a;) (bi1) (bi,2) (b:,3) (b;.4) (5.5
AIS 5.62909 -5.16322 -0.74583 -0.1595 0.33712 0.95318
FI 2.6148 -5.02442 -0.99348  -0.29526  0.30583  1.02207
HL 0.50472 -10.71956  -2.84967 -0.81931 0.84304 -

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Tabela F.16: Estimativa dos pardmetros dos itens para algumas das varidves da base
de dados sem o processo de imputada, N = 882 periddicos considerando a discretizacao
pelos quintis e agrupando as categorias 5 e 6 do item HL sem o indicador ScilNet.

ltem ] Pa.rar.netro de Parametros de Dificuldade
discriminacao (a;) (0i,1) (0i,2) (0i,3) (0s,4) (i5)
ATS 5.62909 -5.16322 -0.74583  -0.1595 0.33712  0.95318
FI 2.6148 -5.02442 -0.99348  -0.29526  0.30583 1.02207
HL 0.50472 -10.71956  -2.84967 -0.81931  0.84304 -

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Na sequéncia, apresenta-se as simulagoes realizadas na base de dados ap6s o processo de
imputacao via média para os trés indicadores: AIS, FI e HL.

F.1.3 Calibracao dos parametros dos itens para os indicadores AIS,
FI e HL - base ap6s imputacao via média

Tabela F.17: Estimativa dos pardmetros dos itens para algumas das varidves da base
de dados apds o processo de imputada via média, N = 1189 periddicos considerando 8
categorias sem o indicador SciNet.

Ttem .Pa.rar.netrf) de Parametros de Dificuldade

discriminagéao (a;) (bi.1) (b 2) (bi,3) (bi,4) (bi5) (bi6) (b, 7) (bi8)
ATS 6.50087 -5.14233  -1.00243 -0.6127 -0.17295 0.13145 0.45701 0.79396  1.29463
FI 3.03443 -4.73521  -1.34826  -0.83591 -0.41338 -0.14391 0.37166 0.8053 1.36334
HL 0.85969 -8.96377  -2.41157  -1.35427  -0.59367 0.15366 0.74575  1.59454  2.59033

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Tabela F.18: Estimativa dos pardmetros dos itens para algumas das varidves da base
de dados apds o processo de imputada via média, N = 1189 periddicos considerando 8
categorias sem o indicador SciNet e agrupando as categorias 8 e 4, 6 e 7 do HL.

Ttem .Pa.rar.netrp de Parametros de Dificuldade

discriminagao (a;) (i.1) (bi,2) (bi,3) (®i,4) (bi,5) (i6) (bi,7) (bi8)
AIS 4.3756 -4.61694  -0.99085 -0.59095 -0.17344 0.13059 0.44981 0.79901 1.32107
F1 3.84697 -4.73489  -1.24803  -0.77015 -0.37868 -0.1274 0.34928 0.75213  1.27401
HL 0.24944 -5.44341 1.86878 20.89764  -19.25586  -2.15472 19.34489 - -

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).
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Tabela F.19: Estimativa dos pardmetros dos itens para algumas das varidves da base
de dados apds o processo de imputada via média, N = 1189 pertddicos considerando a
discretizagdo pelos quintis sem o indicador SciNet.

Ttem ] Pa.rar.netro de Parametros de Dificuldade
dlSCTlmlna(;éO (aq) (bq',71) (bi’z) (51373) (bi,4) (bi,5)
ATS 8.24489 -5.40475  -0.49788 0.00239 0.42613 0.94789
FI 3.5572 -4.80639 -0.84572 -0.26072  0.33438  0.94732
HL 1.0901 -7.82669 -1.15788  -0.28212 0.5051 2.13445

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Tabela F.20: Estimativa dos pardmetros dos itens para algumas das varidves da base
de dados apds o processo de imputada via média, N = 1189 periddicos considerando a
discretizacdo pelos quintis sem o indicador SciNet e agrupando as categorias 4 e & do

HL.
ltem ] Pa.rar.netro de Parametros de Dificuldade
discriminag3o (a;) (0i.1) (bi.2) (bi.3) (0i.4) (0i5)
ATS 4.69209 -5.68342 -0.5469  -0.03027  0.39863 0.96424
FI 4.59617 -4.96765 -0.82567 -0.27214 0.29956 0.89115
HL 0.38399 -4.84495  -1.42481  0.45827  13.30387 -

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

As dezenove tabelas apresentadas neste apéndice, correspondem aos resultados de simu-
lagoes para a obtencgao das estimativas dos parametros dos itens consideradas nesta etapa
da pesquisa, bem como j& apresentada no Capitulo 7 deste estudo de dissertacao. Todas as
simulacoes foram realizadas até se obter a Tabel 7.2, Capitulo 7.
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Apéndice GG - Dados histéricos das
distribuicoes dos periédicos por
categoria de classificacao da CAPES

G.1 Resultados e discussao da proposta - Etapa I

As andlises que seguem neste apéndice, sao analogas as apresentadas no Capitulo 7, Secao
7.4.

Assim, para ter maior comparabilidade com as classificagbes do Qualis/CAPES, uma
possibilidade é utilizar os valores percentuais de 2012 dados pela Tabela H.1:

Tabela G.1: Representacdo tabular da classificacao dos periddicos cientificos por ano
em termos percentuais (%) sequndo o método apresentado pelo Qualis/CAPES.

Classificacdo por ano em termos percentuais (%) Qualis/CAPES

Estrato de classificacao —q75 2013 9014 9015 Média
Al 7205082 11.00053 11.36767 9413854 9.972011
A2 13.9361 12.25577 12.07815 11.54529 12.453828
B1 20.05439 2451155 23.80107 19.98224 92.087309
B2 13.32427 19.36057 23.44583 16.0746 18.051316
B3 10.94494 9413854 8.525755 11.98934 10.195721
B4 12.44052  6.216696 6.039076 9.053615 8.438726
B5 10.57852  15.63055 13.85435 8.525755 14.397294
C 2515206 0.71048  0.8881  13.4103 4.381044

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

G.1.1 Comparacao do desempenho estimado no modelo da TRI
versus estabelecido pela CAPES

Considerando as proporcoes de 2012, baseado na Tabela H.1, e seja N = 1189 nimero de
registro da base de dados ordenada pela TRI, os proximos passos estabelecem critérios para
propor uma nova clasificacao de periddicos cientificos, alcancando assim, um dos objetivos
desta pesquisa:

Al TRI

(1189 % 7.205982) /100 = 85.53501 = tomar os 85 periodicos de posto mais alto;
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A2 TRI

((7.205982 + 13.9361)/100) x 1189 = 251.3794 = considerar até o periodico de posto 251;
Os periodicos A2 sdo os que ocupam os postos 85 a 251. Logo, classificados como A2 tem-se
166 artigos.

B1 TRI

((7.205982 + 13.9361 + 20.05439)/100) % 1189 = 489.8261 = considerar até o periodico de
posto 490;

Ressalta-se que os periddicos B1 sao os que ocupam os postos 252 a 490. Portanto, classifi-
cados como Bl tem-se 238 artigos.

B2 TRI

((7.205982 + 13.9361 + 20.05439 + 13.32427)/100) % 1189 = 648.2516 = considerar até o
periodico de posto 648;

Os periddicos B2 sao os que ocupam os postos 491 a 648. Desta feita, classificados como B2
tem-se 157 artigos.

B3 TRI

((7.205982 + 13.9361 + 20.05439 + 13.32427 + 10.94494) /100) * 1189 = 778.387 = considerar
até o periodico de posto 778;

Os periodicos B3 sao os que ocupam os postos 649 a 778. Portanto, classificados como B3
tem-se 129 artigos.

B4 TRI

((7.205982+413.9361 +20.05439 + 13.32427 + 10.94494 + 12.44052) /100) * 1189 = 926.3047 =
considerar até o periodico de posto 925.

Os periodicos B4 sao os que ocupam os postos 779 a 925. Assim, classificados como B4
tem-se 146 artigos.

B5 TRI

((7.205982 + 13.9361 + 20.05439 + 13.32427 + 10.94494 + 12.44052 + 19.57852) /100) x 1189 =
1159.093 = considerar até o periodico de posto 1158;

Os periodicos B5 sao os que ocupam os postos 926 a 1158. Portanto, classificados como B5
tem-se 232 artigos.

C TRI

todos os demais periodicos.
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Tabela G.2: Classificacao dos periddicos cientificos nas dreas da Matemdtica, Mate-
mdtica Aplicada, Estatistica e Oulra drea por drea - método de classifica¢ao via TRI,

DE CLASSIFICACAO DA CAPES

considerando as propor¢oes do ano de 2012, N = 1189 periddicos.

Niamero de periddicos por area de classificagao

Categoria Estatistica Mateméatica Mat. Apl. Outra area Total
A1 TRI 9 28 15 33 85
A2 TRI 17 60 12 77 166
B1 TRI 23 75 39 101 238
B2 TRI 16 86 26 31 159
B3 TRI 8 43 26 53 130
B4 TRI 12 27 8 101 148
B5 TRI 46 73 27 87 233
C TRI 3 17 10 0 30

Total 1189

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Tabela G.3: Classificacao dos periodicos cientificos nas dreas da Matemdtica, Mate-
mdtica Aplicada, Estatistica e Outra drea sequndo os critérios cosiderados pelo Qualis/-

CAPES, ano base 2012.

Niamero de periddicos por area de classificagao

Categoria E

statistica Matematica Mat. Apl.

QOutra area Total

ATl 16 44 18 19 o7
A2 28 56 41 50 175
B1 26 66 45 111 248
B2 20 64 18 61 163
B3 9 40 18 60 127
B4 14 53 13 61 141
B5 20 82 10 104 216
C 1 4 0 17 22
Total 1189

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Tabela G.4: Classificacao dos periddicos cientificos nas dreas da Matemdtica, Mate-
mdtica Aplicada, Estatistica e Outra drea em valores percentuais por drea - método de
classificacao via TRI, considerando as propor¢oes do ano de 2012, N = 1189 periddicos.

Numero de periddicos por area de classificagao

Categoria Estatistica Matemdatica Mat. Apl. Outra area
AT TRI 0.16 0.45 0.19 0.20
A2 TRI 0.16 0.32 0.23 0.29
B1 TRI 0.10 0.27 0.18 0.45
B2 TRI 0.12 0.39 0.11 0.37
B3 TRI 0.07 0.31 0.14 0.47
B4 TRI 0.10 0.38 0.09 0.43
B5 TRI 0.09 0.38 0.05 0.48
C TRI 0.05 0.18 0.00 0.77

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).
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Tabela G.5: Representagao tabular da classificacio Qualis/CAPES versus classificagao
proposta pela TRI, considerando as proporcoes do ano de 2012, N = 1189 periddicos.

. - Proposta de classificagdo via TRI
Classificacao CAPES ——TRT—A9 TR BT TRI B2 TRI B3 TRI B4 TRI B5 TRI

Al 60 31 6 0 0 0 0 0
A2 20 75 67 13 0 0 0 0
Bl 5 20 108 52 29 4 0 0
B2 0 7 49 37 43 17 10 0
B3 0 3 6 9 45 35 29 0
B4 0 0 1 48 12 2 71 7
B5 0 0 1 0 1 90 102 22
C 0 0 0 0 0 0 21 1

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Tabela G.6: Representacao tabular da distribuicao percentual (%) por classificagao
Qualis/CAPES versus classificagao proposta pela TRI, considerando as propor¢oes do
ano de 2012, N = 1189 periddicos.

Proposta de classificacdo via TRI

Classificagio CAPES ——RT—A9 TRT BT TRT B2 TRI B3 TRI B4 TRI B5 TRI C TRI

Al 0.62 0.32 0.06 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
A2 0.11 0.43 0.38 0.07 0.00 0.00 0.00 0.00
B1 0.02 0.20 0.44 0.21 0.12 0.02 0.00 0.00
B2 0.00 0.04 0.30 0.23 0.26 0.10 0.06 0.00
B3 0.00 0.02 0.05 0.07 0.35 0.28 0.23 0.00
B4 0.00 0.00 0.01 0.34 0.09 0.01 0.50 0.05
B5 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.42 0.47 0.10
C 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.95 0.05

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Classificacédo de periodicos: CAPES vs TR
(Ano Base: 2012)
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Figura G.1: Classificacao de periddicos CAPES versus TRI, ano base média de 2012
a 2015, N = 1189 periddicos. Elaborado pelos autores (2017).
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Tabela G.7: Representagdo tabular parcial da classificacio dos periddicos cientificos
seqgundo a proposta de classificacao, desta pesquisa, via TRI para a Fstatistica ver-
sus classifica¢ao proposta pelo Qualis/CAPES, propor¢ées do ano de 2012, N = 1189

periddicos.
. 1 Proposta de Classificacao
Ranking  Periodico classificagao/categorias  Qualis/CAPES
1 Biometrika A1 TRI Al
2 Annals of Statistics Al TRI Al
3 Annals of Probability Al TRI Al
4 Journal of the American Stat. Association Al TRI Al
5 Probability Theory and Related Fields Al TRI Al
6 Journal of Econometrics Al TRI A2
7 Statistical Science Al TRI Al
8 Statistics and Computing Al TRI Al
9 Journal of the Royal Statistical Society Al TRI Al
10 Finance and Stochastics A2 TRI A2

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Tabela G.8: Representagao tabular parcial da classificagio dos periddicos cientificos
seqgundo a proposta de classifica¢do, desta pesquisa, via TRI para a Matemdtica ver-
sus classifica¢io proposta pelo Qualis/CAPES, propor¢oes do ano de 2012, N = 1189

periddicos.
. e Proposta de Classificacao
Ranking  Periodico classificagao/categorias  Qualis/CAPES
1 Acta Mathematica Al TRI Al
2 Advances in Mathematics Al TRI Al
3 American Journal of Mathematics Al TRI Al
4 Transactions of the American Mat. S. Al TRI Al
5 Annals of Mathematics Al TRI Al
6 Archive for Rational Mechanics and An. Al TRI Al
7 Commentarii Mathematici Helvetici Al TRI Al
8 Compositio Mathematica Al TRI Al
9 Duke Mathematical Journal Al TRI Al
10 Annales Scientifiques Al TRI Al

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Tabela G.9: Representacdo tabular parcial da classificacao dos periédicos cientificos
sequndo a proposta de classificagao, desta pesquisa, via TRI para a Matemdtica Aplicada
versus classificagio proposta pelo Qualis/CAPES, propor¢ées do ano de 2012, N =
1189 periddicos.

Rankine Periédico Proposta de Classificacao
& classificacdo/categorias  Qualis/CAPES
1 Communications in Mathematical Ph. AT TRI Al
2 Communications on Pure and Ap. Mat. A1l TRI Al
3 Journal of Computational Physics Al TRI Al
4 Mathematical Programming Al TRI Al
5 Numerische Mathematik Al TRI Al
6 STAM Journal on Mathematical Analysis Al TRI Al
7 SIAM Journal on Numerical An. Al TRI Al
8 STAM Review A1 TRI Al
9 ACM Transactions on Mathematical S. Al TRI Al
10 Mathematics of Operations Research Al TRI Al

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).
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G.2 Algumas consideracgoes

Visualizando as Tabelas G.7, G.8 e G.9 - comparacao do desempenho estimado no modelo
da TRI com o desempenho real - evidencia-se que o primeiro modelo apresenta alta simi-
laridade ao classificar os periddicos em relacao ao seu desempenho real. Ou seja, o modelo
politémico esta classificando bem.

Vale ressaltar que o modelo proposto possibilita o desenvolvimento e o aprimoramento
constante em funcao da possibilidade de insercao de novas variaveis no modelo, com a ma-
nutencao da comparabilidade entre os periodicos, pela utilizagao da técnica de equalizacao.
Esta refere-se & possibilidade de insercao de novas variaveis no modelo, que permite a evo-
lugao constante do modelo e a criagao do conhecimento quanto ao construto da classificagao
dos periodicos.



Apéndice H - Comandos desenvolvidas
em Visual Basic for Aplications (VBA)

H.1 Programacao em VBA

Sub QuickSortDesc(arr, Lo As Long, Hi As Long)
’ Regards, Hans Vogelaar (http://www.eileenslounge .com)

1

2

3

4 Dim varPivot As Variant
5 Dim varTmp As Variant

6 Dim tmpLow As Long

7 Dim tmpHi As Long

8 tmpLow = Lo

9 tmpHi = Hi

10 varPivot = arr((Lo + Hi) \ 2)

11 Do While tmpLow <= tmpHi

12 Do While arr (tmpLow) > varPivot And tmpLow < Hi

13 tmpLow = tmpLow + 1

14 Loop

15 Do While varPivot > arr(tmpHi) And tmpHi > Lo

16 tmpHi = tmpHi — 1

17 Loop

18 If tmpLow <= tmpHi Then

19 varTmp = arr (tmpLow)

20 arr (tmpLow) = arr (tmpHi)

21 arr (tmpHi) = varTmp

22 tmpLow = tmpLow -+ 1

23 tmpHi = tmpHi — 1

24 End If

25 Loop

26 If Lo < tmpHi Then QuickSortDesc arr, Lo, tmpHi

27 If tmpLow < Hi Then QuickSortDesc arr, tmpLow, Hi

28 End Sub

29

30 Function Pos_ Transicao(vet trans As Variant, str_ trans As String) As
Integer

31

32 Dim tam, ret As Integer

33 Dim str_aux() As String

34

35 tam = UBound(vet trans)

36 ret = —1

37

38 For ID = 1 To tam

39 vet _str _aux = Split(vet trans(ID), ";")

40 If vet str _aux(0) = str_trans Then
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ret = ID
Exit For
End If
Next

Pos Transicao = ret
End Function

Function LTrimEx(str)
Dim re
Set re = New RegExp
re.Pattern = ""\sx"
re.MultiLine = False
LTrimEx = re.Replace(str, "")
End Function

Function Acerta PDF ()

Dim fileXLS As Workbook

Set fileXLS = ActiveWorkbook

Dim Cabec() As String

Dim Transicao() As String

Dim Quebra As Variant

Dim Total Registros, Total ISSN, Total ISSN Sem Info, Total Transicao As
Integer

Dim str trans As String

"File _Externo = "C:\ Users\Particular\Dropbox\SAM_JCGF\DADOS_PDF_EXCEL\
Qualis PDF 2012 Prob Mat Est.csv"

File Externo = "C:\ Users\SAMSUMG\ Desktop\JCGF\ Qualis_  PDF 2012 Prob_Mat_Est
.csv"

"File_ Resumo = "C:\ Users\Particular\Dropbox\SAM JCGF\DADOS PDF EXCEL\
Qualis PDF Resumo_ 2012 Prob Mat Est. txt"

File_Resumo = "C:\ Users\SAMSUMG\ Desktop \JCGF\
Qualis PDF Resumo 2012 Prob Mat Est. txt"

Open File Externo For Output As #1
Open File Resumo For Output As #2

Total ISSN = 0
Total Registros = 0
Total ISSN Sem Info = 0
Total Transicao = 0
For id plan = 1 To fileXLS.Sheets.Count
If Sheets(id_plan).Name <> "page 16" Then
Lin = 1
Col =1
Do While (Len(Trim(Sheets(id_ plan). Cells(Lin, 2))) > 0)
Total Registros = Total Registros + 1
linha out = ""
id_col =1
If (id_plan = 1) And (Lin = 1) Then
Do While (Len(Trim(Sheets(id_ plan).Cells(Lin, id_col))) > 0)
ReDim Preserve Cabec(1l To id_col) As String
Cabec(id _col) = Trim(Sheets(id_plan).Cells(Lin, id_col))
If (id_col = 1) Or (id_col »>= 5) Then
If (id_col > 1) Then
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95 linha out = linha out & ";" & Cabec(id _col)
96 Else
97 linha_out = Cabec(id_col)
98 End If
99 End If
100 id_col = id_col + 1
101 Loop
102 Print #1, linha_ out
103 Else
104 If (Len(Trim(Sheets(id_plan). Cells(Lin, 1))) > 0) Then
105 Total ISSN = Total ISSN + 1
106 End If
107 Dim Dados() As String
108 ct _brancos = 0
109 id dados = 0
110 Do While (id_col <= 9)
111 If (id_col = 1) Or (id_col >= 5) Then
112 id _dados = id_dados + 1
113 ReDim Preserve Dados(1l To id_dados) As String
114 Dados(id_dados) = Trim(Sheets(id_plan). Cells (Lin,
id _col))
115 If (id_col <> 1) And (id_col <> 9) Then
116 If Len(Dados(id dados)) = 0 Then
117 ct _brancos = ct_brancos + 1
118 End If
119 End If
120 If (id_col > 1) Then
121 linha out = linha out & ";" & Dados(id dados)
122 Else
123 linha_out = Dados(id_dados)
124 End If
125 End If
126 id col = id _col + 1
127 Loop
128 Print #1, linha_ out
129 If ct brancos = 4 Then
130 Total ISSN Sem Info = Total ISSN Sem Info + 1
131 classif 2010 = LTrimEx(Sheets(id plan). Cells(Lin, 3))
132 classif 2012 = LTrimEx(Sheets(id plan). Cells(Lin, 4))
133 str _trans — classif 2010 & "/" & classif 2012
134 If (Total ISSN Sem Info = 1) Then
135 Total Transicao = Total Transicao + 1
136 ReDim Preserve Transicao(l To Total Transicao) As
String
137 Transicao (Total Transicao) = str_trans & ";" & str(Trim
(1))
138 Else
139 pos = Pos_Transicao(Transicao, str_trans)
140 If (pos = —1) Then
141 Total Transicao = Total Transicao + 1
142 ReDim Preserve Transicao(l To Total Transicao) As
String
143 Transicao(Total_Transicao) = str_trans & ";" & str(
Trim (1))
144 Else
145 Quebra = Split (Transicao(pos), ";")
146 Transicao(pos) = str_trans & ";" & str(Int(Quebra
(1)) + 1)

147 End If
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End If
End If
End If
Lin = Lin + 1
Loop
End If
Next
Close #1
Print #2, "Total de registros: " & str(Total Registros)
Print #2, "Total de ISSN: " & str(Total ISSN)
Print #2, "Total de ISSNs sem informacgao: " & str(Total ISSN_ Sem Info)
Print #2, "x x "
Print #2, "x TRANSICOES "
Print #2, "x x"
Print #2, "Qualis 2010" & Space(16 — Len(" Qualis 2010")) & "Qualis 2012" &
Space(15 — Len(" Qualis 2012")) & "Ocorréncias"
Dim Max As Long

Max = Int (UBound(Transicao))
QuickSortDesc Transicao, 1, Max
For ID = 1 To Max

Quebra = Split (Transicao(ID), ";")

ocorr

= Int (Quebra(1))

Quebra = Split (Quebra(0), "/")

Print

#2, Format (Quebra(0), "@Q") & Space(16 — Len(Quebra(0))) & Quebra

(1) & Space(15 — Len(Quebra(1l))) & Trim(str (ocorr))

Next
Close #2

End Function



Apéndice I - Sintaxes desenvolvidas no
software Parscale, versao 4.1

I.1 Sintaxe Parscale - testando o efeito de DIF

1 CASO 1: TESTAR O EFEITO DE DIF

2

3 >FILES DFNAME-"DADOS. txt’, SAVE;

4 >SAVE  PARM="GrupF1.PAR’, SCORE=’GrupF1.SCO’;

5 >INPUT NIDCHAR=9, MGROUP=4, NTOTAL=3;

6 (9A1,1X,1A1,1X,3A1)

7 >TEST TNAME="grupos’, ITEM=(1,2,3),

8 INAME=(’1001’,°1002’,°1003 "), NBLOCK=3;

9

10 TENTATIVA COM OS 3 COMANDOS ABAIXO NAO FUNCIONA COM MODELO GRADED

11 BLOCK1 NIT=1,NCAT=9, ORIGINAL=(1,2,3,4,5,6,7,8,9), MODIFIED

=(1,1,2,2,2,3,3,3,4), SCORE=(1,2,3,4);
12 BLOCK2 NIT=1,NCAT=9, ORIGINAL=(1,2,3,4,5,6,7,8,9), MODIFIED
=(1,1,2,2,2,3,3,3,3), SCORE=(1,2,3);

13 BLOCK3 NIT:l,NCAT:Q, ORIGINAL=(1,2,3,4,5,6,7,8,9), MODIFIED
=(1,1,1,2,2,2,3,3,3), SCORE=(1,2,3);

14

15 TAMBEM NAO FUNCIONA COM MODELO GRADED

16 BLOCK1 REPEAT=3, NIT=1NCAT=9, ORIGINAL=(1,2,3,4,5,6,7,8,9);

17

18 NAO FUNCIONA, MESMO QUANDO USO MODELO PARTIAL:

19 BLOCK1 REPEAT=3, NIT=1NCAT=9, ORIGINAL=(1,2,3,4,5,6,7,8,9) ,MODIFIED
:(17172727373737474)7 SCORE:(172)374);

20

21 NAO FUNCIONA, MESMO QUANDO USO MODELO PARTIAL:

22 BLOCK1 REPEAT=3, NIT=1,NCAT=9, ORIGINAL=(1,2,3,4,5,6,7,8,9) ,SCORE
=(1,2,3,4,5,6,7,8,9);

23

24

25 NAO FUNCIONA, MESMO QUANDO USO MODELO PARTIAL:

26 BLOCK1 REPEAT=3, NIT=1NCAT=9, ORIGINAL=(1,2,3,4,5,6,7,8,9), MODIFIED
=(1,1,2,2,2,3,3,3,3), SCORE=(1,2,3);

27

28 FUNCIONA QUANDO USO MODELO PARTIAL:

29 >BLOCK1 NIT=1,NCAT=9, ORIGINAL—(1,2,3,4,5,6,7,8,9), MODIFIED
:(17172’2727373’374)7 SCORE:(1’27374);

30 >BLOCK2 NIT=1,NNCAT=9, ORIGINAL=(1,2,3,4,5,6,7,8,9), MODIFIED
=(1,1,2,2,2,3,3,3,3), SCORE=(1,2,3);

31 >BLOCK3 NIT=1,NCAT=9, ORIGINAL=(1,2,3,4,5,6,7,8,9), MODIFIED
=(1,1,1,2,2,2,3,3,3), SCORE=(1,2,3);

32
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33

34 “MGROUP DIF =(0,1,0,0) , GNAME=('ESTATIST’ , "MAT APLC’ , "MATEMATI’ , "OUT-AREA’
)

35 GCODE=('1°,727,73",°47);

36 >CALIB  LOGISTIC, PARTIAL, NQPT=30, CYCLES=(100,1,1,1,1,1), NEWION=50,

37 CRIT=0.01, POSTERIOR;

38 ~SCORE ;

1 CASO 2: TESTAR O EFEITO DE DIF — MODELO PARTIAL CONSIDERARANDO GRUPOS

2

3 ~FILES DFNAME-’DADOS. txt ', SAVE;

4 >SAVE  PARM="GrupF1.PAR’, SCORE=’GrupF1.SCO’;

5 >INPUT NIDCHAR-9, MGROUP—4, NTOTAL-3;

6 (9A1,1X,1A1,1X,3A1)

7 >TEST TNAME="grupos’, ITEM=(1,2,3),

8 INAME=("1001",°1002",°1003 '), NBLOCK=3;

9

10 TENTATIVA COM OS 3 COMANDOS ABAIXO NAO FUNCIONA COM MODELO GRADED

11 BLOCK1 NIT=1NCAT—9, ORIGINAL=(1,2,3,4,5,6,7.8,9), MODIFIED
:(1717252’273735374)7 SCORE:(15273’4);

12 BLOCK2 NIT=1NCAT=9, ORIGINAL=(1,2,3,4,5,6,7,8,9), MODIFIED
=(1,1,2,2,2,3,3,3,3), SCORE=(1,2,3);

13 BLOCK3 NIT=1NCAT=9, ORIGINAL=(1,2,3,4,5,6,7,8,9), MODIFIED
~(1,1,1,2,2,2,3,3,3), SCORE=(1,2,3);

14

15 TAMBEM NAO FUNCIONA COM MODELO GRADED

16 BLOCK1 REPEAT—=3, NIT=1NCAT=9, ORIGINAL=(1,2,3,4,5,6,7,8,9);

17

18 NAO FUNCIONA, MESMO QUANDO USO MODELO PARTIAL:

19 BLOCK1 REPEAT=3, NIT=1NCAT=9, ORIGINAL=(1,2,3.,4,5,6,7,8,9) ,MODIFIED
=(1,1,2,2,3,3,3,4,4), SCORE=(1,2,3 ,4);

20

21 NAO FUNCIONA, MESMO QUANDO USO MODELO PARTIAL:

22 BLOCK1 REPEAT=3, NIT=1,NCAT=9, ORIGINAL-(1,2,3,4,5,6,7,8,9) ,SCORE
=(1,2,3,4,5,6,7,8,9);

23

24

25 NAO FUNCIONA, MESMO QUANDO USO MODELO PARTIAL:

26 BLOCK1 REPEAT=3, NIT=1,NCAT=9, ORIGINAL-(1,2,3,4,5,6,7,8,9), MODIFIED
=(1,1,2,2,2,3,3,3,3), SCORE=(1,2,3);

27

28 FUNCIONA QUANDO USO MODELO PARTIAL:

29 >BLOCK1 NIT=1NCAT=9, ORIGINAL=(1,2,3,4,5,6,7,8,9), MODIFIED
:(1 7]' 7252 )2 73735374) ) SCORE:(15273)4) 7

30 >BLOCK2 NIT=1NCAT=9, ORIGINAL-(1,2,3,4,5,6,7,8,9), MODIFIED
=(1,1,2,2,2,3,3,3,3), SCORE=(1,2,3);

31 >BLOCK3 NIT=1NCAT=9, ORIGINAL=(1,2,3,4,5,6,7,8,9), MODIFIED
=(1,1,1,2,2,2,3,3,3), SCORE=(1,2,3);

32

33

34 >MGROUP DIF=(0,1,0,0), GNAME=("ESTATIST’ , '"MAT APLC’, 'MATEMATI’ , ’"OUT-AREA’
)

35 GCODE=("1",’27,737,74");

36 >CALIB  LOGISTIC, PARTIAL, NQPT=30, CYCLES=(100,1,1,1,1,1), NEWION=50,

37 CRIT=0.01, POSTERIOR;

38 >SCORE

1 CASO 3: TESTAR O EFEITO DE DIF — MODELO PARTIAL SEM CONSIDERAR GRUPOS
2
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3 ~FILES DFNAME-’DADOS. txt ’, SAVE;

4 >SAVE  PARM="SEM-GRUPO.PAR’, SCORE=’SEM-GRUPO.SCO’ ;

5 >INPUT NIDCHAR=9, NTOTAL=3, NTEST=1, LENGTH=3;

6 (9A1,3X,3A1)

7 >TEST TNAME="Sem grupos’, ITEM=(1,2,3),

8 INAME=( 1001, *1002 ", 1003 ’) , NBLOCK=3;

9

10 >BLOCK1 NIT=1NCAT=9, ORIGINAL-—(1,2,3,4,5,6,7,8,9), MODIFIED
:(1717272727373,374)7 SCORE:(1,27374);

11 >BLOCK2 NIT=1NCAT=9, ORIGINAL=(1,2,3,4,5,6,7,8,9), MODIFIED
~(1,1,2,2,2,3,3,3,3), SCORE=(1,2,3);

12 “BLOCK3 NIT=1NCAT=9, ORIGINAL=(1,2,3,4,5,6,7,8,9), MODIFIED
~(1,1,1,2,2,2,3,3,3), SCORE=(1,2,3);

13

14 >CALIB  LOGISTIC, PARTIAL, NQPT=30, CYCLES=(100,1,1,1,1,1), NEWION=50,

15 CRIT=0.01, POSTERIOR;

16 >SCORE =~ SMEAN=0.0, SSD=1.0;
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Apéndice J - Apresentacao de algumas
arvores de decisao

J.1 Arvores de decisao e suas respectivas representacoes
Nno espaco

J.1.1 Modelo FI ~ AIS+HL+¢

Os resultados apresentados neste apéndice sao analogos aos apresentados no Capitulo 7,
Secao 6.6 diferenciando apenas aos tipos de modelos considerados, a saber: FI ~ AIS +
HL+cece AIS ~ FI +¢.

Na Figura J.1, a seguir, tem-se a representacao de uma arvore de decisao onde o modelo
tem como variavel resposta o Fator de impacto (FI) e como covaridveis, o Fator AIS e o
Fator de Meia Vida (HL). Matematicamente, este modelo é dado pela seguinte expressao:

AIS ~ FI+ HL +e¢. (1)

Classification and Regression Trees
Base de dados pdés imputagdo pela MEDIA

Als = 0,500391
I

AIS < -0, 579608 AIS < 490235
AIS < 0_419?80?5
-0.5140 -0.0608 03320
AIS < 193511 HL < 113681
[ ] r—
7.1500 4.1300

0.9620 2.2600

Figura J.1: Representacao grifica do CART para a base de dados apds imputagao pela
média.
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Na Tabela J.1 tem-se as regras que foram derivadas a partir da arvore de decisao/clas-
sificacao apresentada na Figura J.1.

Antes da apresentacao da Tabela J.1, apresenta-se na Figura J.2 a representacao no
espaco para a arvore de decisao/classificagdo apresentada em J.1:

Classification and Regression Trees
Base de dados apés imputacédo via média

o onamepe snposes o 0 .
4.1300
l‘....._ ‘.‘.I..l -
oftatidiflbctfin U Mo de ta st s oo o .
T * * .o' ..o:o
. n:.o iR v N *
- v w4 ’ .
3 g - -
0:. o::‘ .t *
C] _ - l.....i‘. ...... * .
£ -0.5140:9:050%) 3320,  0.9820 2.2600
.«.,es. o|. e
Ao o . 7.1500
I BT RS O I
Bogee TeThe
T A B
I L
o o : .7
* ’ %
I I I I I
0 2 4 6 8

AlS

Figura J.2: Representacio grifica das parti¢oes do CART apds imputagio pela média.

Apresenta-se, na Tabela J.1, a classificacao dos periddicos cientificos, em valores abso-
lutos, nas areas da Matematica, Matematica Aplicada, Estatistica e Outra area segundo o
método “Classification and Regression Trees” com suas respectivas derivacao de regras:

Tabela J.1: Classificagdo dos periddicos cientificos nas dreas da Matemdtica, Matemd-

tica Aplicada, Estatistica e Qutra drea seqgundo o CART.
Ntmero de periodicos por area

Categoria  Critério FI médio Mat. Mat. Apl. Est. Out. area

1 AIS>4900e HL <1.130 7.150 2 0 0 3

2 AIS >4.900 e HL > 1.130 4.130 2 2 0 1

3 1.930 < AIS < 4.900 2.260 6 3 5 16

4 0.500 < AIS < 1.930 0.962 40 19 17 72

5 0.097 < AIS < 0.500 0.332 36 23 12 54

6 —0.570 < AIS < 0.097 -0.060 139 70 36 148

7 AIS < —0.570 -0.514 98 36 29 172
Total 323 153 99 466

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).
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Na sequéncia, apresenta-se as Tabelas J.2 e J.3 com informacoes mais detalhas sobre
a classificagdo dos periddicos cientificos segundo o método “Classification and Regression
Trees”.

Tabela KJ.2: Representacio tabular da distribuicao percentual (%) por classificagio
dos periddicos cientificos sequndo o método “Classification and Regression Trees” apre-
sentado na Tabela J.1.

¢ 1 Categorias de classificacao

Area dos periddicos T 5 3 T = 6 e

Estatistica 0.0 0.0 0.I7 0.IT 0.10 0.09 0.09

Matemética 0.4 04 020 027 0.29 0.35 0.29

Matemaética Aplicada 0.0 0.4 0.10 0.13 0.18 0.18 0.11

Outra area 0.6 0.2 053 049 0.43 0.38 0.51
Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Tabela J.3: Representacao tabular da distribui¢ao percentual (%) por drea dos perid-
dicos cientificos sequndo o método “Classification and Regression Trees” apresentado na

Tabela J.1.
¢ g Categorias de classificacao
Area dos periodicos T 5 3 T 5 G =
Estatistica 0.00 0.00 0.05 0.17 0.12 0.36 0.29
Matemaética 0.01 0.01 0.02 0.12 0.11 043 0.30
Matematica Aplicada 0.00 0.01 0.02 0.12 0.15 0.46 0.24
Outra area 0.01 0.00 0.03 0.15 0.12 0.32 0.37

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Enfatiza-se nas Tabelas J.4, J.5 e J.6, a seguir, em ordem decrescente, apenas os 10
primeiros peridédicos de maior categoria entre os 1189 que compoem a base de dados a partir
da classificacao proposta na Tabela K.1 para as areas da Matematica, Matematica Aplicada
e Estatistica, respectivamente:

Tabela J.4: Representacao tabular parcial da classificacio dos periddicos cientificos
sequndo o método “Classification and Regression Trees” para a Matemdtica versus clas-
sificacdo proposta pelo Qualis/CAPES.

Periodico Proposta de Classificacao
classificagao/categorias  Qualis/CAPES
Anais da Academia Bra. de Ciéncias 6 B2
Acta Mathematica 2 Al
Advances in Mathematics 4 Al
Aequationes Mathematicae 5 A2
Algebra and Logic 6 B2
American Journal of Mathematics 4 Al
Proceedings of the Am. Mat. Soc. 6 A2
Transactions of the Am. Mat. Soc. 4 Al
Annals of Mathematics 2 Al
Applicable Analysis 6 B1

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).
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Tabela J.5: Representacao tabular parcial da classificagido dos periddicos cientificos
seqgundo o método “Classification and Regression Trees” para a Matemdtica Aplicada
versus classifica¢io proposta pelo Qualis/CAPES.
Proposta de Classificacao
classificagao/categorias  Qualis/CAPES
4 Al

Periodico

Journal of Computational Phy.
Communications on Pure App. Mat. 3 Al

Computer Aided Design 6 A2
Functional Analysis and App. 6 B1
International Journal of Comp. Mat. 7 B3
Journal of Computational Phy. 4 Al
Journal of Engineering Mat. 6 Bl
Studies in Applied Mathematics 6 A2
Journal of Optimization Th. App. 6 A2
Mathematical Biosciences 6 A2

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Tabela J.6: Representacdo tabular parcial da classificacdo dos periddicos cientificos
segundo o método “Classification and Regression Trees” para a Estatistica versus clas-
sificacdo proposta pelo Qualis/CAPES.

Periodico Proposta de Classificacao
classificagdo/categorias  Qualis/CAPES
Advances in Applied Probability 6 A2
The American Statistician 6 Al
Biometrics (Washington) 4 Al
Biometrika (London) 4 Al
nnals of the Institute of Statis. Mat. 6 A2
International Economic Review) 6 B1
Journal of Applied Probability 6 B1
Journal of Statistical Physics 6 A2
Applied Statistics 6 A2
Statistica Neerlandica 7 B2

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

A classificacao dos periddicos no modelo CART, conforme as Tabelas J.4, J.5 e J.6, segue
padroes distintos a medida que altera as acategorias de classificacao em uma analise feita
nas linhas da tabela.

J. 1.2 Modelo AIS ~ FI +¢

Analogamente ao apresentado na Secao J.1.1, considera-se nesta se¢ao o modelo AIS ~
FI +e¢.

Na Figura J.3, a seguir, tem-se a representacao de uma arvore de decisao onde o modelo
tem como variavel resposta o Fator AIS e como covariavel, apenas, o Fator de Impacto (FT).
Matematicamente, este modelo ¢ dado pela seguinte expressao:

AIS ~ FI +¢. (2)

Na Tabela J.7 tem-se as regras que foram derivadas a partir da arvore de decisao/clas-
sificagao apresentada na Figura J.3.

Portanto, apresenta-se, na Tabela J.7, a classificacao dos periddicos cientificos, em valores
absolutos, nas areas da Matemética, Matematica Aplicada, Estatistica e Outra area segundo
o método “Classification and Regression Trees” com suas respectivas derivacao de regras:
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Classification and Regression Trees
Base de dados pds imputagdo pela MEDIA

Fl=1.4124
|
Fl = 0027929 Fl = 3/0903
Fl = -0.P41696 Fl = 0918878 M%
1.400 2 380 2.240
-0.556 -0.162 0.101 0.650

Figura J.3: Representacgao grifica do CART para a base de dados apds imputagao pela

média.

Tabela J.7: Classificagdo dos periddicos cientificos nas dreas da Matemdtica, Matemd-
tica Aplicada, Estatistica e Qutra drea segundo o método “Classification and Regression
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Trees”.
Categoria Critério AIS meédio Mgt?m(f\f[zt(%eA%(iflo%ggs p((_))frirg?ea

1 FT > 3.509 5.240 5 2 1 4

2 2.284 < FI < 3.509 2.380 5 1 4 12

3 1.420 < FI < 2.284 1.400 5 5 8 18

4 0518 < FI <1412 0.659 47 23 16 66

5 0.027 < FI < 0.518 0.101 71 27 20 66

6 —0.241 < FI < 0.027 -0.162 79 22 17 56

7 FI < 0.027 -0.556 111 73 33 244
Total 323 153 99 466

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Na sequéncia, apresenta-se as Tabelas J.8 e J.9 com informacoes mais detalhas sobre
a classificagao dos periddicos cientificos segundo o método “Classification and Regression

Trees”.

Tabela J.8: Representagao tabular da distribuicao percentual (%) por classificagao dos
periddicos cientificos sequndo o método “Classification and Regression Trees” apresen-

tado na Tabela J.7.

Categorias de classificacao

Area dos periodicos T 5

4

o 6

3
Estatistica 0.08 0.18 0.22
Matemaética 0.42 0.23 0.14
Matematica Aplicada 0.17 0.05 0.14
Outra area 0.33 0.55 0.50

0.11 0.11 0.10
0.31 0.39 045
0.15 0.15 0.13
0.43 0.36 0.32

i
U= N O
L O = =]

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Enfatiza-se nas Tabelas J.10, J.11 e J.12, a seguir, segundo a proposta de classificagio/-
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Tabela J.9: Representacao tabular da distribui¢ao percentual (%) por drea dos perid-
dicos cientificos sequndo o método “Classification and Regression Trees” apresentado na

Tabela J.7.
h o1 Categorias de classificacao
Area dos periodicos T 5 3 T 5 G =
Estatistica 0.01 0.04 0.08 0.16 0.20 0.17 0.33
Matematica 0.02 0.02 0.02 0.15 0.22 0.24 0.34
Matematica Aplicada 0.01 0.01 0.03 0.15 0.18 0.14 0.48
Outra area 0.01 0.03 0.04 0.14 0.14 0.12 0.52

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

categorias via CART, apenas os 10 primeiros peridédicos de maior categoria entre os 1189
que compoem a base de dados a partir da classificacao proposta na Tabela J.7 para as areas
da Matemética, Matemética Aplicada e Estatistica, respectivamente:

Tabela J.10: Representac¢do tabular parcial da classificacdo dos periddicos cientificos
segundo o método “Classification and Regression Trees” para a Matemdtica versus clas-
sificacdo proposta pelo Qualis/CAPES.

Periodico Proposta de Classificacao
classificagao/categorias  Qualis/CAPES
Anais da Academia Bra. de Ciéncias 5) B2
Acta Mathematica 1 Al
Advances in Mathematics 4 Al
Aequationes Mathematicae 5 A2
Algebra and Logic 6 B2
American Journal of Mathematics 4 Al
Proceedings of the Am. Mat. Soc. 6 A2
Transactions of the Am. Mat. Soc. 4 Al
Annals of Mathematics 1 Al
Applicable Analysis 5 B1

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).
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Tabela J.11: Representacio tabular parcial da classificagio dos periddicos cientificos
seqgundo o método “Classification and Regression Trees” para a Matemdtica Aplicada
versus classificacio proposta pelo Qualis/CAPES.

Proposta de Classificacao

Peri6dico classificagio/categorias  Qualis/CAPES
Journal of Computational Phy. 4 AT
Communications on Pure App. Mat. 3 Al
Computer Aided Design 5 A2
Functional Analysis and App. 7 B1
International Journal of Comp. Mat. 7 B3
Journal of Computational Phy. 3 Al
Journal of Engineering Mat. 7 B1
Studies in Applied Mathematics 7 A2
Journal of Optimization Th. App. 6 A2
Mathematical Biosciences 4 A2

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Tabela J.12: Representacao tabular parcial da classificacdo dos periddicos cientificos
sequndo o método “Classification and Regression Trees” para a Estatistica versus clas-
sificacdo proposta pelo Qualis/CAPES.

Periodico Proposta de Classificacao
classificagao/categorias  Qualis/CAPES
Advances in Applied Probability 6 A2
The American Statistician 5 Al
Biometrics (Washington) 4 Al
Biometrika (London) 3 Al
nnals of the Institute of Statis. Mat. 5 A2
International Economic Review) 4 B1
Journal of Applied Probability 6 B1
Journal of Statistical Physics 4 A2
Applied Statistics 7 A2
Statistica Neerlandica 7 B2

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Analogamente ao apresentado nas Tabelas J.4, J.5 e J.6, complementa-se que a classifi-
cacao dos periddicos via modelo CART, conforme as Tabelas J.10, J.11 e J.12, segue padroes

distintos a medida que altera as acategorias de classificagdo em uma anélise feita nas linhas
da tabela.

Na sequéncia, apresenta-se algumas medidas resumo para os modelos de arvore de decisao
considerados nesta pesquisa.

J.2  Algumas medidas resumo para os modelos: AIS ~
FI+HL+¢e, FI~AIS+HL+ce AIS ~ FI +¢

Na sequéncia, discorre algumas anéalises descritivas destas para os modelos: AIS ~ F1I +
HL+¢e FI~AIS+HL+ce AIS~ FI +e¢:
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Tabela J.13: Algumas medidas resumo relativa aos modelos gerados a partir da arvore

de decisao/classificagio (CART).

Medidas resumo
Modelo Min. Ist. Qu. Mediana Média 3rd. Qu. Max. D;

AIS ~ FI + HL + ¢ -3.95500 -0.21130 -0.05464 0.00000 0.14850 6.56000 0.2873

FI~ AIS + HL 4+ ¢ -4.37200 -0.25530 -0.04135 0.00000 0.24520 5.41800 0.3264

AIS ~ FI 4+ ¢ -3.95500 -0.21070 -0.05464 0.00000 0.14850 6.56000 0.2874

Fonte: Elaborado pelos autores (2017).

Como ja apresentado no Capitulo 6.6, em um contexto de classificacao, tem-se que o
CART ¢ utilizado como uma forma de alocar n individuos em classes arbitrarias. Logo, as
arvores fornecem modelos de probabilidade, de forma individual, para cada membro, no caso
em estudo, membros equivalem as categorias.

De acordo com Sutton (2005), D;, dado na Tabela J.13, representa o desvio médio residual
obtido pelo CART. Assim, o autor enfatiza que:

D; = -2 Z N 10 Py, (3)
k

onde ¢ representa cada n6 da arvore, p;; a distribuicao de probabilidade em cada classe, isto
é, categoria e n;; as folhas da arvore. Vale ressaltar que essas folhas fornecem uma amostra
aleatoria de uma distribuicao multinomial especificada por p;.

Assim, o desvio de uma arvore, D;, expressado matematicamente em (3), corresponde a
soma sobre todas as folhas de uma arvore.

Visualizando a Tabela J.13 em que apresenta as medidas resumo relacionadas aos modelos
obtidos a partir do CART e seus respectivos desvio médio residual. Nota-se um pequeno
desempenho superior do modelo AIS ~ FI + HL + ¢ quando comparado com o modelo
AIS ~ FI +¢, D; = 0.2873 e D3 = 0.2874, respectivamente. Todos os modelos apresentam
diferencas minimas em suas medidas. No entanto, ainda comparandos os desvios médios,
nota-se que o modelo F'I ~ AIS + HL + ¢ apresenta um alto desvio, Dy = 0.3264 quando
comprado com os demais modelos.
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dados desta pesquisa

As bases de dados desta pesquisa, construidas, a partir do Journal Indicators CWTS, o
Scimago e a Web Of Science, disponibilizam indicadores, que utilizam diferentes métricas,
para a classificacao de periddicos, nas mais diversas areas. Tais métricas sao importantes na
avaliacao da qualidade de publicagoes cientificas.

Como as referidas trés bases de dados disponibilizam distintos indicadores da qualidade
dos periddicos, com cada um destes indicadores explorando algum aspecto distinto utili-
zado para a ordenacao dos jornais, objetiva-se propor um novo indicador da qualidade de
periddicos, baseado em uma anélise conjunta, via Teoria da Resposta ao Item (TRI), dos
referidos indicadores, nas diferentes bases. Para tanto, necessita-se criar uma base de dados
comum que congregue todos os indicadores disponiveis. Desta forma, faz-se necessario criar
mecanismos de pareamento dos registros das informacoes de um mesmo perioédico nas dife-
rentes bases. No entanto, tal tarefa é bastante desafiadora devido a iniimeras inconsisténcias
das bases e limitagoes dos softwares disponiveis. Desta feita, o uso da linguagem Python
(vide Apéndice A) na elaboragao dos cédigos computacionais necesséarios revelou-se uma
ferramenta extremamente eficaz para esse tipo de problema nos pareamentos empreendidos
féz-se necessario o uso de medidas de similaridade entre strings.

Neste trabalho, técnicas de pareamentos deterministicos foram aplicadas no intuito de
compor uma base consistente, utilizando-se como chave de pareamento entre as bases, ora
o codigo identificador de periddicos ISSN (pareamento exato), ora o titulo dos periodicos
(pareamento deterministico, utilizando medidas de similaridade).

O presente capitulo apresenta uma discussao referente as bases de dados desta pesquisa,
o conceito de pareamento deterministico, as medidas de similaridade empregadas nos pare-
amentos.

Segundo Gill (2001), existem trés tipos distintos de pareamentos de dados: pareamento
deterministico, que é o foco desta pesquisa e que sera apresentado em detalhes na Secao 9.1,
pareamento probabilistico e o pareamento assistido.

No que concerne ao pareamento probabilistico, este é baseado no calculo de pesos de
similaridade entre os registros de duas bases de dados. Sao considerados iguais os registros
que apresentam um peso ou soma de pesos maior que determinado ponto de corte. Ja no
pareamento assistido, conta-se com o auxilio de um individuo na inspegao visual dos registros,
nas duas bases de dados.

Na sequéncia, discorre-se sobre algumas medidas de similaridade. Destacam-se os traba-
lhos de Ratcliff e Metzener (1988), que propuseram o algoritmo Ratcliff/Obershelp e o de
Winkler (1999), que apresentou uma medida de similaridade entre duas strings, que estende
a métrica de similaridade proposta por Jaro (1989). Esses algoritmos sdo bastante utilizados
na area de Data Mining e, neste trabalho, fazemos extenso uso dos mesmos. Nas proximas
secoes apresentam-se varios conceitos de medidas de similaridade e uma aplicacao as bases
de dados em estudo.

203



204 APENDICE

K.1 Conceito de Pareamento Deterministico

No que se refere aos tipos de pareamentos, Gill (2001) destaca que o pareamento determi-
nistico, também conhecido como pareamento exato ou pareamento “tudo ou nada”, consiste
em selecionar variaveis comuns a duas bases de dados distintas e criar um modelo de com-
paragao baseado em igualdades nessas variaveis para apontar os registros iguais que estao
em ambas as bases de dados.

Logo, o termo pareamento decorre da formacao de um par apds a implementacao do
modelo de comparagao, isto é, um par é formado contendo o registro da primeira base de
dados e o registro apontado como igual a ele da segunda base de dados.

Portanto, é verificado que o resultado do modelo de comparacao do pareamento deter-
ministico é claro, isto é, ou os registros sao classificados como iguais, gerando um par, ou
sao classificados como diferentes e o pareamento nao é estabelecido. Esta clareza simplifica
0 processo e torna-o mais pratico e mais rapido na sua execucao.

O desafio do pareamento deterministico é criar o modelo de comparacao adequado para
realizar esta classificacao de registros iguais e diferentes. Para isso, a escolha das varidveis
deve ser feita com cuidado. O melhor modelo de comparagao é aquele que pareia o maior ni-
mero possivel de pares verdadeiros com o menor nimero de pareamentos incorretos. Quando
ocorre o pareamento de dois registros que nao sao iguais, ocorre um erro denominado falso
positivo e quando nao ocorre o pareamento de dois registros iguais ocorre um falso negativo
(Zealand, 2013).

Em se tratando do pareamento deterministico, vale ressaltar que essa técnica nao aponta
como iguais somente registros que possuem concordancia perfeita nos valores das variaveis.
Winkler (1999) descreve a construcdo de medidas de similaridade que incluem uma pon-
deracao, de modo a refletir a plausibilidade do estabelecimento de um par, entre registros
com pequenas diferencas de grafia. Tal procedimento visa diminuir a ocorréncia de falsos
negativos (pareamento correto descartado como tal). Essas medidas de similaridade, podem
ter associados um coeficiente que varia entre 0 (zero) e 1 (um). Quanto mais proximo de 1
(um) mais similares sdo considerados os registros em termos de grafia.

Dentre os estudos de similaridade, a verificacao ortografica é uma caracteristica impor-
tante a ser considerada pelos softwares modernos. A verificacao ortogrifica é amplamente
utilizada em programas de computador, tais como processadores de texto, dicionarios e
mecanismos de busca em geral.

Apobs a discussao do conceito de pareamento deterministico,baseando-se na literatura,
apresenta-se, na secao seguinte, algumas das medidas de similaridades mais usuais.

K.2 Medidas de similaridade

Nesta secao, apresenta-se algumas nocoes e definicoes de medidas de similaridade sinta-
tica entre strings ou documentos. Neste contexto, estas medidas sao utilizadas no pare-
amento de bases de dados. Dentre estas, a medida de similaridade, D,,, elaborada por
Ratcliff e Metzener (1988). Para esta medida, utiliza-se a biblioteca difflib presente no co-
digo Python, que foi desenvolvido nesta dissertagao, com a finalidade de estabelecer parea-
mentos entre uma ou mais bases de dados.

Complementando o tema em questao, Baeza-Yates e Ribeiro-Neto (2013, p. 209) ressal-
tam que a medida de similaridade é medida por uma funcao de distdncia. Por exemplo, para
strings de mesmo tamanho, pode-se definir a distancia entre elas como sendo o nimero de
posicoes que possuem caracteres diferentes. Entao, a distancia é zero se tais strings forem
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iguais. Isso ¢ chamado de distancia de Hamming. Uma medida de distancia precisa ser si-
métrica (ou seja, a ordem dos argumentos nao importa) e deve satisfazer a desiguladade
triangular, isto é:

distance(a, c) < distance(a,b) + distance(b, c). (4)

Os autores supra citados complementam que, qualquer funcao de similaridade na faixa
|0,1] pode ser facilmente transformada em uma funcdo de distancia D(d;, d;) por
(Baeza-Yates e Ribeiro-Neto, 2013, p. 210):

D(d;, d;) = 1 — Sim(d;, d;). (5)

Neste contexto, vale ressaltar que, por a linguagem de programacao Python possuir codigo
fonte aberto, é possivel a inclusao de métodos de pareamento e medidas de similaridade pelos
USUATios.

Na sequéncia, apresenta-se as medidas de similaridades utilizadas nesta pesquisa.

K.2.1 Distancia de Ratcliff/Obershelp

A medida de similaridade de Ratcliff/Obershelp foi introduzida por Ratcliffe, em 1983. Neste
contexto, segundo Ratcliff e Metzener (1988), o algoritmo referente a esta medida, teve um
forte impacto positivo sobre a industria de softwares educativos. Assim, como as demais
medidas de similaridade, Ratcliff/Obershelp calcula a semelhanca entre duas cadeias ou
bases de dados, como o nimero de caracteres concordantes, dividido pelo nimero total de
caracteres nos dois strings. Os caracteres concordantes sao aqueles com a maior subsequéncia
comum.

O algoritmo Ratcliff/Obershelp (D,,) é expresso pela formula por (Ratcliff e Metzener,
1988):

2K,
D, = To1 . o 6
|S1] + 152 ©)

em que

e /{,, ¢ um nimero de caracteres concordantes;

e |Si| e |S2| sdo comprimentos das strings, respectivamente.

Inicialmente, determina-se a substring mais longa que as strings S; e Ss tém em comum.
Tal substring ¢ denominada de ancora.

O valor de K,, cresce de acordo com o tamanho da ancora. Na sequéncia, as demais
partes string a direita e a esquerda, devem ser examidas como se fossem novas strings (em
outras palavras, o passo inicial do algoritmo é repetido). O processo é repetido até que todos
os caracteres das strings S; e Sy sejam analisados.

Exemplo: Céalculo de score via algoritmo de Ratcliff/Obershelp (exemplo extraido de Ilyankou
(2014))

Inicialmente, considere as strings MATHEMATICS e MATEMATICA
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(11 | [21 | [31 | [41 | [5] | [e]l | [71 | [8] | [o] [10] [11]
S, M
Sa M

(a) Os comprimentos das string S; e Sy, sao dados por |S;| = 11 e |S;| = 10, respectivamente.

(b) A substring mais longa de caracteres em comum é EMATIC. Portanto, EMATIC é uma
ancora, e K,, = |[EMATIC| = 6.

(1] | [2] | [31 | [41 | [51 | [61 | [71 | [8] | [9] [10] [11]
s, | M T H S
S, | M T A

A
A

(c) A esquerda da ancora existem os conjuntos de simbolos MATH e MAT restantes. A
maior subsequéncia comum delas ¢ MAT. Portanto, K,, =6 + |MAT| = 9.

S

(d) Como a substring MAT esta no inicio de ambas as strings S; e Sy, nao ha simbolos para
a esquerda da mesma. Na figura do item (c), verifica-se que a direita de MAT, na string S,
tem-se H, ja na string Sy, observa-se que nao existem caracteres. Portanto, K,, permanece.
Por fim, interessa-se verificar os caracteres a direita da ancora.

(e) No que concerne aos caracteres a direita da ancora, tem-se S e A. Percebe-se que, por
esses caracteres serem distintos, eles nao deturparao os resultados. Assim, o valor de K,
permanece igual a 9 e todos os caracteres, em ambas as strings, sao considerados. Desta feita,
tem-se todos os dados necessarios para calcular o score via algoritmo de Ratcliff/Obershelp.

Portanto, o score de similaridade Ratcliff/Obershelp para as strings MATHEMATICS e
MATEMATICA é:

2x9 18
= 0711 —5—0.857.

r0

Na sequéncia, define-se a medida de similaridade de Jaro-Winkler.

K.2.2 Distancia de Jaro-Winkler

Na ciéncia da computagio e estatistica, a distancia Jaro-Winkler (Winkler, 1990) é uma
medida da similaridade entre duas strings. Ela é uma variante da métrica de distancia Jaro
(Jaro, 1989, 1995; Winkler, 1990). Quanto menor a distancia Jaro-Winkler entre duas strings,
mais semelhantes elas sao.

A distancia de Jaro-Winkler (D;) entre duas strings, S e Sy é expressa por (Winkler,

1990):

se m=0

m_ 4 o m o m=t At (7)
<‘Sl| + 5] + =, ) , €aso contrario,

Wi~ D

em que
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e m é o nimero de caracteres concordantes;
e ¢ & metade do niimero de transposicoes.

e |Si| e |S3| correspondem ao comprimentos das strings.

Segundo Rodichevski (2013), dois caracteres de Sy e Sy sdo considerados concordantes

- . . - . . ) .. S1l,|S
(pares) somente se estes sao iguais ou ndo se distanciam além do valor limite L%J —

1. Assim, para cada par de caracteres concordantes com ordens distintas nas strings S e So,
o nimero de transposicoes, t, é acrescido de 1 (um).

Esclarece o conceito de transposi¢ao: o exemplo descrito por Ilyankou (2014) considere-
se as palavras HOUSE e HOME. Neste caso, tem-se trés simbolos concordantes, H, O e F.
Uma vez que estes simbolos aparecem na mesma ordem, em ambas as strings, o nimero de
transposigoes para tais strings é dada por t = g = 0.

Em contraste, o numero de simbolos concordantes para as palavras HOUSE e HOUES
sao H, O, U, S, E. Mas, os caracteres S e E aparecem em ordens diferentes nas strings. Logo,
o numero de transposi¢oes para tais strings é dado por t = % =1.

Finalmente, se o niimero de simbolos concordantes, m, é igual a 0 (zero), a distancia de
Jaro-Winkler deve ser considerada como 0 (zero), visto que, matematicamente, a divisdo por
0 (zero) nao pode ser realizada.

Exemplo: Calculo da distancia entre duas palavras usando o método de Jaro-Winkler
(exemplo extraido de Tlyankou (2014))

Considere as strings MATHEMATICS e MATEMATICA

[1] | [2] | [81] [4] | [5]1 | [e]l| [71 ] [8] | [9] | [10] [11]
S, | M T | H E | M| A T I C S

S M A T E M A T I C A

b=

(a) Os comprimentos das string Sy e Sy, sdo dados por |S;| = 11 e |S;| = 10, respectivamente.

(b) Inicialmente, os trés primeiros simbolos M, A, T, de cada string coincidem (portanto, sao
concordantes). Assim, o nimero de caracteres concordantes, nesta etapa, é igual a m = 3.

(c) O simbolo [4] da string S; - H - ndo é o mesmo simbolo da string Ss (F). A distancia
dm, de Rodichevski (2013) é dada por:

dm:LMJ_bFJ_lﬁ_l%
2 2

(d) Na string Sy, a partir do simbolo [4], em que d,,, = 4, conta-se 4 simbolos para a direia e
quatro para a esquerda, a fim de encontrar o simbolo H, mas, para a direita, tem-se M-A-T-1
e a esquerda M-A-T. Portanto, nao existe simbolos concordantes para H.

(e) Agora, na string S, tem-se que F esta na posigao [5]. Apesar do simbolo [5] na string So
ser M e nao E. A esquerda deste, tem-se o simbolo [4], “E”, que é concordante. Assim, por
definicao, o nimero m deve ser acrescido de 1. Desta feita, o nimero de simbolos concordantes
ém =4.
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(f) O preocesso descrito em (e) serd repetido com todos os caracteres da string Sy com
os indices de [6] a [10]. Assim, depois de processar o simbolo [10], o nimero de simbo-
los concordantes é igual a m = 9. O string S; nao contém um simbolo concordante para
S(string Sy, [11]).

(g) Na sequéncia, apos a identificacdo dos simbolos concordantes, deve-se calcular o nimero
de transposicoes. Para este exemplo, todos os simbolos concordantes aparecem na mesma
ordem em ambas as strings. Assim, por estas apresentarem diferentes indices nas duas strings,
tal fato nao influencia no nimero de transposigoes, isto é, t = g = 0.

(h) Desta feita, tem-se todos os dados necessarios para calcular-se a distancia de Jaro-
Winkler, D;. Assim, a distancia de Jaro-Winkler, D;, para as palavras MATHEMATICS e
MATEMATICA ¢ dada por:

po_ L(9 .9 9-0\_1
o3 \11 10 9 3

K.2.3 Distancia de Jaro

9 9 1
— 4+ — +-) =0.906.
(11 ST 1)

Alguns aperfeigoamentos no processo de pareamento de Fellegi e Sunter (1969), foram pro-
postos por Jaro e Winkler, em 1995, os quais foram elaborados durante a aplicacao dessa
teoria em processos de pareamento realizados em Censos e na Pesquisa de Avaliacdao da
Cobertura da Coleta (PA) nos Estados Unidos.

Neste contexto, Jaro (1989), propos pela primeira vez o uso do algoritmo EM para o
processo de pareamento probabilistico do Censo e da PA de 1985 em Tampa, Florida. No
que concerne o uso deste algoritmo, vale ressaltar que este possibilitou estimar os parame-
tros de Fellegi e Sunter, acima descritos, para cada par de registros, tornando possivel o
desenvolvimento de softwares para a realizacao de pareamento de dados.

De acordo com Cohen et al. (2003), dadas as strings s = ay...ax e t = by, ... by, define-
se o caracter a;, comum entre s e t, em que b; = a; de tal modo que 1 —H < j <i+H, em que
H = M Assim, seja s’ = a] ...d), os caracteres distintos a s e que sdo comuns com ¢
(na mesma ordem em que aparecem os s) e, de maneira analoga, seja t' = b}, ... b}, tem-se
a transposicao para s, t/, tal que na posigao i, verifica-se a; # b.. Desta feita, obtem-se a
metade do nimero das transposigoes, isto é, Ty 4.

Corroborando com o exposto, tem-se que, outro aperfeicoamento proposto por Jaro foi o
uso de uma medida de comparacgao entre as varidveis dos registros, tomadas enquanto duas
strings, calculado pela formula por (Jaro (1995) e Cohen et al. (2003)):

Jaro(s,t) = 1 (M + M + —|S/‘ — Tsl’tl) , (8)
3\ fs|  ¢] |

em que

s € o nimero de caracteres da varidvel na string 1;

t é o nimero de caracteres da variavel na string 2;

s’ e t' sao os numeros de caracteres iguais e na mesma posicao das duas strings; e

Ty € o nimero de transposigoes necessarias para a string 1 ficar igual a 2.
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Winkler (1999) aplicou a teoria de Fellegi e Sunter (1969) dos pareamentos nos dados do
Censo e da PA estadunidense de 1990 nas cidades de Saint Louis, Columbia e Washington e
propo6s uma medida de comparagao que é uma extensao daquela proposta por (Jaro, 1995):

/

Jaro — Winkler(s,t) = Jaro(s,t) + %(1 — Jaro(s,t)), (9)
em que P’ é o numero de caracteres comuns entre os quatro primeiros caracteres de ambas
as strings, variando, dessa maneira, entre 0 e 4.

Em Da-Silva et al. (2010), enfatizam-se que as medidas de Jaro e Winkler objetivam
parear registros cujos valores das variaveis nao estao escritos de forma absolutamente igual.
Como erros de grafia sao comuns na composicao de bases de dados, se os registros pertencem
ao mesmo individuo ou unidade o par deve ser formado mesmo que haja divergéncias de grafia
entre eles

Por fim, existem evidéncias que as medidas de similaridade de Jaro e Jaro-Winkler sao
destinadas para seqiiéncias curtas (por exemplo, sobrenomes pessoais).

K.2.4 Distancia de Jaccard

Cohen et al. (2003) propéem que duas string s e ¢, também, podem ser considerados como
multisets, isto é, conjunto de palavras compostas por simbolos. Os autores, completam,
consideram que existe varias métricas de distancia baseados em simbolos.

Neste contexto, a similaridade de Jaccard é um indice comum para variaveis binarias. E
definida como o quociente entre o cruzamento e a uniao das variaveis comparadas aos pares
entre os dois objetos.

O indice de similaridade de (Jaccard, 1901) é definido por:

Jaccard(S,T) = EB? (10)

No que concerne a expressao (10), tem-se que o coeficiente de similaridade de Jaccard,
entre dois conjuntos de dados, é o resultado da divisao entre o nimero de caracteristicas que
sao comuns a todos, dividido pelo nimero de propriedades. Vale ressaltar que, se S e T sao
ambos vazios, tem-se que Jaccard(S,T) = 0, em que 0 < Jaccard(S,T) < 1. Além disso,
Jaccard(S,S) =1, Jaccard(S,T) =0se SNT = ().

Exemplo: Deseja-se calcular a distancia de Jaccard entre X e Y em que

O(0[O010]O0[0]0]O0 0
Oo(0[00]O0[1T]0]O0 1

[1] 21 BLL 1AL [ 5] [[6] [ [71 [ 18] [ [9] [ [10]
0

X
Y

Sejam as contagens f;;, com 4, j € {0, 1} representando o niimero de atributos onde X =i
e Y = j. Desta forma,

fuu=0, fu=2 fio=1 e fio="17.

Logo, a distancia de Jaccard é dada por
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Jaccard(X,Y) = Ju y 0.

Cfatfiotfu 2+1

K.2.5 Distancia de Levenshtein

O nome da distancia de Levenshtein advém do cientista russo Vladimir Levenshtein, que
considerou esta distancia ja em 1965. Tal distancia ¢ 1til para aplicacoes em que é neces-
sario determinar quao semelhantes duas strings sao, como, por exemplo é o caso com 0s
verificadores ortograficos. Para mais detalhes, ver (Levenshtein, 1966).

A distancia Levenshtein, também conhecida como distancia de edicao entre dois strings,
¢ dada pelo nimero minimo de operacoes necessarias para transformar uma string na outra.
Entende-se por “operagoes” a substituicao de um caracter.

Segundo Navarro (2001), este algoritmo permite inser¢oes, remogoes e substitui¢oes. E
pode ser parafraseado como “o menor nimero de inser¢oes, remocoes e substituicoes para
igualar duas strings”.

A similaridade de Levenshtein entre duas strings a e b, de tamanho |a| e |b|, respectiva-
mente, ¢ dada por (Levenshtein, 1966):

max (7, j) se min(i,j) =0,
o Levgp(i—1,7) + 1,
Levap(i, 7) = min { Levgp(iyj—1) +1, caso contrério, (11)
Leva,b(z‘ — 1,] — 1) —|— 1aﬁ£bj

em que 1,2, ¢ a fungao indicadora igual a zero quando a; = b; e igual a 1 caso contrario
e Lev,y(i,j) corresponde a distancia entre o primeiro i-ésimo caracter de a e o primeiro
j-ésimo caracter de b. Ou seja, i e j sao respectivamente as posicoes dos caracteres destas
duas strings a e b.

Note-se que o primeiro elemento no minimo corresponde & anulagao (de a para b), a se-
gunda a insercao e a terceira sao para igualar ou para gerar a incompatibilidade, dependendo
se os respectivos simbolos sao os mesmos.

Complementarmente ao exposto, verifica-se que a distancia de Jaro como a de Levensh-
tein, também utiliza uma matriz, embora esta s6 seja utilizada no modelo conceitual e nao
precise ser implementada na prética, ja que nao é necessario gravar todos os dados da matriz.

Exemplo: Célculo de score via algoritmo de Levenshtein

A distancia de Levenshtein entre as strings “kitten” e “sitting” é 3 (trés), uma vez que as
trés seguintes edicoes mudam de um para o outro, e nao hd maneira de fazé-lo com menos
de trés edigoes:

1. kitten — sitten (substituindo “k” por “s”);

(1P LL'JJ),

2. sitten — sittin (substituindo “e” por “0");

3. sittin — sitting (inserindo “g” no final).

K.2.6 Distancia de Sorensen-Dice

(Sorensen, 1948) propos uma medida de similaridade entre duas strings que tem a vantagem
de ser muito simples de calcular.
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A medida de similaridade de Sorensen (Sorensen(A, B)) é dada pela seguinte expressao
(Sorensen, 1948):

2C

Sorensen(A, B) = 115

(12)

em que A representa o tamanho do primeiro conjunto de dados, B o tamanho do segundo
conjunto de dados e C corresponde ao tamanho da interseccao entre os dois conjuntos de
dados.

Exemplo: Calculo de score via algoritmo de Sorensen-Dice

Considere as strings NIGHT e NACHT

. L] 121 [ 3] [ [4] ] 15]
String 1l | N | I [G|H]|T
String2 | N A|C | H|T

(a) Agora, deseja-se encontrar o conjunto de cruzamentos em cada palavra, string

1 20 3] | |4
String (A) | NI | IG | GH | HT
String (B) | NA [ AC | CH | HT

(b) Verifica-se que cada conjunto tem quatro elementos, e o cruzamento desses dois conjuntos

tem apenas um elemento em comum, .
(c) Por fim, utilizando-se a expressao 12, tem-se

2x1

Sorensen(A, B) = Ty

= 0.25.

Completando o exposto, vale ressaltar que, nos anexos desta pesquisa, pode-se encontrar,
dentre outros, todos os algoritmos destas medidas de similaridade, aqui citadas, devidamente
emplementadas em linguagem Python.

K.3 Resultado dos pareamentos

Conforme visto na Secao 9.1, o melhor modelo de pareamento é aquele que resulta na maior
quantidade de pares verdadeiros com o menor nimero de pares falsos. Assim, nesta se¢ao
serd apresentado alguns resultados relacionados aos bancos de dados apresentados nas Secoes
2.1,2.2, 23 e24.

A Tabela K.1 apresenta algumas informagoes gerais sobre os bancos de dados utilizados
na pesquisa.
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Observa-se que a Web Of Science é um banco de dados bastante extenso, mas que possui
algumas deficiéncias, como, por exemplo, a duplicidade de registros. A base da CWTS tem
como caracteristica a auséncia do ISSN dos periodicos, e a limitacao de obter-se, através do
site, o limite maximo 1.000 periodicos, dificultando, assim, o estabelecimento de pareamen-
tos.

Tabela K.1: Informacdes sobre os periddicos das bases de dados: Classificagio de Pe-
riddicos no Qualis/CAPES 2012, Web Of Science, Scimago Journal & Country Rank e
Journal Indicators da University’s Centre for Science and Technology Studies (CWTS).

Base de | Banco de Total de Sem | ISSN ISSN Ano
dados dados observacoes | ISSN | duplicados | distintos | base
1 Qualis 1.188 6 0 1.182 2012
2 Scimago 1.284 16 1 1.267 2014
3 Web Of Science | 11.813 3 619 11.191 2014
4 CWTS 1.000 1.000 | - - 2014

Fonte: Elaborado pelos autores (2016).

Complementando o exposto na Tabela K.1, destacam-se as seguintes informagoes sobre
os referidos bancos de dados

1 - Qualis ano base 2012: o banco de dados é formado por 1.188 periodicos, dos quais 6
nao possuem ISSN, resultando, assim, em 1.182 chaves distintas;

2 - Scimago ano base 2014: a base ¢ formada por 1.284 periodicos, dos quais 16 nao possuem
ISSN e 1 periddico esta repetido. Logo, a base de dados a ser analisada possui 1.267
chaves distintas. A chave repetida tem ISSN 1025-8973. Esta chave nao foi encontrada
nos demais bancos de dados;

3 - Web Of Science ano base 2014: esta base é formado por 11.813 peridédicos dos quais 3
nao possuem ISSN e 619 periddicos estao duplicados. Desta forma, a base de dados é
formada por 11.191 chaves distintas;

4 - CWTS ano base 2014: esta base possui uma amostra de 1.000 periodicos, ordenados
segundo o valor de seu SNIP, embora nao tenha sido obtido o ISSN para nenhum
destes;

5 - o total de registros comuns, segundo o ISSN, nas bases 1, 2 e 3 é igual a 215, dos quais
5 sao repetidos duas vezes. Os ISSNs que apresentam duplicidades sdo: 0304-4068 /
0167-6687 / 0282-423X / 0714-0045 / 0304-4076.

K.3.1 Pareamentos estabelecidos através do ISSN

Como ja mencionado, observou-se um total de apenas 215 registros (ISSNs) comuns as bases
de dados Qualis, Web Of Science e Scimago (vide Tabela K.2). Considerando o subconjunto
formado por estes 215 registros, procedeu-se um novo pareamento, agora com a base CWTS,
utilizando os titulos dos periodicos, resultando em uma base de 206 registros comuns. Esses
206 registros teoricamente incorporam o menor nimero de pares falsos, visto que, de acordo
com a Tabela K.1, a base de dados CWTS é a tinica que nao apresenta o ISSN, chave usada
para realizar os pareamentos entre as bases 1, 2 e 3.

A Tabela K.2 apresenta os resultados dos pareamentos que foram realizados dois a dois
e trés a trés, levando em conta o ISSN como chave comum entre as bases de dados.
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Tabela K.2: Parecamentos dois a dois e trés a trés entre as bases de dados, classificacdo
de periddicos no Qualis/CAPES, Web Of Science e Scimago, que apresentam o ISSN,
chave a ser utilizada, como varidvel em comum.

s ISSN Numero de
Pareamentos | Descrigao disti .
1stintos registros
1 Qualis vs. Scimago 297 297
2 Qualis vs. Web Of Science 766 799
3 Scimago vs. Web Of Science 416 427
4 Qualis ws. Scimago vs. Web Of Science 210 215

Fonte: Elaborado pelos autores (2016).

De acordo com a Tabela K.2, observa-se que, com mais de duas bases de dados, os
valores das intersecoes diminuem, quando se aumenta o niimero de elementos envolvidos,
tal como esperado. O pareamento 4 é constituido por todos os elementos que pertencem,
simultaneamente, as bases de dados 1, 2 e 3, vistas anteriormente na Tabela K.1.

Nos Capitulos 7 e 8 apresenta-se as bases produtos para esta pesquisa. Ressalta-se que
no Capitulo 8 para a contrucao da base final nao considerou nos pareamentos a base do
CWTS, devido a tal fato os valores sao diferentes dos apresentados na Tabela K.2.

K.3.2 Pareamentos estabelecidos através do titulo do peridédico

Como visto na Secao 9.1 deste trabalho, existem medidas de similaridade que permitem
concluir que os registros sao iguais, mesmo que haja divergéncias de grafia nos titulos dos
periodicos.

Nos pareamentos feitos a partir do “titulo do peridédico” utilizou-se algumas medidas de
similaridade para as quais os coeficientes mais proximos de 1 indicam maior precisao, isto
é, permitem menores divergéncias de grafia. Para a varidvel, ISSN, apenas os pareamentos
exatos foram considerados.

No decorrer da construcao dos codigos de programacgao usando a linguagem Python,
(vide Apéndice A), foi necessaria a realizagdo de algumas alteracoes nos bancos de dados,
pois identificou-se problemas na construcao da base de dados, tais como o deslocamento
de campos que ficaram descobertos apos ter-se observado registros com o campo ISSN em
branco.

Na construcao da base de dados final para esta pesquisa realizou-se, também, algumas
modificacoes na programacao dos codigos em Python, objetivando testar a inclusao de re-
gistros que, nas bases originais, nao contemplavam o ISSN, tal como o caso da base CWTS.
Desta forma, criou-se um algoritmo para testar qual seria o ponto de corte ideal para se
considerar um pareamento correto, aplicando-se medidas de similaridade entre os titulos dos
periodicos. Tal procedimento resultou no ponto de corte de 0.7636, que descreve o valor mi-
nimo para o qual se obteve um desempenho aceitavel de pareamento utilizando-se cada uma
das medidas citadas no capitulo anterior. Entretanto, objetivando um melhor desempenho
dos pareamentos por meio dos titulos dos perioédicos, utilizou-se como ponto de corte padrao
o valor de 0.866 que, segundo os testes realizados, (vide as figuras 7?7 e ?77) confirmou a
superioridade do método de Jaro-Winkler.

Apesar do procedimento realizado nao ser capaz de apontar com precisao o percentual
de falsos positivos e/ou falsos negativos, foi possivel estabelecer pareamento de quase 100%
dos titulos procurados. Ainda que este resultado seja bastante promissor, o mesmo moti-
vou o estudo de procedimentos para a obtencao dos valores reais dos ISSNs dos periddicos
pareados por similaridade. Neste sentido, o desenvolvimento de um web crawler (codigo de
programacao que funciona como um rastreador web, ou seja, um programa de computador
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que navega pela World Wide Web de forma metodica e automatizada) foi a solu¢ao para
descobrir os codigos que correspondessem a amostra dos 1.000 peridédicos obtidos da base
de dados da CW'TS. Maiores detalhes sobre o Web Crawler desenvolvido sao descritos na
Secao 9.1.

No que concerne ao modelo deterministico, aplicado sem a utilizacao de uma chave exata,
necessaria, em especial, no caso da base de dados CWTS, novos pareamentos foram testados
utilizando-se o titulo dos periodicos como chave de pareamento, considerando-se diferentes
pontos de corte (vide Figuras L.1 e L.2). Estes pareamentos foram estabelecidos entre as
bases CWTS e a base 4 (vide Tabela L.2), resultante do pareamento Qualis vs. Scimago vs.
Web Of Science. Assim, um algoritmo foi utilizado para comparar a eficiéncia dos métodos
de similaridade, na busca do que melhor caracterizasse os pareamentos realizados. Este pro-
cedimento foi avaliado utilizando-se dois intervalos distintos de percentuais de similaridade,
a saber: [7T0%, 95.5%)] e [86%, 95.5%)]. Os resultados podem ser observados, respectivamente,
nas Figuras L.1 e L.2.

jaccand jaro jaro_winkder levenshitein ratchiff sorensen
Metodo

3 . B o

=1

=2 S

g ‘ Aro_winkier

=, -

o wenshtein

Cut_Off

Figura K.1: Avalia¢io das medidas de similaridade no intervalo de [70%, 95.5%].
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Figura K.2: Avaliagao das medidas de similaridade no intervalo de [86%, 95.5%].

Acerca dos pares formados, Da-Silva et al. (2010) propds que, num processo de parea-
mento, dois registros sao considerados um par verdadeiro quando eles referem-se & mesma
unidade fisica, neste caso titulo dos periodicos. De forma andloga, os registros sao conside-
rados falsos pares quando eles nao estao associados a mesma unidade.

De acordo com os box-plots apresentados, a medida que o percentual de um coeficiente
de similaridade aumenta, o nimero de pares verdadeiros tendem a diminuir.

Visto que a base do CWTS nao apresenta o ISSN em seus registros, considerou-se como
ponto de corte o percentual de 86.66%. No que concerne esse ponto de corte, vale ressaltar
que o mesmo é baseado em conhecimento experimental. A Tabela K.3 apresenta os resultados
obtidos nestes pareamentos. Tais resultados foram avaliados manualmente para verificar se
os pares formados estavam corretos.

Tabela K.3: Medidas de similaridade usadas nesta andlise.

Regra Par Verdadeiro Repetidos Par Falso
Exato 210 5 0
Jaccard 0 0 215
Jaro 197 5 13
Jaro-Winkler 110 2 103
Levenshtein 196 5) 14
Ratcliff 196 5 14
Soérensen-Dice 0 0 215

Fonte: Elaborado pelos autores (2016).

De acordo com a Tabela K.3, verifica-se que cada uma das medidas de similaridade
apresentam diferentes particularidades a serem consideradas conforme o caso em que se
estiver tratando. De um modo geral, o que se observa conjuntamente com os resultados
das Figuras 7?7 e 7?7 é que as medidas de similaridade de Levenshtein, Jaro e Ratcliff tém
comportamento semelhante para o caso estudado, uma vez que formaram um elevado niimero
de pares verdadeiros, com baixa variabilidade.

Utilizando-se as medidas de similaridades descritas na Tabela K.3, foram pareados pe-
riodicos na variavel titulo escritos de maneira distinta como “Mathematics” e “Matema-
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tics”. Claramente, trata-se do mesmo peridédico, entretanto, em algumas das bases de dados
encontrou-se o termo “Mathematics”, onde em outras somente “Matematics”. Sendo assim,
periddicos com um score igual ou superior a 0.866 (ponte de corte considerado nas andlises)
nesta variavel foram pareados.

Desta forma, o resultado obtido utilizando as medidas de similaridade foi satisfatorio,
pois proporcionou um bom percentual de pares verdadeiros comparados aos pares obti-
dos na primiera fase do pareamento, no qual obteu-se 215 registros pareados, sendo 5
de mesmo ISSN. Além disso, considerando que o procedimento executado em Python foi
desenvolvido de forma a permitir pareamentos de grandes bases de dados, vale ressaltar
que, o tempo de processamento de um pareamento efetuado com as bases de dados uti-
lizadas, foi de aproximadamente, trinta segundos. Este tempo, se considerado o tamanho
das bases utilizada comparado com o tempo de processamento no R, nao é muito dife-
rente. Porém, a medida em que o tamanho das bases aumenta, o tempo de resposta do
R é, provavelmente, maior do que o tempo executado em Python. Ressalta-se que testes
desta natureza nao foram realizados, por nao serem foco deste trabalho. Porém, sabe-
se que 0o R ao tratar com grandes bases de dados apresenta problemas de memoria (ex.:
http:/ /www.r-bloggers.com /reduce-memory-use-for-large-datasets), fato este de muito me-
nor impacto no uso das rotinas criadas em Python em funcdo da indexacdo de arquivos
mantidos em disco.

K.3.3 Busca sistematica do ISSN via Web Crawler

O contexto no qual realizou-se o pareamento entre as quatro bases de dados apresentadas na
Tabela K.1 foi meramente deterministico. Com excecao da base de dados CWTS, para todas
as demais utilizou-se o valor do ISSN como chave direta para parear peridédicos. No caso da
CWTS, como ja apresentado anteriormente, a variavel de interesse utilizada na similaridade
das bases de dados, passou a ser o titulo do periodico.

A titulo de investigacao inicial do problema, tomou-se uma pequena amostra de registros
de cada uma das bases em questao, ordenados por titulo, para reduzir o esforco de verificagao
manual. Com as bases ordenadas desta forma, foi possivel observar pequenas divergéncias
na grafia entre alguns dos titulos, o que certamente inviabilizava o uso direto dos titulos
como chave direta.

Para os periodicos com titulos exatamente iguais em mais de uma base de dados, registrou-
se o resultado da busca por titulo no site da CWTS (http://www.journalindicators.com/
indicators), afim de verificar se o ISSN resultante da busca no site era 0 mesmo em qualquer
uma das outras bases de dados que continham o periédico. Este foi o exercicio inicial para se
entender a dindmica de funcionamento da pesquisa manual. O desafio era automatizar este
processo e repeti-lo para cada um dos 1.000 periodicos presentes na base obtida da CWTS.

Além de encontrar uma forma sistematizada de obter os ISSNs de cada periédico, féz-se
necessario repetir os pareamentos ja estabelecidos, utilizando-se, como chave, o titulo de cada
periddico, com o valor de ISSN obtido do site, para, entao, avaliar quantos peridédicos haviam
sido corretamente identificados, em ambas as bases, com o uso das medidas de similaridade.

O primeiro passo foi estudar a estrutura do site da CWTS que fornece uma forma de
buscar informacgoes dos periddicos por consulta do titulo. Assim, um estudo minucioso das
tags da linguagem HTML (HyperText Markup Language) utilizadas no codigo fonte da pa-
gina de busca e sua dinamica de construcao sob requisicao, foi realizado com a ajuda das
ferramentas de desenvolvimento disponiveis no web browser Mozila Firefox. Estas ferramen-
tas indicaram que, para se obter o ISSN de cada peridédico para o qual se tinha o titulo,
eram necessarias duas etapas:


http://www.r-bloggers.com/reduce-memory-use-for-large-datasets
http://www.journalindicators.com/indicators
http://www.journalindicators.com/indicators
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1° - Avaliar a lista de links disponibilizados ap6s o resultado da busca, considerando apenas
os registros que tenham o titulo exatamente igual ao solicitado e redirecionar o site
corrente para a url (Uniform Resource Locator - endereco de um recurso disponivel em
uma rede, seja a rede internet ou intranet) indicada (vide Figura L.3), exemplificando
o caso do periodico Advances i Applied Mathematics.

CWTS Jour‘nal Indicators Lelden university 3 B.W. Other CWTS SITes -

Home Indicators Methodeology Products Contact

Journal indicators

Select subject area Select sources and sort order
() Title () 15SM () Publisher
Subarea: All subareas "l
- order by: SNIP (source normalized impact per publica —

| Shones stabihity- tntervals
A Advanced parameters

Wear: 2014 = Source type: Al source types -

rInmum number
of publications:

MNo min i -

2 sources matchingthe selection criterla have been found.

Title P SMIP Stabllity interval
1 IAdvan(Es In Applied Mathematics I 205 1.z 1
2 advances In Applied Mathematics and Mechanics 141 0.56 U
o o7 13 z

Figura K.3: Pesquisa pelo titulo no CWTS.
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2° - Verificar a existéncia do valor do ISSN na url redirecionada. Neste passo considerou-se
apenas o valor do ISSN apresentado no rétulo “Print ISSN” (vide Figura K.4).

CWTS Journal Indicators Le ke n Unhve sty CWTS BV, CthercwWIsSshes -

Indicators Methodology Producs Contact

Advances in Applied Mathematics

Soume type: Joumal | Print E5M: oms—aasal
Publsher: Acackemi PreEss Inc. Electronic B5M: 1090-207 4
Amas: Applied Mathematics

Inclicator:| SMIP (source nommalized mpact per publication) -

Figura K.4: Valor do ISSN no CWTS.

Compreendida a dinamica de acesso dos dados no site de busca, utilizou-se um fra-
mework de desenvolvimento em Python para facilitar a criacao do crawler, conhecido por
Scrapy (http://scrapy.org). De facil compreensao e com documentacao detalhada de uso de
cada funcionalidade, o Scrapy permitiu maior eficiéncia na solucao do problema em questao,
de modo a possibilitar que mais tempo fosse gasto no planejamento, do que na criacao do
codigo. Apesar da falsa aparéncia de simplicidade, o procedimento para sistematizar estes
passos necessitavam considerar todas as diferentes formas que poderiam ocorrer como re-
sultado da busca no site. Neste contexto, Nascimento (2011) enfatiza que, devido a grande
quantidade de artigos existentes em sites de consulta, tratar de artigos relacionados a um
trabalho tornou-se impraticavel sem a utilizacao de algum arcabouco estruturado de pes-
quisa. Em Scheidt et al. (2008) a bibliometria (uma subarea da Cientometria, derivada da
Bibliografia, que esta diretamente relacionada a estudo de informacoes baseado em técnicas
quantitativas e estatisticas de medicao dos indices e também da producao e disseminacao
do conhecimento cientifico) é utiliza em conjunto com técnicas de mineragao de dados para
desenvolver uma nova metodologia de busca em trabalhos cientificos aplicando um algoritmo
de ranqueamento. Assim, faz uso de um web crawler para a busca otimizada de informacoes.

Para além do uso de buscas sistematizadas no que se conhece na World Wide Web tradi-
cional, trabalhos tém sido desenvolvidos para encontrar referéncias de periddicos cientificos
utilizando-se crawlers até mesmo na parte oculta da web. Em Karishma e Singh (2012)
apresenta-se uma discussao sobre o uso de crawlers, desenvolvidos para a deep web (também
conhecida por Deepnet, Web Invisivel, Undernet ou Web oculta, que se refere ao contetido
da World Wide Web que néo ¢ indexado pelos mecanismos de busca padrao), em um cenario
onde os volumes de informacao sao realmente muito extenso, reforcando, assim, a importan-
cia do desenvolvimento de ferramentas que sistematizem buscas, nao apenas de periodicos
cientificos, como de quaisquer elementos que necessitem de uma estruturacao detalhada de


http://scrapy.org
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pesquisa. Na mesma linha, Vieira et al. (2008) tratam de termos e questoes técnicas no uso
de crawlers para a mineracao de dados, na chamada deep web.

K.4 Resumo de procedimentos adotados

Desde a primeira etapa, executada com o download das bases de dados, varios procedimen-
tos foram realizados para a obtencao de uma base de dados final, contando com muitos
tratamentos, varios destes realizados via pequenas instrugoes em Shell Script (linguagem de
script usada em varios sistemas operacionais, com diferentes dialetos, dependendo do inter-
pretador de comandos utilizado. Um exemplo de interpretador de comandos é o bash, usado
na grande maioria das distribuicdes GNU/Linux).

De uma maneira geral, os procedimentos, passo a passo, executados com o intuito de
obter-se uma base de dados final para o estudo da ordenacao dos periddicos, podem ser
assim resumidos:

e Etapa I: Download das bases de dados;

e Etapa II: Padronizacao da variavel ISSN, de forma a garantir que em todas as bases
de dados tivessem o mesmo formato;

e Etapa III: Verificacao de registros deslocados (alguns dos arquivos que foram baixa-
dos s6 estavam disponiveis em formato PDF. Neste casos, os mesmos foram posteri-
ormente, convertidos para CSV, acarretando falhas posicionais de campos, corrigidos
manualmente com o auxilio de ferramentas como Awk - linguagem de programacao
interpretada que é, geralmente, usada para deixar os scripts de shell mais poderosos e
com mais recursos);

e Etapa I'V: Conversao de arquivos para o padrao UTF-8, permitindo padrao tnico de
encoding nos arquivos;

e Etapa V: Adaptacao de scripts em Python para realizar pareamentos conforme ar-
quivos de configuragdo previamente estabelecidos;

e Etapa VI: Criacao de arquivos indexados (gerados arquivos do tipo Berkely DB -
biblioteca de software que fornece um banco de dados integrado de alto desempenho
para dados de chave/valor) pela chave ISSN, com utilizagdo destes para realizar e
registrar os pareamentos iniciais segundo Tabela 9.1;

e Etapa VII: Avaliacao dos arquivos indexados, verificando-se ntimero de chaves distin-
tas em cada base de dados, assim como o total de pareamentos realizados, verificando-se
também o total de registros duplicados;

e Etapa VIII: Estudo e implementagao das medidas de similaridade, com adaptagao
dos scripts em Python para realizar pareamentos por titulo, conforme arquivos de
configuracao previamente estabelecidos;

e Etapa IX: Execucao do pareamento por titulo, contemplando o célculo da similaridade
entre cada um 210 periédicos encontrados, em comum, nas trés bases que continham
ISSN, com cada um dos 1.000 periddicos da amostra retirada da base do CWTS,
considerando o valor de 86,6% de similaridade, como ponto de corte experimental,
para se assumir correto o pareamento estabelecido. Este procedimento resultou na
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geragao de arquivos CSV para cada uma das 6 medidas de similaridade (vide Se¢ao 9.1)
consideradas no estudo, além dos respectivos arquivos de indice, contendo informacoes
com o valor maximo de similaridade resultante do cruzamento entre os 210 peri6dicos
resultantes do pareamento “4” da Tabela 9.1 com os 1.000 periédicos da amostra obtida
da CWTS.

Etapa X: Estudo do ponto de corte minimo e méaximo para cada uma das medidas de
similaridade, apresentados nas Figuras 77 e 77 (este procedimento ainda nao garantia,
com precisdo, o percentual de falsos positivos e/ou falsos negativos, uma vez que os
valores de periddicos pareados se alteravam de acordom com o ponto de corte utilizado);

Etapa XI: Estudo da dinamica de acesso ao site da CW'TS para obtencao do ISSN
(testes foram realizados com alguns registros de forma manual, com o intuito de se
entender quais as tags HTML continham os dados de input e oulput para obtencao do
ISSN relativo o titulo pesquisado);

Etapa XII: Estudo e teste dos aspectos a serem considerados no desenvolvimento do
crawler para busca sistematica do ISSN no site da CWTS, considerando a utilizacao
de bibliotecas de pareamento de tags em Python;

Etapa XIII: Implementacao e testes do crawler com a utilizacao do framework Scrapy.

Etapa XIV: Avaliacao dos resultados dos 1.000 ISSNs retornados pelo crawler, per-
mitindo novo pareamento exato, assim como a confirmagio de 95,24% (200 em 210)
dos pareamentos por similaridade corretos (este procedimento permitiu concluir que
o pareamento por similaridade ¢ uma excelente opcao, na falta do ISSN. Observou-se
que os 10 periodicos nao encontrados, nao estavam incorretos, apenas nao constavam
na amostra inicial do CWTS, em razao desta ter sido retirada utilizando-se o ordena-
mento por SNIP, que a época resultou em uma amostra com resultados diferentes da
ordenacao pelo mesmo item, alguns meses depois, quando foi implementado e testado
o crawler;

Etapa XV: Preparacao e categorizacao de varidveis dos 200 periddicos finais resul-
tantes do pareamento realizado entre as 4 bases de dados estudadas (vide Tabela 9.1).

Base de dados final

As bases de dados finais que serao utilizadas nesta pesquisa, vale ressaltar sem a base CWTS,
sera apresentada em detalhes no Capitulo 6 deste estudo de dissertacao.

Apo6s a discussao da introducao da pesquisa, da apresentacao dos bancos de dados e das

técnicas de pareamento discutidas na literatura, apresenta-se, no capitulo seguinte, a teoria
da resposta ao item - TRI.



Apéndice L - Processo de imputacao de
dados

Nesta apéndice, apresenta-se um resumo sobre a técnica de imputagao de dados, a qual foi
utilizada para o desenvolvimento do modelo relacionado ao estudo empirico contido neste
trabalho. Trata-se de uma técnica amplamente aceita e utilizada pelo mercado na contrucao
de bases nas quais se tem dados faltantes.

L.1 Imputacao de dados

Uma complicagao comum na pesquisa cientifica é a ocorréncia de dados faltantes ou dados
perdidos (missing data). Determinar a abordagem analitica adequada para bancos de dados
com observacoes incompletas é uma questao que pode ser bastante delicada, pois a utilizagao
de métodos inadequados pode levar a conclusoes erradas sobre o conjunto de dados.

Para contornar este problema, existem diversas técnicas que envolvem a substituicao dos
dados faltantes por estimativas de valores plausiveis a serem imputados aos dados faltantes,
tendo por objetivo “completar” os bancos de dados e possibilitar a analise com todos os
dados em estudo.

Os métodos ou procedimentos para imputacao sao aqueles que se preocupam em subs-
tituir os valores ausentes, de uma unidade ou de um item, por estimativas dos mesmos. As
primeiras técnicas de imputacao desenvolvidas envolviam métodos relativamente simples,
tais como substituicao dos dados faltantes pela média ou pela mediana da variavel, por in-
terpolacao ou até por regressao linear. Todos esses mecanismos permitem preencher dados
faltantes através do que se chama “imputacao simples”. Para se definir o melhor método de
imputacao a ser utilizado é importante conhecer o mecanismo de nao resposta, pois a partir
dele pode se ter a idéia a respeito do relacionamento entre a perda da informacao e os valores
das variaveis presentes na matriz de dados (Dias e Albieri, 1992).

Complementando o exposto, Nunes et al. (2009) enfatizam que os mecanismos de res-
posta sao:

e Dado faltante completamente aleatério (MCAR): se a distribuigao dos dados faltantes
nao depende dos valores observados ou perdidos tem-se o chamado mecanismo de perda
completamente ao acaso;

e Dados faltantes aleatério (MAR); este mecanismo considerado mecanismo de perda
previsivel, em que os dados sao perdidos por um processo aleatério, quando a proba-
bilidade de nao resposta depende dos dados presentes mas nao dos ausentes;

e Dados faltantes nao aleatéorio (NMAR): o mecanismo de ndo resposta chamado de
perda nao ao acaso é aquele em que a distribuicao da matriz “M” depende dos valores
faltantes da matriz “X”.
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Vale ressaltar que os métodos de imputacao se dividem em imputacao simples ou tnica e
imputagao multipla. Para mais detalhes ver Rubin (1987), Dias e Albieri (1992) e Nunes et al.
(2009).

Na sequéncia serd apresentado o método de tratamento de dados faltantes sobre a base
de dados real obtida, a qual foi descrita no Capitulo 2.
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