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Resumo

Nos tltimos anos tem sido crescente o interesse de especialistas e autoridades governa-
mentais por indicadores quantitativos da producao cientifica. A proposta desse trabalho é
criar um indice de producao cientifica e construir um modelo que explique este indice. Para
identificacao do modelo mais adequado para atingir os objetivos foram ajustados modelos
dentre os da classe dos modelos lineares generalizados hierarquicos(MLGH). Assim como
nos modelos lineares generalizados(MLG), as variaveis-resposta dos MLGH podem seguir
qualquer distribuicao dentro da familia exponencial. Neste trabalho a variavel-resposta
de interesse segue uma distribui¢ao Poisson. Os dados utilizados se referem a 977 profes-
sores doutores da UFPE com dedicacao exclusiva, sendo considerados 17 indicadores de
producao nos anos de 2004 a 2006. As varidveis explicativas, consideradas como candi-
datas a explicar o indice no 1° nivel hierarquico foram: idade, género e tempo de servico.
Considerando que os professores encontram-se agrupados nos centros académicos, estes
foram definidos como o 2° nivel hierdrquico e, como variaveis candidatas a fazer parte
do modelo neste nivel: o percentual de Bolsista de produtividade do CNPq e, area do
conhecimento. Concluimos que a significativa diferenga na producao cientifica ocorre nos
centros académicos cuja quantidade relativa de bolsistas de produtividade do CNPq é
grande, com maior participacao de docentes com idade até 50 anos. Em alguns centros as
mulheres apresentam maior producao do que os homens, resultando diferencas estatisticas

significativas por sexo e area do conhecimento.

Palavras-chave: modelo hierarquico, produgao cientifica, indicador de produ¢ao, MLGH.
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Abstract

In recent years, there is a growing interest of specialists and government authorities
for quantitative indicators of scientific production. The purpose of this work is to create
an index of scientific production and to build a model that explains this index. To identify
the most appropriate model to achieve the objectives, models were adjusted among the
class of hierarchical generalized linear models (HGLM). As in generalized linear models
(GLM), HGLM response variables can follow any distribution within the exponential
family. In this study the response variable of interest follows a Poisson distribution. The
data used refer to 977 UFPE full professors, using 17 indicators of production from 2004
to 2006. The explanatory variables considered as essential to explain the index in the
first level were age, gender and length of service. Considering that professors are grouped
in academic centers, they were defined as the second level, and as essential variables to
be part of the model at this level: the percentage of productivity(CNPq), and area of
knowledge. We concluded that significant differences in scientific production occurs in
the academic centers where there are many researchers younger than 50 years old. In
some centers women have a higher production than men, resulting statistical differences

by gender and area of knowledge.

Keywords: hierarchical model, scientific production, production indicator, HGLM.
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CAPITULO 1

Introducdo

Nas ultimas décadas, acompanhando a expansao da ciéncia e da tecnologia, tornou-se
cada vez mais evidente a necessidade de mensurar tais avancos e de avaliar os desen-
volvimentos alcancados pelas diversas areas do conhecimento. Neste sentido, apontou-se
para a medicao das taxas de produtividade dos centros de pesquisa e dos investigadores
individuais, para a deteccao daquelas instituicoes e éreas com maiores potencialidades
visando o estabelecimento das prioridades no momento da alocagao de recursos publicos

(Vanti, 2002).

Segundo Macias-Chapula(1998) os indicadores da atividade cientifica estdo no centro
dos debates, sob a perspectiva das relacoes entre o avanco da ciéncia e da tecnologia, por
um lado, e o progresso econoémico e social, por outro. Revisoes de politicas cientificas
pareceriam inconcebiveis, hoje, sem recorrer aos indicadores existentes. Se por muito
tempo o foco das avaliagoes permaneceu orientado para medir os insumos, como verbas e
pessoal de P&D (pesquisa e desenvolvimento), crescentemente o interesse esta se voltando
para os indicadores de resultados (Okubo, 1997). Em tudo o que se refere a ciéncia, os

indicadores bibliométricos e cienciométricos tornaram-se essenciais.



Diversas formas de medicao voltadas para avaliar a ciéncia e o fluxo de informagao
foram criadas. Entre elas se destacam a bibliometria, a cienciometria, a informetria e a
mais recente delas a webometria. Apesar destas formas de medigao apresentarem algumas

semelhancas ou pontos de convergéncia, possuem enfoques e fungoes diferentes.

1.1 Bibliometria

De acordo com Tangue-Sutcliffe(1992) Bibliometria é:

"[...] o estudo dos aspectos quantitativos da producao, disseminagao e uso da infor-
macgao registrada. A bibliometria desenvolve padroes e modelos matemdticos para medir
esses processos, usando seus resultados para elaborar previsoes e apoiar tomadas de de-
cisao .

De acordo com Vanti(2002) ha controvérsias com respeito a origem da bibliometria,
embora Lawani(1981) e Sengupta(1992) acreditem que o termo bibliometria tenha sido
cunhado por Alan Pritchard em 1969. Fonseca(1973) refere que foi Paul Otlet que utilizou
a palavra bibliometria pela primeira vez em sua obra intitulada Traité de documentation,
de 1934 e que Pritchard popularizou a palavra "bibliometria" a partir de um artigo que
discutia a polémica, "bibliografia estatistica ou bibliometria ?" quando sugeriu que esta
ultima deveria substituir o termo "bibliografia estatistica", que vinha sendo utilizado
desde a citacao feita em 1922 por Edward Wyndham Hulme. De acordo com Nicholas
e Ritchie(1978) a diferenga basica entre a tradicional bibliografia e a bibliometria ¢ que
esta tltima utiliza mais métodos quantitativos do que discursivos.

Inicialmente a bibliometria estava voltada para a medida de livros (quantidade de
edi¢oes e exemplares, quantidade de palavras contidas nos livros, espaco ocupado pelos
livros nas bibliotecas, estatisticas relativas a industria do livro), aos poucos foi se voltando
para o estudo de outros formatos de producgao bibliogréfica, tais como artigos em periddi-

cos e outros tipos de documentos, para depois ocupar-se, também, da produtividade de



autores e do estudo de citagoes. A bibliometria desenvolve-se basicamente a partir da

elaboracao de leis empiricas sobre o comportamento da literatura, de autoria de Lotka,

Bradford & Zipf (Araujo, 2006).

1.1.1 As Trés Leis Classicas

o Lotka

A Lei de Lotka, ou Lei do Quadrado Inverso, foi formulada em 1926. Lotka observou
num estudo sobre produtividade dos cientistas a partir da contagem de autores presentes
no Chemical Abstracts, entre 1909 e 1916, que uma grande propor¢ao da literatura cienti-
fica era produzida por um pequeno nimero de autores e um grande niimero de pequenos
produtores se igualava, em producao, ao reduzido nimero de grandes produtores. A partir
dai formulou a lei dos quadrados inversos, segundo a qual o ntimero de autores que tem n
contribui¢oes em um determinado campo cientifico é aproximadamente # daqueles que
s6 fazem uma contribuicao e que a proporcao daqueles que fazem uma tnica contribuicao
¢ de mais ou menos 60%. Ou seja, 60% dos autores teriam apenas uma publicacao, en-

quanto 15% teriam duas e 7% teriam 3 e assim por diante.

A Lei de Lotka foi, desde entao, objeto de larga produgao cientifica. Muitos autores,
desde que a lei foi formulada em 1926, produziram trabalhos criticando, replicando e/ou

reformulando esta lei bibliométrica, (Aratjo, 2006).
e Bradford

A Lei de Bradford, relacionada a dispersao da literatura periddica cientifica, enun-
cia que "se periodicos cientificos forem ordenados em ordem decrescente de produtividade
de artigos sobre determinado assunto, poderiam ser divididos em um nicleo de periodi-
cos mais particularmente dedicados ao assunto e em vdrios grupos ou zonas, contendo o
mesmo nimero de artigos que o nicleo. O nimero de periddicos (n), no nicleo e zonas

subsequentes, variaria na propor¢io 1 : n : n* [...]"(Brookes, 1990). Bradford chegou a

3



essa conclusao em seus estudos em 1934. Ele percebeu que em uma colecao de periddicos
sobre geofisica, existe sempre um nicleo menor de periddicos relacionados de maneira
préoxima ao assunto e um ndmero maior de periddicos relacionados de maneira estrei-
ta, sendo que o nimero de periédicos de cada zona aumenta, enquanto a produtividade
diminui. Analisando 326 periddicos, ele descobriu que 9 periédicos continham 429 artigos,
59 continha 499 e 258 continham 404 artigos. Dessa forma ordenando uma grande colegao
de periddicos em ordem de produtividade decrescente relevante a um dado assunto, trés
zonas aparecem, cada uma contendo 1/3 do total de artigos relevantes (a primeira zona
contém um pequeno nimero de periddicos altamente produtivos, a segunda contém um
ntumero maior de periddicos menos produtivos, e a terceira inclui mais periodicos que
a segunda zona, mas, cada periédico com menos produtividade). Bradford viu que era
por essa razao que os indices tinham dificuldade para atingir a cobertura completa de
assuntos. Havendo grande nimero de periédicos na zona exterior, Bradford constatou
que mais da metade do total de artigos tteis nao estavam sendo cobertos pelos servicos

de indexagao e resumos (Araijo, 2006).

A Lei de Bradford é um instrumento tutil para o desenvolvimento de politicas de
aquisicao e de descarte de periodicos, ligadas a gestao de sistemas de recuperagao da
informacao, gestao da informacao e do conhecimento cientifico e tecnolégico. E possivel
estimar a magnitude de determinada area bibliografica e o custo de toda e qualquer fragao

especifica da bibliografia (Guedes & Borschiver, 2005).

o Zipf

A terceira das leis bibliométricas classicas é a Lei de Zipf, também conhecida como
lei do minimo esforco, formulada em 1949 e que descreve a relagao entre palavras num
determinado texto suficientemente grande e a ordem de série destas palavras (contagem
de palavras em largas amostragens). Zipf observou que, num texto suficientemente longo,

existia uma relacao entre a frequéncia que uma dada palavra ocorria e sua posi¢ao na

4



lista de palavras ordenadas segundo sua frequéncia de ocorréncia. Essa lista era confec-
cionada levando-se em conta a frequéncia decrescente de ocorréncias. A posicao nesta
lista dé-se o nome de ordem de série (rank). Assim, a palavra de maior frequéncia de
ocorréncia tem ordem de série 1, a de segunda maior frequéncia de ocorréncia, ordem de
série 2 e, assim, sucessivamente. Zipf observou, também, que o produto da ordem de série
(r) de uma palavra, pela sua frequéncia de ocorréncia ( f ) era aproximadamente cons-

tante ( £ ). Enunciou assim que r.f = k, o que ficou conhecido como Primeira Lei de Zipf.

Esta Lei de Zipf é muito utilizada para indexar artigos cientificos. De acordo com a Lei
de Zipf pode-se medir a frequéncia de aparecimento de diversas palavras em varios textos
objetivando gerar uma lista de termos de uma determinada disciplina. De acordo com
Zipf, em certas disciplinas determinadas palavras tém probabilidade maior de ocorréncia,
enquanto que algumas tém menor frequéncia, e outras sao raramente utilizadas, (Guedes

e Borschiver, 2005).

1.2 Cienciometria

Segundo Vanti(2002) o termo cienciometria surgiu na antiga Unido Soviética e Eu-
ropa Oriental e foi empregado especialmente na Hungria. Dobrov & Karennoi foram os
primeiros autores a utilizar o termo em uma publicagao do All-Union Institute for Scien-
tific and Technical Information (VINITI). Originalmente o termo referia-se a aplicagao de
métodos quantitativos para o estudo da histéria da ciéncia e do progresso tecnologico. A
cienciometria foi definida inicialmente como "a medi¢ao do processo informético", onde o
termo "informatico" significava "a disciplina do conhecimento que estudava a estrutura e
as propriedades da informacao cientifica e as leis do processo de comunicacao" (Spinak,
1996). Tal termo ficou bastante conhecido com o inicio da publicagao, em 1977, da revista
Scientometrics, editada originalmente na Hungria e atualmente na Holanda (Vanti, 2002).

Macias-Chapula(1998) define cienciometria como:



"[...[Jestudo dos aspectos quantitativos da ciéncia enquanto uma disciplina ou ativi-
dade econéomica. A cienciometria é um segmento da sociologia da ciéncia, sendo aplicada
no desenvolvimento de politicas cientificas. Envolve estudos quantitativos das atividades

cientificas, incluindo a publicagdo e, portanto, sobrepondo-se a bibliometria".

Para Van Raan(1997) a cienciometria realiza estudos quantitativos em ciéncia e tec-
nologia e tenta descobrir os lagos existentes entre ambas, visando o avanco do conheci-
mento e buscando relaciona-lo com questoes sociais e de politicas ptblicas.

Fazendo uma distingao entre bibliometria e cienciometria, Spinak(1998) afirma que:

"La bibliometria estudia la organizacion de los sectores cientificos y tecnoldgicos a
partir de las fuentes bibliogrdficas y patentes para identificar los actores, sus relaciones y
sus tendencias. Por el contrario, la cienciometria trata con las varias mediciones de la
literatura, de los documentos y otros medios de comunicacion, mientras que la bibliometria
tiene que ver con la produtividad y utilidad cientifica”.

"La cienciometria aplica técnicas bibliométricas a la ciencia [...] pero va mas alld de
las técnicas bibliométricas, pues también examina el desarollo y las politicas cientificas.
[...] la cienciometria puede establecer comparaciones entre las politicas de investigacion

entre los paises analizando sus aspectos econdmicos y sociales”.

1.3 Informetria

Para Macias-Chapula(1998) informetria é:

"[...Jestudo dos aspectos quantitativos da informagao em qualquer formato, e nao ape-
nas registros catalogrdaficos ou bibliografias, referente a qualquer grupo social, e nao apenas
aos cientistas. A informetria pode incorporar, utilizar e ampliar os muitos estudos de

avaliagao da informacao que estao fora dos limites tanto da bibliometria como da cien-



ciometria”.

Considerada a mais completa dos trés indicadores, a informetria engloba a bibliometria
e a cienciometria. O termo foi proposto pela primeira vez na Alemanha, em 1979, por
Otto Nacke e aceito definitivamente em 1989 no Encontro Internacional de Bibliometria,
que passou a ser chamado de Conferéncia Internacional de Bibliometria, Cienciometria
e Informetria (Aratjo, 2006). A informetria tem como prioridade o desenvolvimento de
modelos matematicos e, em segundo lugar, a determinacao de medidas para o fenémeno
estudado. Os modelos oferecem uma base pratica para a tomada de decisoes, e seu
valor esta na sua capacidade de sintetizar, em poucos parametros, as caracteristicas de
muitos grupos de dados: formato completo, concentracao, difusao e mudanga através do
tempo. A informetria é bastante util na administracao de cole¢oes em bibliotecas, no
desenvolvimento de politicas cientificas e pode ajudar na tomada de decisoes em relagao
ao desenho e manutengao de sistemas de recuperacao

A informetria se distingue da cienciometria e da bibliometria no que diz respeito ao
universo de objetos e sujeitos que estuda, nao se limitando apenas a informacao reg-
istrada, dado que pode analisar também os processos de comunicag¢ao informal, inclusive
falada, e dedicar-se a pesquisar os usos e necessidades de informacao dos grupos sociais

desfavorecidos, e nao so das elites intelectuais (Vanti, 2002).

1.4 Webometria

A webometria, definida como o uso de técnicas bibliométricas & World Wide Web
(WWW), é um sistema de estudos de relacionamento de diferentes sites na rede. Essa
técnica também pode ser usada para mapear (chamada de "scientifc mapping" na pesquisa
bibliométrica tradicional) areas da Web que se tornaram mais usadas, baseadas no nimero
de vezes que foram conectados por outros websites.

Como aplicacao de métodos informétricos na WWW, pode-se afirmar que a webome-



tria € uma forma de reconhecimento da importancia da rede como meio de informacao e
comunicagao para a ciéncia e a academia, setores aos quais os estudos quantitativos tém
servido.

Segundo Vanti(2002) o termo cunhado por Almind e Ingwersen em 1997, consiste na
aplicacao de métodos informétricos & Word Wide Web (Web ou www) para fins de medir
seu fluxo.

Dentre as medicoes que podem ser realizadas no campo da webometria, destacam-se
a frequéncia de distribuicao e as classificagoes que compreendem categorias tais como
homepages pessoais, institucionais ou organizacionais. Podem-se também realizar men-
suracoes em tempos diferentes para comparar a evolugao de uma instituicao ou pais na
rede, para calcular o tamanho médio de uma pagina expressado em bytes, o nimero médio
em links por pagina e a densidade média por link. Outros tipos de anéalise referem-se as
citacoes entre paginas, conhecidas como links, hyperlinks ou weblinks, e estes sao vistos

como indicadores da importancia global de um site ou um espago (Vanti, 2002).

1.5 Objetivo

Dentre as diversas formas de medigoes voltadas para avaliar a ciéncia, o presente

trabalho se enquadra no tipo informetria, pois tem como objetivos:
e propor um indice de produgao cientifica;
e medir a producao cientifica da UFPE a partir do indice proposto;
e identificar as possiveis variaveis explicativas da produgao docente;
e encontrar um modelo matematico que explique a producao docente.

Para identificacao do modelo matematico mais adequado para atingir os objetivos
foram ajustados modelos dentre os da classe dos modelos lineares hierarquicos generaliza-

dos, devido a natureza dos dados.



Um breve resumo da teoria dos modelos lineares generalizados, dos modelos lineares
hierarquicos e dos modelos lineares generalizados hierarquicos encontra-se apresentado
nos capitulos 2, 3 e 4, respectivamente, desta dissertacao. No capitulo 5 encontra-se o
resultado da anélise dos dados da producgao cientifica dos professores da UFPE no periodo

de 2004 a 2006 e no capitulo 6 as conclusoes e sugestoes para trabalhos futuros.

1.6 Plataforma Computacional

Os resultados numéricos apresentados nesta dissertagao foram obtidos utilizando o
ambiente de programagcao e analise de dados R em sua versao 2.6.0 para sistema ope-
racional Microsoft Windows. O R se encontra disponivel gratuitamente através do site
http://www.R-project.org.

A presente dissertacao de mestrado foi digitada utilizando o sistema de tipografia
KETEX, que consiste em uma série de macros ou rotinas do sistema TEX que facilitam o
desenvolvimento da edi¢ao do texto. Detalhes sobre o sistema de tipografia KTEX podem

ser encontrados no site http://www.latex-project.org/.



CAPITULO 2

Modelo Linear Generalizado

A unidade de muitos métodos estatisticos é evocada por um modelo linear generalizado,
a qual esta vinculada a idéia de uma familia exponencial de distribui¢oes de probabili-
dades associadas a uma variavel aleatoria. Este capitulo aborda a definicao do modelo
linear generalizado, o estudo da fungao "Deviance", o modelo linear generalizado com
distribuicoes Normal e Poisson, uma vez que o modelo normal é o mais conhecido e o
modelo Poisson que é o modelo utilizado na nossa aplicagao. Por fim é apresentado o

algoritmo para a estimacao dos parametros do modelo.

2.1 Definicao

Esta classe de modelos é uma extensao de modelos lineares cléssicos e foi desenvolvida
por Nelder e Wedderburn(1972), e permite tratar de uma mesma forma, uma grande
quantidade de modelos conhecidos e largamente aplicados. Nelder e Wedderburn(1972)
mostraram que uma série de técnicas comumente estudadas separadamente podem ser

reunidas sob o nome de Modelos Lineares Generalizados(MLG). Assim sdo casos especiais

de MLG:

e Modelos classicos de Regressao com erro normal;
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Modelos classicos de analise de variancia e de covariancia com erro normal;

Modelo de analise de variancia com erros aleatorios;

Modelo log-linear aplicado & anéalise de tabelas de contingéncia;

Modelos logit e probit para analise de propor¢oes, dentre outros.

Um modelo linear generalizado é definido a partir de duas componentes mais uma

funcao relacionando estas componentes.

1. Componente aleatoria

Definida a partir das variaveis respostas Y7 .. .Y, supostamente independentes, cada

uma com densidade na forma da familia exponencial dada por:
fy; 03, 6) = exp[p{yb: — b(0:)} + c(y. 9)], (2.1)

em que b(.) e ¢(.) sdo fungdes supostas conhecidas, ¢ é o parametro natural que
caracteriza a densidade e ¢! ¢ o parametro de dispersao. A esperanca e a variancia

da variavel aleatoéria Y sao dadas por:
E(Y:) = p = '(05),

Var(Y;) = ¢7'V;,
V =du/df é a fungao de variancia.
Esta familia exponencial representa a tinica fonte de variacao aleatoria do modelo
linear generalizado.
2. Componente sistemdtica

E representada como uma funcao linear de um conjunto de parametros desconheci-

dos. Dessa forma temos:
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x; = (w1, ..., x;) representa os valores de p variaveis explicativas, 8 = (51, ..., 5,),

p < n éum vetor de parametros desconhecidos a serem estimados, X = (21,22 ..., 2/,)’
, . . p . , _ , .

¢ a matriz do modelo e n; = > U, x;;0; = i ou n = X3 ¢ o vetor de preditores
lineares que corresponde a componente sistematica, e descreve a parte determinis-

tica do modelo. Em geral, a relagao entre a componente sistematica e a componente

aleatoria nao é uma relagao de adigao.

3. Funcgao de ligagao

E uma funcdo g, continua e diferenciavel, que relaciona o preditor linear (n) e o

valor esperado (u) de Y. Ou seja:

9(pi) = ;. (2.2)

No modelo linear cléssico tem-se n = i que é chamada ligacao identidade. Essa ligacao
é adequada no sentido em que ambos 77 e u podem assumir valores na reta real conforme
referem McCullagh e Nelder(1989). Entretanto, certas restrigdes surgem quando se tra-
balha por exemplo, com a distribuigao de Poisson em que 1 > 0 e portanto, a ligagao
identidade nao deve ser usada, pois 1 podera assumir valores negativos dependendo dos
valores obtidos para E Além disso, dados de contagem dispostos em tabelas de con-
tingéncia sob a suposicao de independéncia levam naturalmente a efeitos multiplicativos
cuja linearizagao pode ser obtida através da ligagao logaritmica, isto ¢, n = logu de onde
se tem p = € (Demétrio, 1993).

As fungoes de ligagao mais utilizadas para os casos em que as variaveis respostas tem

distribuicao binomial sao:

n=In Logit

L—p
n=¢ "(u)  Probit
n=In[—In(l—p)  Complemento log — log

12



Uma familia de ligagoes importantes, principalmente para dados com média positiva

¢ a familia poténcia. Essa familia, pode ser especificada por:

A
Inp, A=0

ou entao,

AUNAD
n:{u #

Inp, AX=0

A funcao de ligagao é chamada candnica, quando o parametro natural coincide com o
preditor linear, ou seja, 6 = n.

A funcao de ligacao candnica fornece, para o modelo, estatisticas suficientes de di-
mensao minima igual a p. Deve ser lembrado, porém, que embora as ligagoes canonicas
levem as propriedades estatisticas desejaveis para o modelo, principalmente no caso de
amostras pequenas, nao h& nenhuma razao a priori para que os efeitos sistematicos do
modelo devam ser aditivos na escala dada por tais ligagoes (McCullagh e Nelder, 1989).

A Tabelal2.1 mostra as ligacoes canonicas de algumas distribuicoes.

Distribuicao Ligacao canonica
Normal n=u
Poisson n=Inu
Binomial n=lIn-
“w
. . . o E
Binomial Negativa n = lnu s
Gama n= %
Normal Inversa n=-3%
7

Tabela 2.1: Ligagoes canodnicas de algumas distribuigoes

2.2 A funcao Deviance

Considerando Y uma variavel aleatéria com fungdo de probabilidade f(y;6;,¢) da

familia exponencial de distribui¢oes com um paradmetro desconhecido, o logaritmo da
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funcao de verossimilhanca para a observacao y é dado por:

L y) = ¢{yb; — b(6:)} + c(y, ¢).

Considerando Y;...Y,, n observagoes independentes de Y, temos o logaritmo da

funcao de verossimilhanca para todas as amostras como sendo
L(ij) = Z L(pis i),
i=1

em que y = (Y1, Yn) € = (pia, ..., ftn)"-

Para um conjunto de dados podem ser considerados, dois modelos extremos, um mo-
delo "minimal" que contém o menor conjunto de termos que o problema permite, e um
modelo "saturado" (p = m) em que todos os s s@o diferentes, correspondendo a um
parametro para cada observacao. O modelo saturado fornece uma base para medir a
discrepancia em relagao a um modelo intermediario com p parametros. Na pratica deseja-
se encontrar um modelo com p parametros linearmente independentes entre esses dois,
o chamado "modelo sob investigacao". Em cada estagio, troca-se crescentemente a me-
dida de bondade do ajuste para o modelo sob investigacao, associado a uma crescente
complexidade do modelo. Uma medida desta discrepancia, foi definida por Nelder e Wed-

derburn(1972), denominada deviance, e é dada por:

D*(y, 1) = oD (y, 1) = 2{L(y; y) — L(f y)},

que é uma distancia entre o logaritmo da func¢ao de verossimilhanca do modelo satu-
rado (com n parametros) e do modelo sob investigacao (com p parametros) avaliado na
estimativa de maxima verossimilhanca @ , onde /i; = g~ '(7;) em que 7); = xié .

Temos que a func¢ao D(g, g) pode ser escrita alternativamente por:

D(y, 1) = 2 Z{yi(é? —6:) + (b(6:) — b(6)))},

denotando por 8; = 6;(ji;) e 0% = 6;(2?) as estimativas de maxima verossimilhanca de 6;

para os modelos com p parametros (p < n) e saturado (p = n), respectivamente.
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2.3 Modelo Normal e Modelo Poisson

Nesta secao estao apresentadas as partes aleatoria e sistematica, a funcao de ligagao

e a funcao "deviance" dos modelos Normal e Poisson.

2.3.1 Modelo Normal

Abordaremos o modelo normal, uma vez que a distribuicdo normal é a mais familiar
das distribuicoes de probabilidade e de facil entendimento.

A definigao desse modelo, como um MLG, pode ser formalizada conforme segue:

1. Componente aleatoria

Seja Y uma variavel aleatéria com distribuicao normal de média u e variancia o2,

Y ~ N(u,0?). Temos que a fungao densidade de probabilidade de Y é dada por:

Fr(9) = —=eap{—g (0= ),

em que —00 < Yy < 00, —00 < jt < 00 e o2 > 0.

Escrevendo a fungao densidade de probabilidade de Y como um membro da familia

exponencial de distribui¢oes temos

1 Pyl 2 Y
(ny — ?) - 5{50927“7 + g}],
onde 0 = p, b(0) = 60?/2, ¢ =072 e c(y,¢) = slogd/2m — %yQ obtém -se a expressao

2
(2.1). Podendo-se verificar que:

fr(y) = exp[{

o2

2. Componente sistemdtica

A componente sistematica ¢ a estrutura linear n = z}0.
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3. Fungao de Ligagao e Deviance
A funcao de ligagdo candnica é dada por n = p.

A funcao "deviance" para o modelo normal, onde 0; = p;, é? =y e 0, = i1, ¢ dada

por:

A~ n

n 2
N A H; Y; N
D(g, g) =2 § {wilyi — 1) + 5 3} = E (yi — fu)*,
=1

=1

que coincide com a soma dos quadrados dos residuos.

2.3.2 Modelo Poisson

A definicao do modelo Poisson, como um MLG, pode ser formalizada conforme segue:

1. Componente aleatdria

Seja Y ~ P(u), entdo temos

onde y =0,1,....

A funcao densidade de Y pode ser escrita como um membro da familia exponencial

de distribuigoes conforme a expressao (2.1), da seguinte forma:

[y (y) = exp{ylogu — . — log(y!)},

onde logu = 0, b(0) = €, ¢ =1 e c(y, ¢) = —log(y!). Segue portanto que

.d
EY)=p=—2", V(Y)Zled—Z:u e V=p

2. Componente sistemdtica

Sera a estrutura linear ja definida n = (.
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3. Fungao de Ligagao e Deviance

Para o modelo Poisson, as funcoes de ligacao mais utilizadas sao:
e 1 =log(u) que é a funcao de ligagao candnica,

e 1 = 3u'/3 funcao de ligacdo normalizadora e

e 1 = 3u'/? funcao de ligacio estabilizadora.

A "Deviance" do modelo Poisson é dada por:

D(y, 1) =2 Z{yilog(%) — (yi — )},

tem-se que 6; = logu;, o que implica em é? = logy; € 0; = logfi;.

Se y; = 0 o i-ésimo termo de D(y, j1) serd 2ji;.
2.4 Estimacao de (3

Para o Modelo Linear Generalizado, as equagoes de maxima verossimilhanca sao nao
lineares, com exce¢ao do modelo normal com ligagao identidade e, logo, nao podem ser

resolvidas explicitamente. Métodos numeéricos iterativos, como os de Newton-Rapson,

A

equivalentes a técnica de escore de Fisher, sao necessarios para a obtencgao de f3.

O logaritmo da fungao de verossimilhanga de um MLG definido por (2.1) e (2.2) pode

ser expresso na forma:

n

L(B:y) = Y oyt — b(0:)} + c(yi, ).

i=1

Assim a fungao escore total e a matriz de informagao total de Fisher para 3, quando

¢ é conhecido, sao dadas por:

OL(0:y) a1
U(@:T:@(W? 2(y — ),
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K({p)=F 82L(§;y) X'WX

= opop’ =¢ ’

respectivamente em que X é a matriz modelo nxp de posto completo, W = diag(wy, ..., w,)
2

é a matriz de pesos, com w; = (Z‘;) % eV =diag(Vy,...,V,), com V; = Z‘e‘j.

O processo iterativo de Newton-Raphson para a obtencao da estimativa de maxima
verossimilhanga de (3, consiste em expandir a fungao escore U((3) em torno de um valor

inicial 5, tal que

U(B) = U(gY) + U'(6) (8 - 5,

onde U'(3) é a primeira derivada de U(f) com respeito a §. Entao se repetirmos o

procedimento acima, teremos o processo iterativo

g(mﬂ) — Q(m) + {_U'@(m))}flU(g(m))’

m =0,1,.... Como amatriz —U’(f3) pode nao ser positiva definida, a aplicagao do método

de escore de Fisher substituindo a matriz —U’(3) pelo correspondente valor esperado,

pode ser o mais conveniente (Paula, 2004). Isso resulta no seguinte processo iterativo:

g(mﬂ) - é(m) + K—l(g(m))U(g(m)%

m = 0,.... Depois de algumas manipulagoes algébricas do lado direito da expressao

acima, obtém-se um processo iterativo de minimos quadrados reponderados

g(m-‘rl) _ (XTW(m)X>_1XTW(m),§(m), (23)

m =0,1,..., em que z =7+ W_%V%(g — /i)' Observa-se que z desempenha o papel
de uma variavel dependente modificada, enquanto W é uma matriz de pesos que muda a

cada passo do processo iterativo. A convergéncia de (2.3) ocorre em um ntmero finito de
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passos, independente dos valores iniciais utilizados. E usual iniciar o processo iterativo
com n® = g(y). A estimacdo do parametro ¢, quando o mesmo ¢ desconhecido, pode ser

vista em (Cordeiro e McCullagh, 1991).
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CAPITULO 3

Modelo Linear Hierarquico

Na pratica é muito comum encontrar dados que tém uma estrutura hierdrquica ou de
grupos. Estes tipos de dados podem ser estudados através dos chamados modelos lineares
hierdrquicos (MLH)(Goldstein, 1999). Estes modelos permitem que cada um dos niveis
desta estrutura hierdrquica seja especificado separadamente e que posteriormente sejam
reunidos em um tnico modelo. Além disso permite a incorporacao de efeitos aleatorios
associados a cada um dos seus niveis de hierarquia.

Uma situagdo muito citada na literatura é o estudo da habilidade (ou proficiéncia) de

estudantes. Neste caso temos entao, um grupo de estudantes associados a escolas, ou seja,
o nivel 1 é o nivel dos alunos e o nivel 2 é o nivel das escolas.
As idéias aqui expostas de forma introdutoéria estao amplamente desenvolvidas em Bryk
& Raudenbush(2002) que, conjuntamente com Goldstein(1999), sdo consideradas como
referéncias béasicas em MLH. Entretanto, a denominacao de "Modelo Linear Hierdrquico"
¢ bem mais antiga e, de acordo com Natis(2000), ela surgiu originalmente como fruto
dos trabalhos de Lindley & Smith(1972) no desenvolvimento de métodos de estimagao
Bayesiana em modelos lineares.

Neste capitulo seré apresentado uma introducao sobre os modelos lineares hierarquicos
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com 2 niveis e alguns de seus principais submodelos. Na Se¢ao 3.2 sao abordados alguns
métodos para a estimacao dos parametros do modelo e na Secao 3.3 sao descritos os
testes de hipdteses para os efeitos fixos, para os efeitos aleatérios e para os componentes

de variancia e covariancia do modelo.

3.1 O Modelo Linear Hierarquico com 2 Niveis

O modelo de regressao linear hierarquico ou multinivel com dois niveis assume que ha

um conjunto de dados hierarquicos, que possui uma variavel resposta (V) que é medida
no nivel individual, e variaveis explicativas que podem residir no nivel do individuo(X)
e/ou do grupo (W), que é um nivel mais elevado. O modelo pode ser visto como um
sistema hierarquico de equacoes de regressao.
No modelo de regressao hierarquico temos que o subscrito ¢ denota o i-ésimo individuo
(¢ =1,...,n;) do grupo j (j = 1,...,J), ou seja ocorrem n; unidades do nivel 1 (do
individuo) para cada unidade j (j = 1,...,J) do nivel 2 (do grupo). A Figural3.1 mostra
um esquema dos dados estruturados segundo um modelo hierarquico com dois niveis.

Apresentaremos o modelo de regressao hierarquica comecando com alguns modelos

particulares até obter a forma geral do modelo.
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Nivel 2 . . ) ) ) .

Figura 3.1: Estrutura dos dados para um modelo multinivel com 2 niveis

3.1.1 Anova com 1 Fator e Efeitos Aleatoérios

Segundo Bryk & Raudenbush(2002) temos o modelo linear hierarquico mais simples,
quando néo existem variaveis explicativas em nenhum dos dois niveis. E o modelo com 1
fator com efeitos aleatorios.

Temos entao o modelo do nivel 1
Yi; = Boj + € (3.1)

comi=12...,njej=172...,J onde

Y, é a variavel resposta do i-ésimo individuo do nivel 1 para o j-ésimo grupo do nivel
J

Bo; € a resposta esperada para o j-ésimo grupo;

ei; ¢ o erro aleatério associado & ¢-ésima unidade do nivel 1 agrupado na j-ésima

unidade do nivel 2, com e;; ~ N(0,07) e €j;s independentes.

E o modelo do nivel 2 é dado por:

Boj = Yoo + Uo; (3.2)
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onde

Yoo ¢ a média da variavel resposta para a populacao;

ug; € o efeito aleatorio associado ao j-ésimo grupo, ug; ~ N (0, 700), com ug;s indepen-
dentes entre si e 1;s independentes de e;;s.

Quando substituimos a equacao (3.2) na equacao (3.1) obtemos o modelo combinado

Yii = Yoo + wo; + €5j. (3.3)

A variancia da resposta é dada por:

VCLT(Y;]') = VCLT(’)/OO + qu + eij) = T00 + 0'2.

O modelo hierarquico 3.3 é chamado totalmente nao condicional, pois tanto o nivel
1 quanto o nivel 2 nao possuem nenhum preditor. O modelo é considerado de efeitos
aleatorios, pois os efeitos dos grupos (ug;) sdo interpretados como aleatérios. A variancia
de Y;; é decomposta em duas componentes independentes: o2 que ¢ a variancia dos erros
do nivel 1 (do individuo), aqui denominado e;;; e Too que é a variancia dos erros do nivel

2 (do grupo), definidos por ug;.

Um parametro de grande utilidade que esté associado &8 ANOVA com 1 fator e efeitos

aleatorios € o coeficiente de correlacao intra-classe, dado por:

]
p——0 (3.4)

Too + 02
Ele representa a propor¢ao da variancia da resposta explicada pela variabilidade entre

as unidades do nivel 2.
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3.1.2 Regressao de Médias como Respostas

Neste modelo sao incorporadas variaveis explicativas no nivel 2, buscando explicar a
variabilidade dos coeficientes §y; entre as unidades do nivel 2.
Temos que o modelo do nivel 1 definido em (3.1) é igual ao caso da ANOVA com um

fator e efeitos aleatorios, ou seja, as equagoes para o nivel 1 e nivel 2 sao respectivamente:

Yij = Boj + €45,

Boj = Yoo + Y01 W + uo; (3.5)

comi=12...,njej=12...,J onde

Bo; € o valor esperado da variavel resposta de um modelo de regressao linear onde as
varidveis explicativas correspondem a caracteristica do grupo j. E, nesse caso temos a
variavel explicativa (W) para o nivel 2.

Substituindo a equagao na equagao obtemos o modelo combinado:

Yij = v00 + 701 Wj + uo; + €55 (3.6)

onde

Yoo € o intercepto médio dos grupos para W; igual a zero;

701 € a diferenca média entre os J grupos;

ug; € o efeito aleatorio do j-ésimo grupo sobre o intercepto para W; igual a zero;

e e;; ¢ definido como no item 3.1.1.

O coeficiente p apresentado na equagao agora ¢ chamado coeficiente de correlagao
intra-classe condicional e continua representando o grau de dependéncia entre individuos

de um mesmo grupo (nivel 2), porém corrigido pela variavel W;.
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3.1.3 Modelo de Regressao com Coeficientes Aleatorios

Neste modelo pode-se considerar o intercepto (fy;) e o coeficiente de inclinagao (f;),
variando por grupo, ou seja, podem ser considerados como coeficientes aleatorios. Con-
siderando que a variavel resposta ¢ Y e uma tnica variavel explanatoria do nivel 1 é X,

entao o modelo do nivel 1 é da forma:

Yij = Boj + B1;Xi5 + e (3.7)

comi=12...,njej=12,...,J em que

Boj € o intercepto para a j-ésima unidade do nivel 2, e representa o valor esperado da
variavel resposta Y;; quando X;; for igual a zero;

B1; ¢ a inclinacao associada a variavel explicativa X;; da ¢-ésima unidade do nivel 1
para a j-ésima unidade do nivel 2;

e e;; ¢ definido como em (3.1).

Para os modelos de regressao no nivel 2, os coeficientes de regressao sao considerados

como variaveis resposta, temos:

Boj = Yoo + Uoj, (3.8)

Bi; = Yio + w1y, (3.9)

em que
Yoo € o valor esperado dos interceptos dos J grupos;
Y10 € o valor esperado das inclinagoes dos J grupos;
ug; ¢ o efeito aleatério da j-ésima unidade do nivel 2 no intercepto fy;;
uy; € o efeito aleatério da j-ésima unidade do nivel 2 na inclinagao (3;

ug; ~ N(0,700) e up;s independentes;
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uy; ~ N(0,711) e uj;s independentes;

e ug;s e uy;s independentes dos e;;s.

A matriz de varidncias e covariancias dos efeitos aleatorios do nivel 2 pode ser escrita

como

Upj Too To1
Var = J T,
Uy Tol1 T11

em que
Too = Var(ug;) € a variancia nao condicional dos interceptos;
11 = Var(uy;) é a variancia nao condicional das inclinacoes;
101 = Cov(ug, u1;) € a covariancia ndo condicional entre interceptos e inclinagoes;
Os componentes de varidncia e covariancia sao chamados de nao condicionais, uma
vez que o modelo nao apresenta preditor no nivel 2.
Quando substituimos as equagoes (3.8) e (3.9) na equacdo (3.7), temos o modelo

combinado:

Yz‘j = Yoo + 'VIOXz‘j + Up; + ulez‘j + €ij, (310)

comi=1,2,....,njeg=12...,J.

Neste modelo Y;; ¢ composto por yoo+710X;; mais uma parte aleatoria com os seguintes
componentes:

ug; ¢ o efeito do j-ésimo grupo sobre a média;

u1;X;; onde uy; € o efeito aleatério do j-ésimo grupo sobre a inclinacao 3 ;

e e;; que € o erro aleatorio do nivel 1.
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3.1.4 Interceptos e Inclinacoes como Respostas

Para este tipo de modelo incorporamos variaveis (W) no modelo do nivel 2 de forma
que elas ajudem a explicar nao s6 a variabilidade dos interceptos, mas também a das

inclinacoes. Desta forma as equacoes (3.8) e (3.9) serao substituidas por:

Boj = Yoo + Yor W + oy, (3.11)

Bij =m0 +yuWj + uy, (3.12)

em que

Yoo € o valor esperado do intercepto para W; igual a zero;

Y01 € o coeficiente de regressao associado a variavel explicativa W; do nivel 2 relativo
ao intercepto;

71 € o coeficiente de regressao associado a variavel explicativa W; do nivel 2 relativo
a inclinagao;

ug; € o efeito aleatorio da j-ésima unidade do nivel 2 sobre o intercepto para W; igual
a zero;

uy; € o efeito aleatorio da j-ésima unidade do nivel 2 sobre a inclinagao para W; igual
a 7ero;

ug; ~ N (0, 700) € ugp,s independentes;

uy; ~ N(0,711) e uy;s independentes;

s

!/ / :
e ug;s e uy;s independentes dos €;;s;

Too = Var(ug;) é a variancia populacional dos interceptos corrigida pela variavel Wj;

11 = Var(uy;) é a varidncia populacional das inclinacoes corrigida pela variavel W;

101 = Cov(ugj, u1;) € a covariancia entre fy; e [3y;.

Too, T11 € To1 S0 agora componentes de variancia e covariancia condicionais ou residuais
em [y; e (31; depois de incluida W;.

Substituindo as equagoes (3.11) e (3.12) na equagao (3.7) , tem-se:
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Yi; = Y00 + 710X455 + 0. W5 + Wi Xo5 + woj + u; X5 + ey, (3.13)

comi=1,2...,njej=12...,J.

O modelo combinado (3.13) envolve as variaveis explicativas X;; do nivel 1 e W; do
nivel 2, sendo Yoo +v10Xs; +v01 W +711W; X, a parte fixa ou deterministica do modelo e o
segmento ug; + u1;X;; + €;; contém todos os termos aleatérios do modelo, sendo chamado
de parte aleatoria ou estocastica do modelo.

As variaveis explicativas X e W dos niveis 1 e 2, respectivamente também podem ser
consideradas centradas na média amostral global. Centrar as varidveis explicativas na
média amostral global pode ser adequado para a interpretacao do intercepto de regressao
Boj, quando, por exemplo, o valor zero nao for adequado para as variéveis explicativas do
nivel 1 incluidas no modelo.

Alguns submodelos s@o decorrentes de mudangas na equagao (3.12) que sao:

¢ ANCOVA com 1 Fator e Efeitos Aleatérios. Este modelo é obtido quando
considera-se que as inclinagoes nao variam aleatoriamente e nao sao afetadas pelo

efeito de W, que é uma caracteristica do grupo. A equacao torna-se:
ﬁlj = 710,
comj=1,...,J.

e Modelo com Inclinagoes Variando Nao Aleatoriamente. Obtemos este mo-
delo quando a variancia residual (711) é bem proxima de zero. A equagao (3.12) é

dada por:

Bi; = Y10 + yuuWj,

comj=1,...,J.
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3.1.5 Forma Geral do Modelo

A extensao para modelos com multiplos preditores em ambos os niveis é bastante sim-
ples. As expressoes gerais para modelos lineares hierdrquicos com 2 niveis, considerando
que existem ¢ variaveis explicativas no nivel 1 (¢ =1,...,Q) e p variaveis explicativas no

nivel 2 (p =1,..., P) sdo dadas por:

Yij = Boj + 01X + B2 Xaij + ... + BoiXqis + €ij, (3.14)
P

Bai = Yo + Vs Wij + ¥2Waj + -+ 1apWrj + gy = Yo + > _ VpWij + g, (3.15)
p=1

comi=12...,n; j=1,2,...,J, ¢=0,1,...,Q e p=1,...,P.

A equagao (3.14) é correspondente ao nivel 1 e a equagao (3.15) é correspondente ao
nivel 2.

E importante salientar que a incluséo de variaveis explicativas nas equacoes do modelo
do nivel 2, com excecao da que representa o coeficiente fy;, resulta no aparecimento de

termos de interacao entre variaveis dos dois niveis do modelo.

3.2 Meétodos de Estimacao dos Parametros

Segundo Bryk & Raudenbush(2002) existem trés tipos de parametros que podem ser
estimados em um modelo linear hierarquico com 2 niveis, sao eles: efeitos fixos, coeficientes
aleatorios do nivel 1 e componentes de variancia e covariancia.

Considerando agora o modelo mais geral obtido pelas equagoes (3.14) e (3.15), a

extensao dos principios bésicos de estimacao é feita de forma direta. O modelo geral do

nivel 1 com Q varidveis pode ser escrito em notagao matricial da forma

Zj:ngj +e, Jj=1,...,J, (3'16)
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sendo

Yi=[Yy Yo ... Yo,

o vetor da variavel resposta do grupo j;

1 Xllj ce XQlj
1 X12j Ce XQZ]
A : : '

a matriz de variaveis preditoras do nivel 1, do grupo j;

B;=1 5oy By - Baj]

o vetor de parametros desconhecidos e,

/— . . .
Qj—[elj € o Cnyj ],

o vetor de erros aleatorios.

O modelo geral para (; no nivel 2 é:

em que

Wo Q0 ... 0

Q Wy ... Q0
Wj: : : : ’

0 0 ... Wy

¢ a matriz de variaveis preditoras do nivel 2, sendo W,; = [ 1 Wy Wy,

(3.17)

ij]O

vetor de preditores de (3, e Q um vetor P x 1 de zeros, ¢ =0,1,...,Q, p=1,...,Pe

g=1,...,J;

Y=[w n 2 - 2],
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é o vetor de efeitos fixos, sendo v, = [ Y0 Vgl Vg2 .- VP } e;

UV/jZ[UOj U,lj U,Qj],

¢ o vetor de efeitos aleatorios.

Dessa forma combinando as equagoes (3.16) e (3.17) temos o modelo combinado
Y =X;Wv+Xju;+ej, j=1,...,J. (3.18)

Considerando A; = X; W, o modelo pode ser escrito na forma

Yij=Ap+Xute, j=L....J (3.19)

As suposicoes para este modelo sao:

e; ~N(O,R), R=0"T,,

onde I,,; ¢ a matriz identidade de dimensao n;, j=1,...,J;eu; ~ N(0,G),
onde
0 Tol --- T0Q
G _ T?O T?l R TlQ ’
Q0 TQ1 --- TQQ

¢ a matriz de variancia e covariancia.

Em (3.16), se Y é um vetor de observagoes n x 1 com matriz de variancia e covariancia
V, Goldstein(1999) mostra que, se V é conhecida, entdo o estimador do parametro pé
dado por:
f=XVIX)TX'VY, cov(f)=(XVIX)T, (3.20)

que sao os estimadores de minimos quadrados generalizados usuais.
Se (3 é conhecido mas V é desconhecido, pode-se obter os estimadores 3* dos parametros
de V usando novamente o método de minimos quadrados generalizados como:

B = (V)X X (VY (3.21)
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em que Y* & o vetor de elementos da matriz triangular superior (Y —X3)(Y — X3)’, que
¢ uma matriz quadrada, V* ¢ a matriz de varidncia e covariancia de Y* e X* é a matriz
do delineamento que conduz Y* a V na regressao de Y* em X*.

Quando nem J e nem V sao conhecidos, os estimadores sao obtidos de modo que as
equagoes (3.20) e (3.21) sao satisfeitas simultaneamente, fornecendo, assim, os estimadores
de minimos quadrados generalizados iterativos. Goldstein(1999) mostra também que os
estimadores produzidos por esse método sao equivalentes aos estimadores de maxima
verossimilhanga, quando se supoe a distribui¢ao normal para os dados. O processo de
estimagao comeca com uma estimativa inicial de V usada para obter é, e entao obter
uma nova estimativa melhorada de V, e assim por diante, até que a convergéncia do
processo seja obtida.

Sulivan et al.(1999) apresentam o processo de estimagao do vetor de parametros fixos
7 bara o vetor de efeitos aleatorios, para os componentes de varidncia e covariancia R e

G e para os efeitos aleatorios u.
e Fstimacao de efeitos fixos.

Para o modelo combinado (3.19) a estimagao dos efeitos fixos pode ser feita utilizando
o método de minimos quadrados ponderados ou por minimos quadrados generalizados,

dado por:

§=(AV A)TAV Y, (3.22)

com

V =var(Y) = XGX' + R,

A . J S, . . .
em que A é uma matriz N x J com N =} n;, e V ¢ a estimativa da matriz V com
G e R substituidos pelos seus respectivos estimadores de maxima verossimilhanca.

A variancia dos estimador 4 é estimada por:
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A1

var(§) = (A'V A)L (3.23)
e FEstimacao dos componentes de varidncia e covaridncia.

Se os tamanhos das amostras n; sao todos iguais, existem expressoes fechadas para
estimar os parametros de variancia e covariancia. No entanto se os n; sao diferentes sao
utilizados métodos numéricos iterativos para obter as estimativas. Normalmente esses
métodos sdo baseados em técnicas de estimagdo por méaxima verossimilhanga(MV). As
estimativas de maxima verossimilhanca de G e R sao encontradas maximizando a fungao
de log-verossimilhanca dada por

N

1 N 2
Imv(GR) = —§l0g V| — Elog(ﬁ’V_lgg) Y [1 + logﬁw] : (3.24)

onde

r=Y - AAVIAYA'VY.

Se o numero J de unidades do nivel 2 é grande, entao, os estimadores gerados pela
maxima verossimilhanca sao aproximadamente iguais aos gerados pela maxima verossimi-
lhanga restrita. Os estimadores de maxima verossimilhanga restrita(MVR) para os com-
ponentes de variancia e covariancia sao baseados nos residuos, os quais sao obtidos apos a
estimativa dos efeitos fixos através dos métodos de minimos quadrados ponderados
ou minimos quadrados generalizados. Nota-se que o estimador de MVR leva em conta
o nimero de graus de liberdade usado nas estimativas dos efeitos fixos quando estima-se
os componentes de variancia e covariancia. As estimativas de maxima verossimilhanca

restrita de G e R sao encontradas maximizando a seguinte fungao de log-verossimilhanca

1 1 _ N-—p - N-—p 2m
Iuvr(GR) = = log| V|- log |A'V 1A|—%log(zz’v 1) 5 : {Hlogw_p)}

(3.25)
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onde

r = Xv _ A(AlvflA)/Alvfl}:

e p=rank(A).
e FEstimacao dos efeitos aleatorios.

As estimativas dos efeitos aleatorios podem ser obtidas substituindo (3.22) na equacao

obtida quando derivamos I em relagao a 7y e u;. Dessa forma temos que :

A1

i; = GX'V (Y — A7) (3.26)

3.3 Testes de Hipoteses

Nesta se¢ao abordaremos os testes de hipoteses para os efeitos fixos, efeitos aleatorios
e para os componentes de variancia e covariancia de um Modelo Linear Hierarquico.
Apresentaremos testes para hipoteses que envolvem um tnico parametro e testes para

multiplos parametros.

3.3.1 Teste de Hipéteses para Efeitos Fixos

E interessante investigar em um modelo linear hierdrquico se cada um de seus efeitos
fixos estimados sao significativamente diferentes de zero. A hipoOtese de interesse para

testar um tnico efeito fixo é:

HO *Yap =0.

A estatistica de teste é calculada considerando o estimador de maxima verossimilhanga

ou a maxima verossimilhanca restrita para o erro padrao, dada por:

R - (3.27)
Var(Hgp)
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onde 7,, € o estimador do efeito fixo v,, e XA/ar(/y\qp) ¢ a estimativa da variancia de 7.
Esta estatistica segue uma distribui¢ao ¢-Student com J — P — 1 graus de liberdade
para dados balanceados e para algumas situagoes de dados nao balanceados. Na maioria
das situagoes, a distribuigao de (3.27) é aproximada, bem como os graus de liberdade.
Para testar mais de um efeito fixo simultaneamente, é necessario fazer o uso de con-
trastes e testé-los através da estatistica de Wald.

Suponha que o vetor de efeitos fixos seja dado por:

1= ( Y11 M2 Y21 Y22 )/-

Entao, por exemplo, se quisermos testar a hipotese

Hy:vi2 = 0

Yoo = 0,

é conveniente reescrevé-la na forma matricial
HO . C/"}/ = O

, (0100
C_(0001>'

Considerando %4 o estimador do vetor de efeitos fixos v e V,, a estimativa da variancia

onde

de 7 . Logo
Var(C'4) = C'V;C = Vg

e sob Hj a estatistica do teste de Wald é dada por:
~/ o1 S
H=7CVs CYy
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cuja distribuicao assintética ¢ uma distribuicao y? com ntmero de graus de liberdade
igual ao numero de linhas da matriz C.

O teste da razao de verossimilhanga é uma outra abordagem para o teste multi-
paramétrico que pode ser usado quando se trabalha com o método de méxima verossi-
milhanga completo, nao sendo aplicavel para o método de maxima verossimilhanca restrito

(Bryk & Raudenbush, 2002).

3.3.2 Teste de Hipoteses para Efeitos Aleatoérios

A hipotese de interesse é da forma:

HO:ﬁqj :07

ou equivalentemente

Holqu = 0.

A estatistica de teste é obtida fazendo a razao entre a estimativa do efeito aleatoério
ug; pela estimativa do seu erro padrao, da seguinte forma:
Ugj

t= (3.28)

Var (i)

A estatistica (3.28) tem distribui¢ao t-Student para dados balanceados e para algu-
mas situagoes de dados nao balanceados. A estimativa do erro padrao ( ‘A/ar(ﬁqj)) ¢
maior quando se usa o o método de maxima verossimilhanga restrito de que quando se
usa o método de méaxima verossimilhanca completo, especialmente quando o ntmero de
unidades do nivel 2, J | é pequeno (Sulivan et al, 1999).

No caso multiparamétrico, vamos considerar 3 como sendo o vetor de parametros

aleatorios com dimensao J(Q + 1) x 1, logo a hipotese linear geral associada a 3 é:

Hy:C'B=0. (3.29)
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Se o vetor de parametros pode ser estimado por minimos quadrados ordinarios(MQO),

entao a hipdtese linear geral (3.29) pode ser testada através da estatistica:

Hygo = BC(C'VC)"'C'F, (3.30)

onde V é uma matriz bloco diagonal com cada bloco de dimensao (Q + 1) x (Q +1) e

igual a :

V; =6*(XX;) 7L

3.3.3 Teste de Hipoteses para Componentes de Variancia e Co-
variancia
Assim como os efeitos fixos e aleatorios, os componentes de varidncia podem também
ser testados isoladamente ou simultaneamente.
Seja T,, a variancia dos coeficientes u,;. Para avaliar se este coeficiente deve ser

considerado fixo ou aleatério, podemos testar a hipotese nula:

Hy:74g=0 (3.31)

Para testar esta hipétese podemos utilizar a estatistica:

. — (3.32)
Var(7y,)
A estatistica (3.32) tem distribuigdo aproximadamente normal, para grandes amostras.
A estimativa do erro padrao de 7, é calculada através do inverso da matriz de informacao
de Fisher.
Uma outra possibilidade para testar a hipotese (3.31) é utilizar as estimativas de
minimos quadrados ordinarios (MQO). Este teste s6 é possivel se todos ou pelo menos a

maioria dos grupos tiver dados suficientes para calcular as estimativas de MQO. Dessa

forma, considerando o modelo
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P
Bej = V0 + Z Yap Wi (3.33)

p=1

este teste pode ser ser realizado através da estatistica

~ o
i (Baj — Va0 _Azpzl VapWoei)? (3.34)
quj

Jj=1
cuja distribuicdo é aproximadamente x? com J — P — 1 graus de liberdade.
Para testar um ou mais componentes de variancia e covariancia simultaneamente,

pode-se utilizar o teste de razao de verossimilhanca, onde a hipotese nula a ser testada é:

Hy: T =T, (3.35)

contra a alternativa

H :T =T, (3.36)

onde Ty é uma forma reduzida de T}.

Para calcular a estatistica do teste da razao de verossimilhanca é preciso obter a
"Deviance" do modelo ajustado sob Hy(Dy) e a "Deviance" do modelo ajustado sob
Hi(Dy).

Esta "Deviance" é a mesma definida na secao 2.2. A "Deviance" pode ser vista como
uma medida de qualidade do ajuste. A estatistica do teste da razao de verossimilhanca é

dada por:

H=Dy— D,

e tem distribuicao x? com m graus de liberdade, onde m corresponde & diferenca do
numero de componentes de varidncia e covariancia estimados nos dois modelos sob as

hipoteses Hy e H;.
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CAPITULO 4

Modelos Lineares Generalizados Hierarquicos

Neste capitulo abordaremos os Modelos Lineares Generalizados Hierarquicos (MLGH),
também conhecidos como modelos lineares generalizados mistos segundo Breslow & Clay-
ton(1993) ou modelos lineares generalizados com efeitos aleatorios (Schall, 1991). No
capitulo 3 mostramos que os modelos lineares hierarquicos prestam-se bem aos casos em
que se supoem variaveis resposta normalmente distribuidas em cada um dos niveis. En-
tretanto em muitas aplicagoes de regressao a variavel resposta de interesse é qualitativa,
com dois ou mais resultados possiveis, ou uma variavel de contagem, muito comum em
certos tipos de estudos, como os epidemioldgicos e, da mesma forma deseja-se estimar essa
resposta nao s6 em termos de caracteristicas individuais, mas também de grupos. Essa
generalizagao em termos de aplicacao pode ser alcancada pelos MLGH.

Empregaremos neste capitulo os conceitos ja estudados dos MLG e MLH, de forma
que seja alcangada e apresentada a generalizagao hierarquica segundo o enfoque de Bryk
& Raudenbush(2002).

Observa-se que os MLGH apresentam a mesma estruturacao do MLH. O nivel 1 do
MLGH consiste em trés partes distintas, a saber: um modelo amostral, uma funcao de

ligacao e um modelo estrutural. Assim como nos MLG a variaveis resposta dos MLGH
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podem seguir as diferentes distribui¢oes da familia exponencial, a depender do interesse
do estudo.

Neste trabalho a variavel resposta de interesse segue uma distribui¢ao Poisson. Por-
tanto o caso especifico do modelo Poisson seré apresentado na secao 4.2.

Para uma melhor percepcao da relagao entre MLH e MLGH apresentamos na Sec¢ao

4.1 o caso do MLH como um caso particular do MLGH.

4.1 O Modelo Hierarquico Normal

O nivel 1 do MLGH consiste em trés partes: Um modelo amostral, uma funcao de
ligacao e um modelo estrutural. De fato o MLH pode ser escrito como um caso especial
do MLGH, onde o modelo amostral é normal, a funcao de ligacao é a funcao identidade

e o modelo estrutural é linear.

1. Nivel 1 (Modelo Amostral)

O modelo amostral para o MLH com dois niveis pode ser escrito como

Yij | iy ~ NID(pi;,0°), (4.1)

ou seja, a variavel resposta Y;; do nivel 1, dado o valor predito p;; ¢ normal e inde-
pendentemente distribuida com um valor esperado p,;; e uma variancia constante,

a2,

2. (Fungao de Ligagao)

Em geral, ¢ possivel transformar o valor predito p;; do nivel 1, para garantir que
as predigoes estejam condicionadas a variar dentro de um determinado intervalo.
Denotaremos esta transformagao por 7;; e chamaremos de funcao de ligacao. No
caso da Normal esta transformagao nao é necessaria, entretanto podemos escrever

esta nao transformacao como
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4.2

Mij = Hij (4.2)
que é conhecida como "func¢ao identidade".

(Modelo Estrutural)

A transformacao do valor predito 7;; agora esté relacionado com os preditores do

modelo linear por meio do modelo estrutural

Nij = 603' + 51]'X11'j + ﬁQjXQij + ...+ ﬁQjXQij~ (43)

Combinando (4.1), (4.2) e (4.3) temos o nivel 1 do MLH.

O Modelo Hierarquico Poisson

. Nivel 1 (Modelo Amostral)

Seja Y;; o nimero de eventos ocorridos durante um intervalo de tempo m;; que
pode ser denominado de taza de exposi¢ao. Por exemplo Y;; pode ser o nimero de
crimes que uma pessoa ¢ numa vizinhanca j cometeu durante 5 anos, entao m;; = 5.

Escrevemos

Y%j | )\z’j ~ P(mija )\ij) (4-4)

Para denotar que Yj; tem uma distribuicao Poisson com taxa de exposicao m;; e
taxa de evento por perfodo de tempo A;;. De acordo com a distribuicao Poisson, o

valor esperado e a variancia de Y;;, dado a taxa de evento, \;;, é dado por

E(Yij | Nij) = maA Var(Yij | Aij) = mijA (4.5)
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ou seja, o valor esperado do niimero de eventos Y;; para a unidade 7 do grupo j ¢ a
taxa de evento );; multiplicada pela taxa de exposi¢ao m;;, e a variancia ¢ igual a
média.

A taxa de exposigao m;; nao precisa ser uma medida de tempo. Por exemplo, numa
aplicagao classica do modelo Poisson, Y;; é o nimero de bombas lancadas numa
vizinhanca ¢ de uma cidade j durante uma guerra, e m;; ¢ a area desta vizinhanca.
Um caso bastante comum surge quando para cada i e j a taxa de exposicao é a
mesma. Por exemplo, Y;; ¢ o niimero de crimes cometidos durante um ano por cada
pessoa i dentro de cada vizinhanga j. Neste caso, m;; = 1 e o valor predito de Y;;

quando m;; = 1 serd a taxa de evento \;;.

. (Pungao de Ligagao)

A funcao de ligagao canonica quando o modelo amostral do nivel 1 é Poisson ¢é a
ligagao logaritmica, ou seja,

ni; = log(Nij). (4.6)

Entao, n;; ¢ o log da taxa de evento. Assim, se a taxa de evento for 1 o logaritmo
¢ 0. Quando a taxa de evento ¢ menor que 1 o logaritmo é negativo e quando a
taxa de evento ¢ maior que 1 o logaritmo ¢ positivo . Dessa forma, quando \;; for

positivo, log(A;;) serd um valor real.

. (Modelo Estrutural)

O modelo estrutural é exatamente igual ao apresentado na equagao (4.3)). Note que
as estimativas dos ('s na equacgao (4.3) torna possivel a predicdo do logaritmo da
taxa de evento 7);; para qualquer caso. Tal predicao pode ser convertida para uma

taxa de evento 5\17-, calculando 5\1’3‘ = exp{n;; }. Qualquer que seja o valor de 7;;, Ai;

seré positivo.
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4. Nivel 2 (Modelo)

No caso do nivel 2, o modelo serd o mesmo do caso normal apresentado na equacao

(3.15), ou seja:

P
Baj = Ye0 + Z Yap Wi + Uqgj» (4.7)

p=1
comi=12...,n; j=1,2,...,J, ¢=0,1,...,Q e p=1,...,P.

4.3 Estimacao em MLGH

Obter estimadores de maxima verossimilhanca para modelos hierarquicos é um pro-
blema que consiste em dois passos. O primeiro passo é encontrar a verossimilhanca. Este
requer a integracao da distribuicao conjunta dos dados e efeitos aleatérios com respeito
aos efeitos aleatorios. O segundo passo é a maximizagao da verossimilhanca. O primeiro
passo é facil quando o modelo é linear com efeitos aleatérios normalmente distribuidos
em cada nivel. O dnico problema ¢ a maximizacao. Contudo, em MLGH esta situagao se
complica, pois eles sao formados por um modelo amostral de nivel 1 nao Normal e por um
modelo estrutural de nivel 2 contando com efeitos aleatérios normalmente distribuidos.

Considerando Y como sendo um vetor de dados, u como sendo um vetor de efeitos
aleatorios, e w um vetor de parametros. Os pardmetros incluem os componentes de
variancia e covariancia e os coeficientes fixos da regressao. A distribuicao dos dados
dado os efeitos aleatorios do nivel 1 do modelo é denotada por f(Y/u,w), enquanto a
distribuigao dos efeitos aleatorios é denotada por p(u/w). A distribuigdo conjunta dos

dados e efeitos aleatorios é dada por:

g(Y,ujw) = f(Y/u,w)p(u/w),

enquanto a verossimilhanca dos dados dado o vetor de parametros w é a densidade

marginal de Y, isto é, a integral da distribuicao conjunta com relagao aos efeitos aleatorios:
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L(Y/w):/f(Y/u,w)p(u/w)du. (4.8)

No MLH os dois fatores do produto no integrando sao normalmente distribuidos, e
isso implica na normalidade da fungao. Essa situacao facilita a dedugao da funcao de
verossimilhanca e o problema maior passa a ser sua maximizacao. J& no caso de um
MLGH, a questao é que a primeira parcela do integrando é agora Binomial, Poisson
ou Multinomial, sendo especificamente Poisson no caso pratico abordado nesta pesquisa,
acarretando que a distribuicao conjunta interna a integral em ¢, na verdade, mista,
por exemplo, Poisson- Gamma. A consequéncia é que a funcao de verossimilhancga em

MLGH tem de ser encontrada de forma numeérica, assim como sua maximizagao.

Uma das abordagens para se obter a funcao de verossimilhanga e sua maximizagao
em MLGH é a Penalized Quasi-Likelihood(PQL). Em relagdo a terminologia "Quasi-
Likelihood", o que se pode dizer, de acordo com Zorn(1998) é que: Enquanto mdzima
verossimilhanca padrao requisita a especificacao da distribuicao condicional da varidvel
resposta, quasi-likelihood necessita apenas que se defina o relacionamento entre o valor
esperado da resposta e as covaridveis, e entre a média e a varidncia da varidvel resposta.
Maiores detalhes em Quasi-Likelihood podem ser encontrados em Heyde(1997).

Embora PQL seja o método mais utilizado pela literatura de referéncia em MLGH,
Goldstein(1999), a aproximagcao do integrando em 4.8 pelo método de Laplace é tam-
bém uma alternativa viavel para realizacao das inferéncias em MLGH Bryk & Rauden-
bush(2002). As estimativas dos parametros do modelo apresentado neste trabalho foram

obtidas pelo método de aproximacao de Laplace.
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CAPITULO 5

Aplicacdo

5.1 Introducao

Nos tltimos anos tem sido crescente o interesse de especialistas e autoridades governa-
mentais por indicadores quantitativos que, além de auxiliar o entendimento da dinamica
de ciéncia e tecnologia (C&T) s@o objeto de estudo de varias areas do conhecimento, sendo
usados tanto para o planejamento e a execucao de politicas para o setor como também

para que a comunidade cientifica conheca melhor o sistema no qual esté inserida.

Os estudos de producao cientifica enfrentam desafios. De fato, a produgao cientifica é
parte de um grande sistema social que é a ciéncia. Como afirma Macias-Chapula(1998)
"[...] a ciéncia necessita ser considerada como um amplo sistema social, no qual uma de
suas fungoes € disseminar conhecimentos. Sua sequnda fun¢ao € assegurar a preservagao
de padroes e, a terceira, € atribuir crédito e reconhecimento para aqueles cujos trabalhos
tém contribuido para o desenvolvimento das idéias em diferentes campos".

Os indicadores de produgao cientifica sao construidos basicamente pela contagem do
nimero de publicagoes por tipo de documento (livros, artigos, publicagoes cientificas, re-

latorios, etc.), por instituigao, area de conhecimento, pais, etc. Tais indicadores procuram
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refletir caracteristicas de producao ou do esfor¢o empreendido, mas nao mede a qualidade
das publicagoes. As leis de Lotka, Zipf e Bradford, comentadas no Capitulo 1, também

sao consideradas como indicadores de producao cientifica.

Dentre os varios tipos de indicadores bibliométricos que existem, os indicadores de
citagoes estao sendo bastante usados ultimamente. Estes indicadores foram desenvolvidos
a partir do principio de que as referéncias citadas por um autor identificam de maneira
mais precisa o relacionamento entre documentos que tratam do mesmo assunto. Além
de serem utilizados por cientistas como instrumentos de recuperagao de documentos por
assuntos, os indicadores de citagoes passaram a ser utilizados por socidlogos da ciéncia e
pelos responséveis pela elaboracao de politicas cientificas para avaliagao da performance
dos cientistas(Mugnaini, 2004). Os dois indicadores de citagdes mais famosos sdo o Fator
de Impacto(FI) e o indice h.

Eugene Garfield(1955) propos o conceito de FI, em seguida Garfield fundou o IST(In-
formation Sciences Institute), com o objetivo de fornecer informagoes sobre pesquisas
correntes. Desde entao o FI e outros indices correlatos tém sido objeto de generalizada
controvérsia e de alguns equivocos na sua utilizagao. O FI de um perioédico, em determi-
nado ano, é calculado dividindo-se o nimero de citagoes feitas no ano da avalia¢do (em
todos os periodicos indexados) a itens publicados por ele nos dois anos imediatamente
anteriores pelo ntumero de artigos (itens-fonte) publicados nesse mesmo periddico tam-
bém nos dois anos anteriores ao da avaliacao. Por exemplo, seja A o nmero de vezes que
artigos publicados em 2005 e 2006 foram citados por revistas indexadas em 2007 e B o
namero de artigos publicados em 2005 e 2006, o fator de impacto da revista em 2007 seré
A/B.

O fator de impacto identifica a frequéncia com que um artigo médio de um periédico
é citado em um determinado ano. Pode-se usar este ntimero para avaliar ou comparar

a importancia relativa de um peridédico com outros do mesmo campo ou ver com que
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frequéncia os artigos sao citados para determinar quais periddicos sao melhores para a
sua colegao.

Varias propostas que se baseiam na aritmética entre o ntiimero de artigos e o nimero
de citagoes sao conhecidas, mas o método que ganhou fama no meio cientifico, devido
principalmente a sua simplicidade foi o proposto por JE Hirsch(2005). Hirsch propdés um
Ginico nimero, o indice h, como uma forma particularmente simples e 1til para caracteri-
zar a producao cientifica de um pesquisador e é definido da seguinte forma: Um cientista
tem indice h se h de seus artigos publicados(/N,) ao longo de n anos tém pelo menos h
citagoes cada e os (N, — h) artigos restantes tem uma quantidade de citagdes menor ou
igual a h. Por exemplo um pesquisador que tem indice h = 115, significa que ele tem 115

artigos com pelo menos 115 citagoes cada.

O dndice h possui limitacoes e ineficiéncias, segue algumas destas limitacoes e inefi-

ciéncias.

O indice h ¢ limitado pelo namero total de publicagoes. Isto significa que os cientis-
tas com uma curta carreira estao inerentes a uma desvantagem, independentemente

da importancia das suas descobertas;

e Caso o pesquisador publique muitos reviews, podera ter h maior que outro que

contribua com resultados originais;

e O indice h subestima publicacoes de altissimo impacto em favor da sustentabilidade

da producao cientifica;

e Embora o indice h enfatize o éxito das publicacoes em favor da produtividade sus-
tentada, ele podera fazé-lo de forma demasiada. Dois cientistas podem ter o mesmo
indice h, digamos h = 30, mas um tem 20 artigos que foram citados mais de 1.000
vezes e 0 outro nao tem nenhum artigo com essa quantidade de citagoes. Claramente

a producao cientifica do primeiro é mais "valiosa".
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e Nao compara pesquisadores de areas diferentes;

e E um indice de "passado", nao tendo como detectar pesquisadores jovens e bril-

hantes.

Vérias variantes do indice h foram propostas para corrigir essas deficiéncias, mas
nenhuma ganhou apoio universal.

Dadas as peculiaridades da ciéncia, a comunidade cientifica de cada area ou subérea
adota diferentes processos de utilizacao de veiculos de disseminacao da producao. Por
exemplo, as dreas das ciéncias exatas e biologicas nao tém a mesma cultura de publicagao
daquelas das ciéncias sociais. Enquanto as primeiras tendem a privilegiar a publicacao
de artigos cientificos, nas ciéncias humanas e sociais, privilegia-se a publicacao de livros.
Esse fato reforca a idéia de que é inadequada a universalizacao do critério de avaliacao da
producao cientifica baseada tao somente em artigos publicados em periddicos especializa-

dos.

5.2 Indice de Producao Cientifica

Neste trabalho foi criado um indice de produgao que envolve diversos indicadores
de produgao cientifica que sao utilizados como veiculos de disseminacao de producao em
diferentes areas do conhecimento. O objetivo da criagao deste indice é ter um instrumento
que avalie através de um ntimero a producao cientifica de todos os professores da UFPE
independente da area.

O indice de produgao proposto é uma soma ponderada de indicadores de producao.
Definir pesos com o compromisso de refletir a percepcao e a importancia relativa de cada
indicador a cada unidade é uma tarefa dificil e questionével. Assim, a obtencao dos
pesos atribuidos aos indicadores seguem a portaria normativa N° 22, de 21 de outubro
de 2002 da UFPE, que estabelecia critérios de avaliagao do desempenho docente para fim

de atribui¢ao da antiga Gratificacdo de Estimulo a Docéncia(GED). A Tabela 5.1/ mostra
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os pesos dos indicadores que compoem o indice. Todos os indicadores que compoem o
indice foram obtidos através da soma da produgao nos anos de 2004, 2005 e 2006. Tais
indicadores foram extraidos do Curriculo Lattes de cada professor que estavam atualizados
até marco de 2008. O Curriculo Lattes esta disponivel na plataforma Lattes (CNPq)
http://lattes.cnpq.br. Dado seu grau de abrangéncia, as informagdes que constam na
Plataforma Lattes sao utilizadas tanto no apoio a atividades de gestao, como no apoio a
formulagao de politicas para a area de ciéncia e tecnologia. O Curriculo Lattes registra a
vida passada e atual dos pesquisadores sendo elemento indispensavel a anélise de mérito
e competéncia dos pleitos pessoais, coletivos ou institucionais, para auxilios financeiros
apresentados ao CNPq. A hipdtese assumida no presente trabalho é que todos doutores
em atividade, estao com seus curriculos na Plataforma Lattes atualizados.

Foram considerados 17 indicadores para construir o indice de produgao (Tabela [5.1).
O primeiro indicador que compée o indice de producao é o nimero de orientagoes con-
cluidas de teses de doutorado, em seguida temos o niimero de orientacoes concluidas de
dissertacoes de mestrado. Estes indicadores medem a quantidade de teses e dissertacoes
que o professor orientou entre 2004 e 2006. Também foi considerado o nimero de livros
publicados e o niimero de capitulos de livros publicados que sao outros dois indicadores de
producao muito comuns em certas areas do conhecimento. Outro indicador que compoe
o indice de produgao é o nimero total de artigos publicados em periodicos, que é um dos
indicadores de produgao mais utilizados em todas as areas do conhecimento. Estes arti-
gos foram classificados em quatro tipos de acordo com o "nivel Qualis" de qualidade do
periddico. Esta classificacao pode ser A, B, C ou sem Qualis. O Qualis foi elaborado pela
Capes e consiste, basicamente, na classificacao dos veiculos de divulgacao da producao
cientifica, técnica, artistica dos programas de pos-graduagao. Mais informacgoes sobre o

"Qualis" podem ser encontradas em http://www.capes.gov.br/avaliacao/qualis.
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Indicador Peso
Nimero de orientagoes de doutorado 20
Numero de orientagoes de mestrado 15
Numero de livros publicados 30
Namero de capitulos de livros publicados 15
Qualis nivel A 30
Nimero de artigos publicados em  Qualis nivel B 25
periddicos indexados com: Qualis nivel C 20
Sem Qualis 15
completo com ambito de circulacao internacional 15
completo com ambito de circula¢ao nacional 10
completo com ambito de circulagao regional 5
resumo com ambito de circulagao internacional 12
Numero de trabalhos em resumo com ambito de circulagao nacional 8
congressos do tipo: resumo com ambito de circulagao regional 3
resumo expandido com ambito de circulagao internacional 13
resumo expandido com ambito de circula¢ao nacional 9
resumo expandido com ambito de circulacao regional 4

Tabela 5.1: Pesos utilizados para a construgao do indice de producgao



Por fim também utilizamos o indicador nimero de trabalhos apresentados em con-
gressos. Classificamos os trabalhos apresentados em congressos em: completos, resumos
e resumos expandidos e subdividimos cada um desses a partir do ambito do evento: In-
ternacional, Nacional e Regional.

Os créditos das producoes cientificas que foram publicados com mais de um autor
foram divididos igualmente entre os autores, ou seja, se um artigo foi publicado com 3
autores cada um deles recebeu 1/3 dos créditos desse artigo. Estabelecido esse critério
alguns indices de produgao no periodo dos 3 anos foram ntimeros decimais, entao apro-
Ximamos para o maior inteiro mais proximo quando a parte decimal foi > 0,5 e para o
menor inteiro mais préximo no caso contrario.

Inicialmente foi calculado o indice de producao para todos os professores da UFPE em
atividade em dezembro de 2006 num total de 1659 professores entre doutores, mestres,
especialistas e graduados em regime de dedicagao exclusiva ou nao. O indice de producao
variou de 0 a 2087, no entanto, a quantidade de zeros foi de 27,5%. Entao, para uma
melhor modelagem e baseado no fato de que a exigéncia quanto a producao cientifica é
maior entre os professores que possuem doutorado em regime de dedicagao exclusiva(DE),
foi considerado a sub-amostra de 977 professores que sao doutores em regime de dedicagao
exclusiva. Nesta sub-amostra a quantidade de indices de produgao com valor zero foi de
7,3%.

A Figura [5.1 ilustra o histograma dos valores que o indice assume para todos os
doutores com DE. A quantidade de professores com indice de producao inferior a 500
corresponde a 90% do total de professores. Menos de 1% dos professores possui indice
superior a 1000. A estrutura administrativa da UFPE esta subdividida em dez centros
académicos e, em cada centro académico existem os departamentos onde se encontram
lotados os professores. No CCJ-Centro de Ciéncias Juridicas, s6 identificamos 9 docentes
na sub-amostra de interesse e, considerando a necessidade de uma quantidade minima de

elementos amostrais em cada centro, tendo em vista a modelagem estatistica a ser adotada,

51



os docentes do CCJ foram agregados aos docentes do CFCH visto ser este centro o que
apresenta valor médio do indice de producao mais proximo do valor médio do indice de
producao do CCJ. Na Tabela [5.2] apresentamos a média, o desvio padrao, o menor e o
maior indice de produgao e o coeficiente de variagao(CV) de cada centro. Analisando
os valores dos indice de producao por cada um dos 9 centros académicos considerados
percebemos que o centro com a maior média do indice de produgao é o CIN com uma
média de 299,13 e o de menor média é o CE com uma média de 156,42. O CCEN é o
segundo com maior média 261,27. O indice estudado apresenta uma dispersao relativa

medida pelo CV de 101,19%, destacando-se o CCS com a maior dispersao relativa com

CV de 117,94%.
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Figura 5.1: Histograma do Indice de producao
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CENTRO Nuamero de Minimo Méaximo Média Desvio Coeficiente de

Docentes Padrao(DP) Variacao(CV)%
CAC 106 0 717 159,67 149,26 93,48
CCB 158 0 1058 204,57 202,67 99,07
CCEN 99 0 2087 261,27 288 81 110,54
CCsS 122 0 1217 197,89 933,40 117,94
CCSA 80 0 833 224,56 209,91 93,47
CE 55 0 548 156,42 124,69 79,71
CFCH 109 0 696 192,26 168,64 87,71
CIN 48 0 1036 299,13 24417 81,62
CTG 200 0 1509 225,73 21991 97,42
Total 077 0 2087 211,14 213,67 101,19

Tabela 5.2: Estatistica descritiva do indice de produgao por centro
5.3 Modelagem Através do MLGH

Os dados cadastrais utilizados na modelagem deste trabalho foram cedidos gentilmente
pela PROPLAN(Pro-reitoria de Planejamento da UFPE). O banco de dados utilizado
na modelagem ¢é formado por 977 professores doutores com dedicacao exclusiva com as
seguintes variaveis: idade, tempo de servigo, género, se é ou nao bolsista do CNPq,
departamento e centro em que trabalham os professores.

O indice de produgao ora descrito é a variavel dependente na modelagem descrita a

seguir.

5.3.1 Variaveis Explicativas

As variaveis explicativas, consideradas como candidatas a explicar o indice de produgao
cientifica no 1° nivel hierarquico foram: idade, género e tempo de servigo.

Fox(1983) apresenta vérias evidéncias que apontam para uma correlagao positiva entre
idade e produgao cientifica de pesquisadores. A relagao entre idade e produgao cientifica
tem gerado muita discussao. Alguns pesquisadores argumentam que a producao cien-
tifica comega a diminuir muito cedo (Lehman, 1953). Outros acreditam que ha uma

relacao curvilinea e que a produtividade cresce lentamente nas primeiras décadas de vida,
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alcangando seu pico na idade intermediaria e decresce lentamente nas tltimas décadas
(Cole, 1987). Por ultimo, outros argumentam que a idade desempenha um papel sem
muita importancia na produtividade académica, sendo a taxa prévia de publicagoes o
que determina a produtividade posterior. Merton(1968) identificou que & medida que os
cientistas envelhecem, menos tempo despendem em pesquisa e que uma grande proporcao
de seu tempo é gasta em posigoes administrativas. Contrariando este ponto de vista,
Fox(1983) notou que embora o cientista mantenha-se afastado do contexto da pesquisa
quando assume cargos administrativos, o aumento de recursos disponiveis facilita, ao invés
de impedir, a produtividade cientifica. Uma das razoes apontadas pela literatura para
o declinio da producao cientifica é a de que a medida que os cientistas envelhecem, seu
capital financeiro também aumenta, e eles passam a aplicar seu tempo em atividades nao
relacionadas as atividades de pesquisa.

A partir da variavel idade foi criada uma varidvel dummy que chamamos de cod _idade,
que assume 1 se a idade for menor ou igual a 50 e 0 caso contrario. O limite 50 foi es-
colhido porque muitos pesquisadores, tal como Cole(1987) acreditam que a partir desta
idade a producao cientifica comeca a diminuir. Entao o objetivo da escolha dessa variavel
é verificar se esta queda de producgao ocorre com os professores em estudo.

O tempo de servico (T _Serv) na UFPE apresenta uma certa correlacao com a idade
mas, mesmo assim consideramos esta variavel como possivel variavel explicativa da pro-
ducao cientifica.

Segundo Long(1992), o género do cientista ¢ um importante determinante da variagao
da produtividade cientifica. Diferencas existem em caracteristicas pessoais, tais como ha-
bilidades, motivacao, dedicacao, nivel educacional. Obrigacoes familiares e criancas afe-
tam diferentemente as carreiras de homens e mulheres. Segundo este autor, as diferencas
de género em termos de produtividade cientifica comecam durante a graduagao e conti-
nuam ao longo dos primeiros 17 anos da carreira do pesquisador. Rodgers e Maranto(1989)

indicaram que os homens, em média, produzem significativamente mais publicacoes do
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que as mulheres e sdo mais frequentemente citados. Entretanto Cole(1987) encontrou
evidéncias de que a diferenga na qualidade das publicagoes ¢ menor do que a diferenga na
quantidade das mesmas. Estes mesmos pesquisadores, preocupados em explicar a dife-
renga de produtividade entre os géneros, encontraram resultados que mostraram que nem
o estado civil nem o ntamero de criangas conseguem explicar essa diferenga. A posicao
hierarquica mais baixa e o menor salario, associado a menos recursos para a realizagao de
pesquisas, podem ser fatores que explicam, em parte, essa produtividade diferencial entre
homens e mulheres (Cole, 1987).

Estudando uma amostra de doutores em Bioquimica, Long(1992) relatou que enquanto
as diferencas sexuais no nimero de publicagoes sao crescentes na primeira década da
carreira, diminuem na segunda. Uma significante propor¢ao de mulheres nao s6 mantém
sua produtividade, como a aumentam, ao passo que a média de produtividade masculina
atinge niveis mais baixos.

Em nosso estudo queremos verificar se existe alguma relacao entre o género e a pro-
ducao cientifica. Consideramos que a variavel género assume 1 quando masculino e 0
quando feminino.

Considerando que os professores encontram-se agrupados em centros académicos, dis-
tintos principalmente pelas suas respectivas areas do conhecimento foi entao definido como
2° nivel hierarquico os centros académicos e, como variaveis candidatas a fazer parte do
modelo neste nivel: Bolsista, area, CH e AH, que serao explicadas a seguir.

A variavel Bolsista é uma variavel do 2°nivel e indica a porcentagem de professores
que sao bolsistas do CNPq de cada centro. O objetivo da criacao desta variavel é saber se
a producao cientifica de um docente pode ser influenciada pelo fato do mesmo pertencer
a um centro em que a porcentagem de bolsista de produtividade é alta ou baixa.

Também foi criada uma variavel categorica chamada area para separar os centros por
area do conhecimento. A variavel area é 1 para os centros CCEN,CTG e CIN; 2 para

CCB e CCS; 3 para CFCH, CCSA; e 4 para CAC e CE. A finalidade da inclusao da
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variavel drea ¢é averiguar se a produgao cientifica dos professores da UFPE ¢é diferente
por area do conhecimento na qual o professor esta inserido.

Os docentes das instituigdes de ensino superior devem exercer por obrigagao de sua
funcao, atividades de pesquisa, ensino e extensao. E fato inquestionavel que se o docente
dedica muito tempo as suas atividades de ensino, a sua producao cientifica fica bastante
prejudicada. Portanto, para medir o esfor¢co docente nas atividades de ensino escolhemos
duas variaveis, agregadas a nivel de centro académico, que sao: CH que ¢ a soma da carga
horaria total semanal nos cursos de graduacao e pos-graduacao de todos os docentes e
AH que é a soma da quantidade de alunos matriculados multiplicado pela carga horaria

semanal nos cursos de graduagao e poés-graduacao de todos os docentes.

5.3.2 O Modelo

Na modelagem dos dados foram testados diversos modelos, incluindo uma variavel
por vez ou combinando as diversas variaveis disponiveis. Inicialmente foi considerado
um modelo apenas com o intercepto para verificar se o mesmo poderia ser considerado
como aleatorio verificando o wvalor-p. Em seguida, foram incluidas variaveis explicati-
vas apenas no nivel 1 para verificar a significincia das mesmas, sendo retiradas (uma
por vez) aquelas que ndo apresentaram significancia. Por fim, as variaveis significantes
no nivel 1 foram mantidas no modelo e aos pardmetros que poderiam ser considerados
como aleatorios foram acrescentadas (uma apo6s outra) variaveis explicativas no nivel 2,
mantendo-se aquela com nivel de significancia abaixo de 10%. Considerando os diversos
modelos ajustados para explicar o indice de producgao cientifica foi escolhido aquele es-
tatisticamente significativo, cujas variaveis selecionadas estao na Tabela Ainda na
Tabelal5.3 tém-se a estatistica descritiva das variaveis do modelo, na qual podemos obser-
var que a média do tempo de servico dos professores da UFPE é de 14,70 anos com um
tempo de servico maximo de 42 anos, quanto a porcentagem de bolsistas de produtivi-
dades por centro percebe-se que a porcentagem média ¢ de 19% e que o centro com maior

porcentagem possui 40% dos seus professores com bolsas de produtividade.

56



Variaveis Média Desvio Padrao Minimo Méximo
Varidvel dependente

Indice 211,14 213,67 0,00 2087
Varidveis independentes

nivel 1-professor (n=977)

cod_idade (< 50 anos = 1) 0,60 0,09 0,00 1,00
T Serv 14,70 10,21 1,00 42,00
género (masculino=1) 0,56 0,49 0,00 1,00
nivel 2-centro (n=9)

Bolsista (%) 0,19 0,09 0,04 0,40

Tabela 5.3: Estatisticas descritivas das variaveis do modelo

centro j foi:

Nivel 1:

necessita da biblioteca Ime4 para ser empregado.

Além das variaveis da Tabela também foi incluido no modelo a varidvel area. As
estimativas apresentadas neste trabalho foram obtidas por meio do R Project for Statistical

Computing (versao 2.6.2). O comando utilizado para estimar o modelo foi o glmer que

O modelo selecionado para explicar o indice de produgao cientifica do professor ¢ do

7]1']‘ = 60]‘ —+ ﬁlj (cod_idadeij) —+ ﬁgj (T_SGT’UZ‘j> + ﬁgj(géneroij)

Nivel 2:

/BOj = Yoo -+ ’701<B015i5taj> -+ 702(0/’7’60’]') + qu

513‘ = 710

523‘ = 720

Bs; = 30+ vs1(drea;),
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Vgp TEPTesenta o coeficiente das variéveis no nivel do centro.

onde 7;; ¢ o logaritmo do valor esperado do indice de producao cientifica do professor ¢

do centro j, 3,; representa os coeficientes das variaveis do nivel do professor do modelo e



A Tabela 5.4 apresenta as estimativas dos parametros do modelo escolhido para ex-
plicar o indice de produgao cientifica.

Analisando a Tabela/5.4 percebe-se que o tempo de servico (T _Serv) esté relacionado
positivamente com o indice de producao cientifica. Para ser mais especifico, a cada ano de
servigo tem-se um acréscimo de 1,6% = 100[ezp(0,016) — 1] na média do indice de pro-
ducao cientifica, mantendo todas as outras variaveis constantes. A variavel cod idade
é estatisticamente significante e também se relaciona positivamente com o indice de pro-
dugao cientifica. Docentes com idade menor ou igual a 50 anos apresentam em média
o indice de produgao cientifica maior em 36,8%(1,368 = exp(0,314)), fixando as outras
variaveis. A varidvel género estd relacionada negativamente com o indice de producao
cientifica. Portanto, o professor sendo do género masculino ocorre um decréscimo na mé-
dia do indice de produgao cientifica de 7,8% = 100[1 — exp(—0, 081)], mantendo todas as
outras variaveis constantes. Este fato se deve principalmente a drea de artes e educagao
(CAC e CE) onde a participagdo do sexo feminino é maior e mais produtiva.

No nivel 2(centro) a variavel Bolsista se relaciona positivamente e fortemente com
o logaritmo do indice de produgao cientifica. Um aumento de 1% na porcentagem de
bolsistas de produtividade em um centro afeta a média do indice de produgao cientifica
por um fator de 25,153 = exp(3,225), ou seja, 2415%. No modelo existe uma iteragao
entre as varidveis género e area e na Tabela[5.4 destaca-se que se o docente é do sexo
masculino e pertence a area 2(CCB, CCS) ha um aumento no valor médio do indice de
produgao cientifica de 10,4% = 100[esp(0,099) — 1], se forem mantidas constantes as

outras variaveis. Analise semelhante pode ser feita nos demais casos.
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Efeitos Fixos Estimativas  Erro Padrao p-valor exp(Estimativas)
Intercepto (y00) 4,187 0,106 0,000 65,825
Bolsista (yo1) 3,225 0,144 0,000 25,153
area2 (7o2) 0,340 0,155 0,028 1,404
area3 (7o2) -0,044 0,153 0,771 0,956
aread (7o2) 0,275 0,156 0,077 1,316
cod_idade (710) 0,314 0,006 0,000 1,368
T Serv (y20) 0,016 0,000 0,000 1,016
génerol (7s0) -0,081 0,008 0,000 0,922
génerol:area2 (vs;) 0,099 0,011 0,000 1,104
génerol:area3 (v31) 0,257 0,013 0,000 1,293
génerol:aread (vs31) -0,234 0,015 0,000 0,791
Efeito Aleatorio  Desvio Padrao
(uo;) 0.167

Tabela 5.4: Estimativas dos parametros do modelo

Em resumo podemos entao concluir que a significativa diferenca na producao cientifica
ocorre nos centros académicos cuja quantidade relativa de bolsistas de produtividade do
CNPq é grande, além disso com maior participacao de docentes com idade até 50 anos.
Em alguns centros as mulheres apresentam maior producao do que os homens, resultando

diferencas estatisticas por género e adrea do conhecimento.
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CAPITULO 6

ConclusGes e Sugestdes para Trabalhos Futuros

O objetivo geral deste trabalho foi o de criar um indice de producao cientifica dos
docentes da UFPE independente da area e em seguida modelar este indice. Considerando
que os professores encontram-se agrupados nos centros académicos, distintos principal-
mente pelas suas respectivas areas do conhecimento foi utilizado para modelar o indice
de producao cientifica o MLGH com dois niveis em que o 1° nivel é o nivel do professor
e 0 2° nivel é o do centro. Na modelagem a distribuigao utilizada foi a Poisson, uma vez
que os valores do indice sao dados de contagem com um comportamento semelhante do
da distribuicao Poisson.

Na analise do indice de producao cientifica percebemos que o centro académico com a
maior média por docente é o CIN com o CCEN com a segunda maior média.

O modelo ajustado através do MLGH revelou que as variaveis significativas do nivel 1
foram: o tempo de servico que influencia positivamente no aumento da producao cienti-
fica; a idade que de acordo com os resultados de Cole(1987) identifica que a produtividade
cresce lentamente nas primeiras décadas de vida, alcancando seu pico na idade inter-
medidria e decresce lentamente nas tultimas décadas; a varidvel género que nos mostra

que o indice de producao cientifica das mulheres é em média maior do que o dos homens.
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Isso se da devido ao fato de que em alguns centros académicos(CAC, CCB, CE e CTG)
a média dos indices de produgao cientifica das mulheres é maior do que a dos homens.

Entre as variaveis do nivel 2 a varidvel Bolsista mostrou uma forte relagao com a
produtividade, ou seja, como era de se esperar quanto maior a porcentagem de bolsistas
de produtividade do CNPq no centro maior é o indice de producao docente. A iteracao
entre as variaveis género e area ¢ interessante, pois quando consideramos o caso em que
o docente é do sexo masculino e pertence a area 4(CAC, CE) temos um decréscimo no
indice de produgao, pois nesta area a média do indice de producao cientifica das mulheres
é maior que o dos homens, como ja referido.

Como sugestoes para trabalhos futuros indicamos:

e acrescentar mais indicadores bibliométricos na construcao do indice e adicionar vari-
aveis no modelo de forma a melhor explicar o indice. Uma varidvel interessante a

ser adicionada no modelo seria o tempo em que o docente terminou o doutorado;

e na modelagem através de analise de diagnostico testar as suposi¢oes do modelo, bem

como identificar pontos influentes;

e verificar a adequagao de outras distribuigoes para esse conjunto de dados.
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Apéndice

Programas Utilizados

*****Modelo*****

bd<-read.table("F:/dissertagio/dados2/avad.dat",header=T)
mod1<- glmer(Indice ~ Bolsista + area + genero + cod_idade +

T_serv + genero*area +(1 | n_centro), family=poisson, data=bd)

*****Histograma*****

bd<-read.table("F:/dissertagio/dados2/avad.dat" ,header=T)
hist(bd\$Indice, breaks=40, main="Histograma - Indice de Produgdo", xlab="Indice"

ylab="Frequéncias Absolutas", col="blue")
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