UNIVERSIDADE ESTADUAL DE MARINGA
DEPARTAMENTO DE FISICA

ANDRE SEIJI SUNAHARA

IMPACTOS DO TAMANHO EM SISTEMAS
COMPLEXOS

Maringé, junho de 2022.




UNIVERSIDADE ESTADUAL DE MARINGA
DEPARTAMENTO DE FISICA

ANDRE SEIJI SUNAHARA

IMPACTOS DO TAMANHO EM SISTEMAS
COMPLEXOS

Monografia para qualificacao de doutorado apresentada
ao Programa de Pds-Graduacdo em Fisica da Universi-
dade FEstadual de Maringd como requisito parcial para

obtencao do titulo de Doutor em Fisica.

Orientador: Prof. Dr. Haroldo Valentin Ribeiro

Maringa, 23 de setembro de 2022




Resumo

Neste trabalho, estudamos sistemas complexos empregando ferramentas da fisica estatistica
e da ciéncia de dados. Em particular, restringimos nossa anélise a dois temas distintos.
Primeiramente, estudamos a dinamica de espalhamento da COVID-19 no Brasil. Investiga-
mos como o numero de casos e mortes por COVID-19 escalam com a populacao das cidades
brasileiras. Os resultados indicam que as cidades menores sao proporcionalmente mais afe-
tadas durante o periodo inicial de espalhamento da doenca. Por outro lado, em periodos
posteriores, as cidades grandes tém maior incidéncia de casos e mortes por COVID-19. Ar-
gumentamos que essa vantagem urbana pode ter como causa a melhor infraestrutura de
satide e a menor proporc¢ao de idosos nos grandes centros urbanos. Entretanto, observamos
que as taxas de crescimento tém comportamento oposto a incidéncia de casos e mortes por
COVID-19, sendo inicialmente maiores e posteriormente menores para cidades grandes. Em
segundo lugar, investigamos a associacao entre produtividade e impacto dos pesquisadores
bolsistas do CNPq. Observamos que a associacao ¢ dependente da disciplina e do esté-
gio da carreira e, além disso, é similar entre pesquisadores com comportamento outlier ou
nao outlier. Pesquisadores outliers tendem a ter performances além do normal apenas em
produtividade ou impacto, mas raramente nas duas categorias. Pesquisadores nao outliers
apresentam uma associacao negativa entre essas duas grandezas com intensidade dependente
da disciplina. Em anos consecutivos da carreira, a tendéncia é de manutencao dos niveis de
produtividade e impacto. Por fim, os pesquisadores, em média, apresentam produtividade

crescente e impacto decrescente ao longo da carreira.

Palavras-chave: Sistemas Complexos. Ciéncia da Ciéncia. COVID-19. Anélise de Dados.

Fisica Estatistica.



Abstract

In this work, we study complex systems by using statistical physics and data science
methods. In the first place, we study the spreading dynamics of the COVID-19 in Brazil.
We investigate how the number of cases and deaths by COVID-19 scale with city size. Our
results indicate that small cities are proportionally more affected during the initial stages of
propagation. On the other hand, large cities present a higher incidence of cases and deaths
by COVID-19 in posterior stages. We argue this urban advantage could arise from the
improved health infrastructure and the proportionally smaller elderly population in larger
cities. However, we observe growth rates to display the opposite behavior, that is, they are
initially larger but eventually decrease in posterior stages for large cities. In the second place,
we investigate the association between productivity and impact of Brazilian researchers. We
observe the association to be discipline specific, career stage dependent, and similar among
researchers with outlier and nonoutlier performances. Outlier researchers tend to outperform
in productivity or impact, but rarely outperform in both categories. Similarly, nonoutlier
researchers present a negative association between productivity and impact with discipline-
dependent intensity. Overall, researchers tend to maintain productivity and impact levels
over consecutive career years. On average, researchers also display increasing productivity

and decreasing impact over career years.

Keywords: Complex Systems. Science of Science. COVID-19. Data Science. Statistical
Physics.
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Introducdo

Wang e Barabasi, na introducao de seu livro “ The Science of Science” [1], afirmam que
“revolucgoes cientificas sao geralmente impulsionadas pela invencao de novos instrumentos —
o microscopio, o telescopio, o sequenciamento genético — cada qual mudando radicalmente
nossa habilidade de perceber, mensurar e raciocinar o mundo”. Em verdade, o advento
de novos instrumentos muda nao apenas a maneira como praticamos ciéncia, mas também
nossa propria vivéncia cotidiana. No decorrer das ultimas décadas, a utilizacao de aparelhos
eletronicos (como celulares, computadores, GPS, e smartwatches) incorporou-se ao dia a
dia da maioria das pessoas. De 2000 até 2016, o niimero de usuarios da internet cresceu
em oito vezes [2] (Figura 1A). O ntmero de usuarios em redes sociais apresentou taxas
de crescimento parecidas num periodo mais recente 2] (Figura 1B). Em 2019, 82,7% dos
domicilios brasileiros possufam acesso a internet [3]. Dessa forma, podemos perceber que a
tecnologia tem se incorporado cada vez mais & vida humana nas tltimas décadas. Retornando
ao escopo académico, observamos avancos tecnolégicos principalmente na capacidade de
processamento, na precisao de sensores e na expansao do armazenamento de dados. Por
exemplo, os sensores do colisor de particulas LHC produzem por volta de 90 petabytes?
de dados por ano [4]. Esse feito era inimaginavel décadas atréas, seja pela precisao dos
sensores ou pela imensa quantidade de dados armazenados. E desse generalizado, facilitado
e desenvolvido uso de dispositivos eletronicos que surge uma das mais destacadas ferramentas
cientificas dos tiltimos tempos: a ampla disponibilidade de dados digitais. Hoje, presenciamos
uma variedade enorme de conjuntos de dados sobre os mais diversos assuntos, de sistemas
biolégicos, fisicos e naturais até sociais?.

E nesse contexto de massiva disponibilidade de dados sobre os mais diversos temas que

surge a possibilidade de estudar os sistemas denominados complezos, o tema de investiga-

11 petabyte = 1.000.000.000.000.000 bytes.
2 Acesse o catalogo “Awesome Public Datasets” para uma extensa lista de conjuntos de dados publicos.


https://github.com/awesomedata/awesome-public-datasets
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Figura 1: Crescimento no uso da internet. (A) Evolu¢do temporal do nimero de
usuarios da internet. (B) Evolugao temporal do nimero de usuarios de diversas redes
sociais.

¢ao de nosso laboratorio de pesquisa ComplexLab. Os sistemas complexos sao geralmente
caracterizados, porém, nao exclusivamente, por determinados atributos [5-7|: comporta-
mento emergente (as partes nao explicam o todo); grande nimero de agentes interagentes;
auséncia de comando central; dindmica nao linear ou fora do equilibrio; comportamento
auto-organizado; comportamento persistente no tempo; paralelismo nas agoes; adaptagao,
aprendizado e evolucao. No estudo desses sistemas, utilizamos um arsenal de ferramentas da
matematica, da estatistica e da ciéncia de dados a fim de extrair suas tendéncias, associagoes
e padroes.

Como exemplo, podemos citar investigacoes do nosso grupo de pesquisa sobre redes
de corrupgao [8,9], cristais liquidos [10-12], leis de escala urbana [13-17], mercado finan-
ceiro [18,19], arte [20], linguagem natural [21], ciéncia [22], politica [23,24], plantas aqua-
ticas [25] e esportes [26]. Também vale mencionar que a aplicagdo de métodos estatisticos
para o estudo de sistemas complexos extrapola o mundo académico. Recentemente, um novo
poco de petroleo no estado do Rio de Janeiro foi descoberto pela Petrobras via ferramentas
de inteligéncia artificial [27]. Além disso, na recente pandemia da COVID-19, nosso grupo

de pesquisa manteve o portal Observatorio COVID-19 Maringé para acompanhamento dos


http://complex.pfi.uem.br/
http://complex.pfi.uem.br/covid

nameros da doencga na cidade [28]. Nesse caso, podemos também enxergar o espalhamento
da COVID-19 como um sistema complexo. Dentre os indicadores que acompanhamos esta o
namero de reproducao R [29,30]. Esse indicador é uma medida epidemiolégica que indica o
numero médio de infecgoes decorrentes de um individuo que se tornou infeccioso no tempo
t. Valores acima do limiar R = 1 indicam que a doenca estd num ritmo acelerado de espa-
lhamento, enquanto valores abaixo de R = 1 indicam uma desaceleragao no espalhamento.
A Figura 2 mostra a progressao do ntimero de reproducao durante os seis primeiros meses
desde o primeiro caso de COVID-19 em Maringa. No periodo inicial da pandemia, na au-
séncia de vacinas contra a COVID-19, as medidas de contencao da doencga restringiam-se ao
isolamento social, ao uso de mascaras e a higiene pessoal. Diante disso, o acompanhamento
de indicadores de espalhamento da doenga (como o R) para a adog¢ao de medidas de restri-
¢ao ou flexibilizagao do isolamento social foi de suma importancia para evitar o colapso do

sistema de saude da cidade.
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Figura 2: Ndimero de reproducao da COVID-19 em Maringa. A ilustragdo mostra
a evolucao do nimero de reproducao da COVID-19 nos primeiros seis meses desde o
primeiro caso da doenca em Maring4. Valores acima de um indicam o espalhamento
acelerado da doenca, enquanto valores abaixo de um indicam a diminui¢ao no ritmo de
transmissao da doenca. A regido sombreada denota o intervalo de confianca de 90%.

Como podemos ver, o campo de estudo de sistemas complexos é muito abrangente. Neste
trabalho, entretanto, focamos nosso estudo na dindmica de dois sistemas complexos espe-
cificos e bastante distintos. No Capitulo 2, investigamos a dindmica de espalhamento da
COVID-19 no Brasil [31]. Mais especificamente, investigamos como o numero de casos e
de mortes por COVID-19 escalam com a populacao das cidades brasileiras. No Capitulo 3,
caracterizamos o comportamento (em relagao a produtividade e impacto) dos bolsistas pro-
dutividade em pesquisa do CNPq considerando a disciplina, etapa da carreira e performance

do pesquisador [32].



CAPITULO 1

Métodos estatisticos para analise de dados

Neste capitulo, fundamentamos os métodos estatisticos empregados nas analises descritas
no decorrer do texto. Sugerimos a leitura a partir do Capitulo 2 para o leitor com mais

familiaridade com os tépicos a seguir.

1.1 Regressao Linear

Neste trabalho, utilizamos o modelo linear para estudar as leis de escala da COVID-19 no
Brasil (Capitulo 2). Além disso, empregamos uma variante dessa regressao, o modelo linear
misto, para estimar a associacao entre a produtividade e o impacto das revistas cientificas
que publicam trabalhos de pesquisadores brasileiros (Capitulo 3). Este ultimo modelo sera

detalhado em uma secao posterior a este capitulo.

Para definir o modelo linear simples, considere os vetores £ = (x1,...,7x5)" € y =
(y1,...,yn)" representando o conjunto de dados das varidveis, respectivamente, indepen-

dente e dependente de um conjunto de dados de tamanho N. Supondo que a relagao esta-
tistica entre as variaveis x e y apresenta dispersao uniforme, podemos escrever a regressao

linear simples como [33]
Yi = Po+ brxi + &, (1.1)

em que &; representa os efeitos aleatorios e o indice ¢ refere-se a i-ésima observagao do

conjunto de dados. Podemos também escrever essa relagao estatistica em notagao matricial.
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Para isso, comecamos definindo o vetor de variaveis dependentes

Y1
Y2

YN

e a matriz de regressores

que também ¢é conhecida como matriz design [33]. A matriz design anterior possui duas
colunas: a primeira é unitaria representando a hipotese de intercepto constante; a segunda
contém os elementos da variavel independente x representando a influéncia de x em y a qual
queremos inferir. A regressao tornar-se-ia multivariada caso houvesse colunas adicionais com
outras variaveis independentes [34]. Os parametros da Eq. (1.1) podem ser representados

por um vetor de parametros

Bo
B

Em se tratando de uma regressao linear multivariada, a derivada parcial de y em relagao a

8=

uma variavel independente x particular é equivalente ao coeficiente linear [ correspondente.
Dessa maneira, o coeficiente [ equivale a variacao em y devido ao acréscimo unitario em x
mantendo as demais variaveis constantes. Por esse motivo, os coeficientes 3 sao chamados
de coeficientes parciais de regressao [34]. Com base no exposto, podemos escrever o modelo

linear em notagao matricial

Y =X3+e¢,
Y1 Bo + z151 €1
Y2 Bo + w251 €2
. = . +1 . ;
YN Bo + N EN

em que € é o vetor de termos aleatorios. O valor esperado de nosso modelo linear é dado por

E(Y)=Xg8.

11



A variancia de Y e o valor esperado de € sao

Var(Y) = o*I
e E(e)=0,

em que 0 é o vetor nulo de dimensao V.

Em seguida, precisamos definir a distribui¢ao do termo aleatério da Eq. (1.1). Aqui, es-
colhemos uma distribuicao normal, assumindo que o comportamento da variavel dependente
depende de varios fatores aleatérios nao inclusos no modelo. Considerando ainda que esses
fatores adicionais sao independentes, o Teorema Central do Limite garante que a distribuicao
do erro é gaussiana no limite em que o nimero de varidveis nao inclusas é suficientemente

grande [33]. Dessa maneira, podemos escrever
e ~N(0,0°1) ,

em que I ¢ a matriz identidade de dimensao N e o2 é a variancia. A partir dessa definicao,

podemos escrever o vetor de variaveis dependentes Y distribuido como
Y ~ N(XB,0°I) . (1.2)

Assim, cada y; é uma variavel aleatoria com sua média e varidncia correspondentes; (3 é
o vetor de coeficientes em que [y representa o intercepto e [3; representa a inclinagao da
relacao linear; e a estrutura do erro é bem definida — uma distribuicao normal de média nula
e variancia o? (Figura 1.1).

Para estimar os parametros do modelo (a2, 3y e 1), empregamos o método de méxima

verossimilhanga [35]. Para cada y;, temos a verossimilhanca definida como

(1.3)

1 lyi — (Bo + Prxs))

2 1 7

2 ; , 0 ) = €x )

f(y’b /BO /81 ) 27T0'2 p{ 20_2

em que os parametros 3y, 31 e o2 sao destacados apds o ponto e virgula pois ainda nao foram
estimados.

A verossimilhanca do modelo é a distribuicao conjunta para todos os ;. Considerando a

independéncia das variaveis, a densidade conjunta é o produto das densidades individuais

L(B,0%) = ( )nexp {—%‘QIY - X3?| . (1.4)

1
vV 2mo?

Os parametros, entao, podem ser estimados maximizando a verossimilhanca, isto é, a dis-
tribuicao de probabilidade conjunta do conjunto de dados em funcao dos pardmetros do

modelo. Para facilitar os calculos, podemos aplicar o logaritmo na Eq. (1.4). Essa transfor-

12
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Figura 1.1: Exemplo de regressao linear simples. A reta pontilhada ilustra um modelo
linear e as curvas representam a suposi¢ao do erro distribuido normalmente.

macao lineariza a equacao preservando a localizacdo de seu maximo. Os valores de 3 e o2

podem ser estimados por

oL OY — XpB*
o8~ B

0,

conduzindo a
B=(X"X)"'X"Y .
De maneira similar, temos
o Y = XpP
N-2 7
em que os simbolos munidos de “chapéu” representam uma estimativa do parametro. Para a

variancia, o denominador foi alterado a fim de remover o viés do tamanho da amostra [33].

1.2 Regressao Logistica

A regressao logistica é utilizada no estudo de variaveis binérias, isto é, uma variavel de-
pendente y; que representa a realizacao (y; = 1) ou néo realizacao (y; = 0) de um evento [36].
A Figura 1.2A mostra um grafico de dispersao de uma variavel dependente binaria y como
funcao de uma variavel independente continua x. Podemos entender cada y; como um ensaio
de Bernoulli [37], isto é,

P(y) = m(2)'[1 = m(2)]'"™", (1.5)

em que m(x) é a probabilidade de sucesso e [1 — 7(x)] é a probabilidade de fracasso do
ensaio. No modelo logistico, modelamos a probabilidade 7(x) como fun¢ao de uma variavel
arbitraria x, isto é, para cada valor de x existe uma proporc¢ao de sucessos que corresponde

a probabilidade m(z). Parametrizamos o valor de y por meio de uma fungao sigmoide para

13



=
L

1.00

0.75

0.50

0.25

Variavel binaria, y
Probabilidade, m(x)

o

0.00

X X

Figura 1.2: Exemplo de regressao logistica. (A) Diagrama de dispersao de uma
variavel binaria y em relagao a uma variavel continua z. (B) Exemplo de ajuste de uma
curva logistica.

mapear a variavel z para o intervalo [0, 1] [37]

eXpy
expy

A variavel parametrizada torna-se, entao,

it(z) = S(Bo+ fiz) = ixgx[f([)ﬁiflgx] 7

em que definimos y = 5y + f1z. Essa equagao pode ser reescrita como

1—m

logit(m) = log (L> = Go + Pz, (1.6)

em que definimos a fungao logit (logistica) [37] de 7(z) na forma do modelo linear simples
como descrito na Eq. (1.2). A Figura 1.2B ilustra a curva logistica ajustada a um conjunto
de dados binérios gerado artificialmente em fungao de uma variavel continua z. Na forma
logistica, a relacao linear pode ser interpretada como o logaritmo da chance, pois a chance

¢ definida como a razao entre as probabilidades de dois eventos, ou seja,
T
chance .= —— = [y + Sz .
1—m
Da mesma maneira que definimos o modelo na secao 1.1, podemos escrever a relagao
para cada z; uma vez que 7(x) depende de x, ou seja,
k
Zyi = Ely|z] + & = kr(z) + &, (1.7)
i=1

em que k é o namero total de eventos para um valor especifico de x e ¢; é seu erro corres-

14



pondente. Como estamos tratando de eventos de Bernoulli, o erro ¢; pode ser caracterizado

como uma distribui¢ao binomial com valor esperado dado por [38]

k
Ele] =E | ui| — Elkr ()]
= (1.8)
= kn(x) — kn(x)
=0,
Varle;] = Var Zyz — Var[kr(z)]
= (1.9)

= kn(z)[l —m(x)] -0
= kr(x)[1 —m(x)] .

A estimacao dos parametros pode ser realizada, novamente, por meio do método da
méaxima verossimilhanga. Considerando um conjunto de dados de uma variavel dependente
binéria y; e uma variével independente x; com¢ = 1, ..., N, podemos estimar as contribuicoes

de cada par (z;,y;) para a verossimilhanga
()1 — ()] 7 (1.10)

com y; podendo assumir os valores 0 (fracasso) ou 1 (sucesso). Supondo independéncia entre
as observagoes, a verossimilhancga assume a forma do produto das contribuigoes individuais,

ou seja,
N

L(B) = [l [L — mla)] . (1.11)

=1

Aplicamos o logaritmo a verossimilhanga para linearizar a equacao, temos

log £L(3) = Z {yilogm(x;) + (1 — y;) log[1l — 7(z;)]} - (1.12)

Para encontrar as estimativas dos parametros 3y e 1, diferenciamos a Eq. (1.12) em relagao

a cada um deles e igualamos a zero, obtendo

Y i —w(@)] =0 e
o (1.13)
in[yi — ()] = 0.

15



No caso da regressao logistica, nao é possivel encontrar um resultado analitico para essas
equacgoes. Dessa forma, recorremos a utilizagao de rotinas numeéricas para estimar fy e 3,

conforme implementadas no pacote statsmodels [39] do Python.

1.3 Regressao Linear Mista

A regressao linear simples estudada na secao 1.1 apresenta determinadas limitagoes em
funcao das suposi¢goes do modelo: relagao linear; normalidade do erro; homoscedasticidade
(variancia constante); independéncia estatistica; distribui¢ao idéntica dos dados. Em dados
do mundo real, algumas dessas suposi¢oes podem ser violadas e, de fato, o sao com frequéncia.

Por exemplo, considere um estudo longitudinal de biologia em que coletamos dados tem-
porais do peso de galinhas na tentativa de inferir a taxa de crescimento média da espécie [40].
Notamos que cada animal apresenta um peso particular para um tempo ¢ desde seu nasci-
mento. Esse fato decorre de intimeras causas — como fatores genéticos e ambientais — e
tem como efeito pratico o nao colapso das curvas de crescimento mesmo que, porventura,
exista uma taxa de crescimento tnica da espécie (Figura 1.3A). Nesse caso, ha violagao
das hipoteses de independéncia estatistica (ha correlagdo entre os dados de cada animal) e
de distribuigao idéntica das variaveis (as observagoes provém de distribuigdes com médias
distintas) da regressao linear simples. Além disto, determinadas galinhas podem apresentar
mais observacoes. Nessa situacao, o conjunto de dados é denominado desbalanceado. Os ani-
mais com maior quantidade de observagoes serao mais influentes no resultado da regressao,
ocultando a relagao verdadeira entre as variaveis estudadas. Para solucionar esse problema,
recorremos a regressao linear mista [41], que considera a estrutura hierarquica dos dados.

Na regressao linear mista, supomos que os parametros também sao variaveis aleatorias,
cada qual com sua distribuicao de probabilidade. Nesse contexto, esses parametros sao co-
mumente denominados “efeitos aleatorios” [40]|. Para entender melhor a estrutura do modelo,
vamos considerar outro simples exemplo. Considere que gostariamos de modelar a progressao
dos saléarios y de funcionarios de uma empresa apos t anos de sua admissao. Uma possivel
suposicao é que diferentes cargos j possuem diferentes salarios iniciais, mas as taxas de cres-
cimento sao mais ou menos equivalentes e lineares. Para um grande nimero de funcionarios
e suas séries temporais, podemos considerar os salarios iniciais (interceptos) como sendo

normalmente distribuidos com média pg e variancia oy, isto é,

Bo ~ N(Mo, o) -
Podemos escrever a equacao do modelo como

Yi = o + boj + Piti + &5

16



S )
X S A Sy O~
R RS

P o
X T e O T ©
“er Modelo completo

& Inclinacéo aleatéria

Figura 1.3: Tlustracdo de modelos lineares mistos. (A) Intercepto aleatério. (B)
Inclinagao aleatoria. (C) Modelo completo com inclinacao e intercepto aleatorios. As
linhas continuas em preto representam os valores médios do modelo

em que o indice ¢ refere-se a i-ésima observacao, o indice j refere-se ao j-ésimo cargo e by;

representa a variacao no intercepto do cargo j. De forma mais resumida, temos

yi = Boj + Biwi + &5
Boj = o + boj -

A Figura 1.3A ilustra o modelo com interceptos aleatorios. A linha continua em preto
representa o valor médio do modelo, isto é, o comportamento médio global da progressao
salarial considerando o saléario inicial médio .

De outra forma, podemos supor que a empresa estipula um salario inicial fixo para todos
os funcionarios, entretanto, a depender do cargo j, as taxas de crescimento salarial variam.
Dessa forma, as inclinagoes estariam distribuidas normalmente com média p; e variancia oy,
isto é,

Bi ~ N(,Ulaal) )

sendo as equagoes que descrevem o modelo dadas por

yi = Bo + B + €0,
Bij = 1+ by,

em que by refere-se a variagao na inclinagao do cargo j. A Figura 1.3B ilustra o modelo com
inclinacgoes aleatorias. A linha continua em preto representa o valor médio do modelo, isto
é, o comportamento médio global da progressao salarial considerando a taxa de crescimento
média .

Finalmente, podemos supor que tanto o salario inicial quanto as taxas de progressao
variam entre cargos numa empresa com politica salarial distinta das anteriores. O modelo,

que aqui chamamos de completo, pode ser descrito pela seguinte equagao
Yi = Boj + Bz +&i -
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A Figura 1.3C mostra o modelo com inclinagoes e interceptos aleatorios. A linha continua
em preto representa o valor médio do modelo, isto é, o comportamento médio global da
progressao salarial considerando g e 1. Apos inspecionar a Figura 1.3, fica evidente que a
regressao linear simples nao é capaz de capturar a estrutura hierarquica desse tipo de dados
por conta de suas limitacoes ja explicitadas anteriormente. Em contraposicao, a regressao
linear mista ¢ uma escolha mais adequada nesses casos, pois incorpora a correlagao dentro

dos grupos e o desbalanceamento dos dados como suposi¢oes do modelo.

1.3.1 Estrutura matematica do modelo

Apo6s a introducao qualitativa, vamos detalhar a estrutura matemaética da regressao linear
mista. Nesta subsecao, adotamos a notacao utilizada no manual do pacote Ilmej da lingua-
gem R [42]. Definimos o modelo como a distribui¢ao condicional da varidvel dependente

aleatoria Y dado que B = b, sendo B o vetor de efeitos aleatorios, isto é,
(Y[B=Db) ~ N(NY|B:ba02W71) ;

com
Hypp—p = XB+Zb+o+e,

em que fy—, ¢ o vetor de preditores lineares, Zb é a parcela dos efeitos aleatoérios, Z
é a matriz design para os efeitos aleatorios b, o é o offset definido caso haja informacgoes
previamente conhecidas sobre o sistema e W é a matriz diagonal de pesos preestabelecidos
da variancia para modelagem de sua estrutura na regressao.

Supomos que a distribuicao dos efeitos aleatérios B é multivariada e normalmente distri-

buida com a matriz de covariancia positiva e semi-definida 32,
B~N(0,) .

Com intuito de permitir a singularidade em X [42], definimos ¥ em termos de um fator
relativo de covariancia Ay, cujos parametros 6 correspondem aos pesos dos elementos da

matriz covaridncia dos efeitos aleatorios, isto é,
2 T
Zg =0 AgAe .
A seguir, supomos que U é uma variavel esférica dos efeitos aleatorios, ou seja,

U~ N0,5I)
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T = {f317$27$37$4,$5,9€6;967,9087909,9610} N =10

Y = {y1,Y2, Y3, Y4, Y5, Y6, Y7, Y3, Y9, Y10 } =4

Cargo 1 Cargo 2

{(zs,8), (x9,9), (%10, y10)}

Cargo 3 Cargo 4

Figura 1.4: Disposicao hipotética dos dados de salario por cargo em uma em-
presa. Nesse caso, o conjunto de dados consiste de N = 10 observagoes (funcionérios)
que estao distribuidas entre [ = 4 grupos (cargos).

entao, realizamos a transformacao B — U por meio de
B = Agl .

Assim, a distribuigdo de B pode ser descrita como uma fungao de U. Essa transformagao
é essencial pois, quando Ag é singular e estabelecemos U em funcao de B, a distribuicao

esférica nao pode ser estimada. Com essas defini¢oes, podemos escrever o modelo como

(Y|U =a) ~ N(pypu, 0°W )
Myp—w = XB+ZApu+o0+e€

em que fy -, ¢ a média condicional da variavel aleatoria esférica Y dado o conjunto de
observagoes do vetor de variaveis dependentes. Na pratica, as matrizes do nosso modelo tém

a seguinte estrutura
Nxp px1 Nxq gxXq gx1

Y X Z A 1.14
- B + o U+ e, (1.14)
Nx1 Nx1 Nx1 Nx1

em que N é o namero de observagoes, p é o numero de parametros e ¢ = [p’ é o numero de
grupos [ vezes o nimero de parametros p’ modelados como efeitos aleatorios.
Para analisar a forma de Z e Ay, retomemos o exemplo da progressao salarial em um

empresa. Suponha que tenhamos um conjunto de dados estruturados como mostra a Fi-
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gura 1.4 e que queremos modelar a taxa de crescimento salarial como um efeito aleatério. A

matriz design de efeitos aleatorios Z é escrita como

I O 0
T 0 0
X3 0 0
0 Ty 0 0
7 0 Ts 0 0
0 0 Tg 0
0 0 T7 0
0 0 0 T
0 0 0 Tg
0 0 0 10
~~~ S~~~ ~~~ S~~~
Cargo 1 Cargo 2 Cargo 3 Cargo 4

Se adicionarmos a hipdtese de que o intercepto (salario inicial) também é um efeito aleatorio,

a matriz design Z torna-se

r1 1 0 0 0 0 0
T9 1 0O 0 0 0 0
rg 1 0 0 0 0 0
0 0 =y 1 0 0 0 0
P 0 0 =z 1 0 0 0 0 (1.15)
0 0 0 0 z¢ 1 0 0
0 0 0 0 =z 1 0 0
o o0 0 0 0 0 =z 1
0 0 0 0 0 0 Tg 1
0 0 0 0 0 0 =10 1
—_— Y~ Y~ ——

Cargo 1 Cargo2 Cargo3 Cargo 4
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A matriz de covariancia relativa correspondente é dada por

a .
. . . . c b
Cargo 1 Cargo 2 Cargo 3 Cargo 4

em que os elementos da diagonal sao os pardmetros de variancia e os elementos nao diagonais
sdo parametros de covariancia. Assim, para esse modelo hipotético especifico, os parametros
0 da matriz Ag sao

0 = (a,b,c) .

De forma geral, o ntimero de parametros m do vetor € pode ser obtido por

_— (p+1) _ (p+ 1)

2 ) 2p-1)"

1.4 Modelos hierarquicos bayesianos

Diferentemente do tratamento dado as regressoes linear simples e logistica, utilizamos
uma abordagem bayesiana para estimar os parametros do modelo linear misto. Naquele
contexto, empregamos o método frequentista de estimacao dos parametros por méxima
verossimilhanca. Neste contexto, porém, usamos o Teorema de Bayes para estimar uma
distribui¢ao de probabilidade dos parametros. Considerando um conjunto de dados D e

parametros 8, o Teorema de Bayes pode ser escrito como [43]

P(D|6)P(6)

P(BID) = = p s

(1.16)
em que P(D|0) é a verossimilhanga (distribuigdo de probabilidade da amostra D supondo
que o modelo para os parametros 6 é o correto), P(0) ¢é a distribui¢ao a priori (distribui¢ao
de probabilidade dos parametros do modelo antes de termos qualquer informacao via da-
dos), P(D) é a probabilidade de obtermos uma determinada amostra sob qualquer hipotese
(também pode ser interpretado como um fator de normalizac¢ao da distribuigao a posteriori)
e P(0|D) é a distribuicao a posteriori (distribuigdo de probabilidade dos parametros 8 apos

atualizarmos a distribui¢ao a priori por meio das informagoes do conjunto de dados D).
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Assim, precisamos definir a distribuicao de probabilidade a posteriori do modelo hierér-
quico a partir da Eq. (1.16), a qual sera amostrada para encontrar as distribuigdes marginais
dos parametros e, portanto, as proprias estimativas dos parametros (veja a Segao 1.5 para
detalhes sobre o processo de amostragem). Comegamos considerando um sistema de dois
niveis que possui uma estrutura hierarquica genérica com [ grupos. O niimero de observagoes
N ¢é dado pela soma dos elementos respectivos a cada grupo [ (n;), isto é, N = 22:1 n;. A

verossimilhanca da i-ésima observacao e j-ésimo grupo pode ser escrita como
Y1605 ~ Py;16;) - (1.17)

Se as observagoes de cada grupo sao independentes entre si, é possivel escrever a verossimi-

lhanga do j-ésimo grupo como o produto das verossimilhancas individuais [44], isto é,

Ply,10,) = T] Plu0,) - (115)

Além disso, sendo os parametros especificos de cada j-ésimo grupo independentes, podemos

escrever a distribuigao a priori como [44]

l

P(0]¢) = [T P(6;l¢) - (1.19)

Jj=1

Em termos bayesianos, os “parametros dos parametros” sao denominados hiperparametros
e suas distribuigoes a priori correspondentes sdo chamadas distribuigoes a hiperpriori [45].
De modo particular, no modelo hierarquico, supomos que os parametros 3 provém da distri-
buigao a hiperpriori P(¢) dos hiperparametros ¢p. Como os parametros de cada grupo estao
correlacionados via distribui¢ao dos hiperparametros, grupos com pouca quantidade de dados
conseguem “emprestar forga estatistica” dos grupos com maior quantidade de dados [46].
Escolhemos as distribuicoes a priort e hiperprior: adequadas e, a partir do Teorema
de Bayes, conseguimos definir a distribuicao hierarquica para o modelo hierarquico de dois

niveis como [44]

P(8,¢|D) < P(D|0)P(6|¢)P(¢)
! (1.20)
x p() [ P(6;16)P(y,16;) -

i=1

1.5 Amostrador No-U-Turn

Em problemas do mundo real, o calculo da distribuicao a posterior: dificilmente é reali-

zado de forma analitica por meio da Eq. (1.16). A razao da dificuldade esta no calculo do
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denominador, isto é, no célculo da integral

P(D) = /P(D|0)p(0)d9 |

Sua solucao analitica é trabalhosa e frequentemente inviavel, sendo possivel apenas nos
casos mais simples. A solugdo numérica, por sua vez, funciona apenas para um nimero
reduzido de dimensoes em tempo computacional razoavel. Esse nao é o caso para maior
parte dos problemas reais. Para exemplificar isso, vamos considerar um modelo linear misto
com intercepto [y e inclinacao (; aleatérios considerando a estrutura da Figura 1.4. Os
pardametros do modelo sdo @ = {fy;, f1;} com j = 1,....4 e os hiperparametros sao ® =

{po, 00, 11,01}. A integral pode ser escrita como

P(D) = / p()P(6]6)P(D|6)d0d%.

)

Nesse simples caso, a integral ja apresenta doze dimensoes (8 parametros e 4 hiperparame-

tros). Além disso, o célculo de certas estatisticas como a média,
E[6| D] / 0P(6|D)d6 | (1.21)
todo 6

e da variancia
Var[|D] = E[6°| D] — (E[6]D])

- /0213(0|D)d0— [/ 0P(0|D)d9]2 , 122

também envolvem o célculo de integrais do mesmo tipo. Na pratica, porém, precisamos
apenas estimar o numerador do Teorema de Bayes, pois o denominador atua apenas como

um fator de normalizacao, isto é, precisamos estimar, no caso mais simples,

P(D|6)P(6)
P(D) (1.23)
x P(D|6)P(0) ,

P(6|D) =

ou, num modelo hierarquico, por meio da relagdo expressa na Eq. (1.20). Uma possivel
solugao é, portanto, replicar a distribuicao a posteritori por meio de métodos de amostragem
que ndo utilizam informagoes sobre a estrutura global da distribui¢do (que é muito com-
plexa), mas que focam em passos locais correlacionados. Essas técnicas pertencem & classe
de métodos de amostragem estocéstica via Markov Chain Monte Carlo (MCMC) [47]. A
vantagem dos métodos MCMC é que nao precisamos saber antecipadamente a forma da

distribuicao a posteriori. De modo detalhado, a amostragem da distribuicao a posterior:
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¢ realizada construindo cadeias de Markov que resultam na distribuicao de equilibrio alvo,
a distribuicao a posteriori, por meio de caminhantes aleatorios que exploram o espago de
parametros. A dindmica do processo estocastico é regida pela escolha de algoritmos que
privilegiam a exploracao de regioes que contribuem mais para a distribuigao alvo. Podemos
destacar como algoritmos MCMC mais simples o algoritmo de Metropolis [48] e o algoritmo
de Gibbs [49]. Entretanto, esses algoritmos apresentam dificuldades ao tratar de modelos
multidimensionais. A principal dificuldade decorre do fendémeno conhecido como “concen-
tragdo de medida” [50]. Esse fenomeno consiste na discrepancia entre o hipervolume da
distribuicao alvo, que se torna cada vez mais singular quanto maior o nimero de dimensoes,
e o hipervolume de seus arredores. Dessa forma, o caminhante aleatério nao consegue ex-
plorar todo o espago dos parametros. Por esse motivo, neste trabalho, optamos por utilizar
o amostrador de Monte Carlo Hamiltoniano (HMC), que apresentaremos a seguir.

O amostrador HMC consiste em uma analogia fisica para propor os passos dos cami-
nhantes aleatorios em que os parametros da distribuicao a posterior: sao considerados como
a posigao de um sistema fisico da mecanica classica [51,52]. Por meio das equagoes de
Hamilton, calculamos a trajetéria do sistema de modo deterministico para explorar o es-
paco da posteriori segundo sua geometria. Primeiramente, consideramos a distribuicao de

probabilidade conjunta
7(q,p) = n(plg)m(q) , (1.24)

em que g sdo os parametros da posteriori (a posi¢ao do sistema fisico), p sdo as variaveis au-
xiliares representando as coordenadas de momento com mesma dimensao da posi¢ao, m(p|q)
¢ a distribui¢do do momento condicionada & posi¢ao e 7(q) é a distribui¢do a posteriori. A

partir disso, podemos definir o hamiltoniano como

H(g,p) = —log7(q,p) , (1.25)

cuja interpretacao é de um ensemble canoénico com probabilidade definida como

(1.26)

P x m(q,p) .

Na equagao acima, cada termo do hamiltoniano corresponde a certa parcela da energia total

do sistema, isto é,
H(g,p) = K(p,q) +V(q) (1.27)

em que K(p,q) = —log m(p|q) é a energia cinética e V(q) = — log 7(q) é a energia potencial.
Nessa formulacao, a energia potencial é definida como o logaritmo da distribuicao a posteriori.
A energia cinética, por sua vez, pode ser escolhida de maneira mais conveniente para cada

modelo estudado [50]. Se escolhemos um sistema na auséncia de atrito, a energia total é
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constante e as trajetorias ficam confinadas a um nivel energético determinado, ou seja,

H'(E) = {q,p|H(q,p) = E} , (1.28)

hipersuperficies em (2D — 1) dimensoes do espago de parametros com dimensao D. Ainda,

podemos decompor a distribuicao candnica em termos microcanonicos:

m(q,p) = m(gr|E)T(E), (1.29)

em que 7(ggp|F) é a distribui¢do microcanonica e w(E) é a distribuigdo marginal de energias.

De modo geral, podemos dizer que o algoritmo HMC consiste da repeticao de duas etapas:
i) o calculo deterministico das trajetorias no espago de parametros mantendo a energia fixa,
ou seja, considerando o sistema sem atrito da Eq. (1.28); e i) a exploragao estocastica dos
niveis de energia, representados pela distribuigdo marginal de energias na Eq. (1.29), pelo
sorteio das coordenadas de momento. Podemos visualizar essas duas etapas na Figura 1.5A.
As elipses concéntricas representam os niveis energéticos H e as respectivas coordenadas
permitidas. As curvas coloridas em roxo mostram a trajetoria no espaco de fase (a primeira
etapa). As linhas verticais e o marcador indicam a posigao final que é armazenada para
construgao da distribui¢do 7(q). Apods o sorteio estocastico do momento, as trajetorias
recomegam em outro nivel energético (a segunda etapa).

Nesse contexto, a escolha da energia cinética é realizada de modo a favorecer a exploragao
dos niveis energéticos com eficiéncia. Em outras palavras, a escolha da energia cinética
deve fazer com que a distribuicao de transi¢oes energéticas convirja para a distribuicao
marginal de niveis de energia 7(E) da Eq. (1.29), sendo esta representativa de todas as
energias relevantes ao sistema. Neste caso ideal, a amostragem é realizada de maneira
independente [50]. Comumente, a escolha da forma da energia cinética restringe-se a dois
tipos: Gaussiana-Euclidiana e Gaussiana-Riemanniana [50].

A diferenca dessas energias cinéticas reside na métrica empregada em sua construgao.
Por exemplo, a energia cinética Gaussiana-Euclidiana faz uso da métrica euclidiana para

construir energias do tipo

1
K(p,q) = EpTM_lp + log | M| + constante | (1.30)

em que M é a matriz de massa responsavel por realizar transformacoes lineares na poste-
riori [53]. Os elementos de variancia esticam ou comprimem os parametros da posteriori
para que eles apresentem a mesma escala, enquanto os elementos de covariancia rotacionam
a posterior: a fim de que os parametros sejam considerados independentes entre si. Se a
matriz de massa ¢ similar & matriz de covariancia da posteriori, a amostragem pode ser

considerada independente. A dificuldade é que raramente sabemos qual a verdadeira forma
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Figura 1.5: Amostrador de Monte Carlo Hamiltoniano. (A) Espago de fases e transi-
¢oes energéticas do algoritmo HMC. As elipses concéntricas ilustram os niveis energéticos
e as coordenadas permitidas. As curvas roxas representam as trajetérias no espaco de
fase. As linhas verticais indicam as posigoes finais. (B) Trajetoria da particula no espago
de parametros de acordo com o algoritmo HMC.

da matriz de covariancia da posteriori.
Outra possivel defini¢ao de energia cinética é por meio da métrica Gaussiana-Riemanniana

na matriz de massa, isto é,

1
K(p,q) = §pT [X(q)]"'p + log |=(q)| + constante , (1.31)

em que M = 3(q) é a matriz de massa dependente da posi¢ao q. Nessa abordagem, consi-
deramos que tanto a matriz de massa quanto a métrica dependem da posi¢ao no espago [50],
0 que aumenta a eficiéncia em regides de alta curvatura espacial.
Vamos exemplificar o funcionamento do amostrador HMC por meio da energia gaussiana
mais simples, expressa por
K(p) = %pr + constante , (1.32)
isto é, a distribui¢ao gaussiana do momento p ~ N (0, I). As equagoes de Hamilton podem

ser escritas como

dqg 0H(p,q) O0K(p) N aV(q)

at  Op op op (1.33)
dp __OH(p.g) __0K(p) _9V(g)
dt oq 0q oq
Apos realizar as simplificagoes, temos que
d_q =P
dt
1.34
dp V() (1.34)
dt oq
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De posse das equacoes de Hamilton, podemos agora definir o procedimento de amostra-

gem:
e Amostragem do momento p ~ N (0, I);

e Simulagao das trajetorias no espago de parametros, g(t) e p(t), por meio das equagoes

de Hamilton em 7" passos temporais;
e Armazenamento da posicao final g(7').

A amostragem do momento e o armazenamento da posicao final s@o os passos mais
simples do algoritmo. Em contraste, a simulagao da trajetéria depende da resolucao das
equacoes de Hamilton, que nao é possivel de maneira analitica a nao ser nos exemplos mais
simples [50]. Aqui, recorremos a métodos numéricos a fim de discretizar as equagoes de
Hamilton. Consideramos o tamanho do passo € e o numero total de passos L (a duracao
da trajetoria) como parametros. O método numérico muito empregado para resolugao das

equagoes de Hamilton é o algoritmo leapfrog |54] descrito por

Piyej2 = Pi + (€/2)V4Vi(gq,)
9ite = q; + €Dt ye/2 (1-35)
Diye = pt+e/2 + (E/Q)VCIV(qH»e) >

em que o indice indica o nimero de iteragoes do algoritmo e V, ¢ o diferencial espacial, ou
seja,
VqVig,) — w , (1.36)
4i
em que o Indice ¢ indica a i-ésima coordenada.

O algoritmo leapfrog atualiza a posi¢ao no espago de fase utilizando as proprias coor-
denadas. Essa caracteristica ¢ importante pois garante que passos sucessivos preservem o
hipervolume e respeitem o principio de balango detalhado na cadeia de Markov [55]. Apos
realizar a trajetoria por L passos, o passo ¢ realizado com probabilidade

- 1.
exp V(q) — 3PP
1

, (1.37)

a =min | 1,

exp V(qp) — 3P0 " Po

em que p ¢ o momento da ultima iteracao, g ¢ a posicao da ultima iteracao, p, ¢ o momento
sorteado no inicio e q, ¢ a posicao inicial. Qualitativamente, a razao de probabilidades
na Eq. (1.37) indica a energia perdida entre 0 a T = eL. A desvantagem desse tipo de
algoritmo é que existe uma diferenca entre a trajetoria real e a trajetoria calculada por se
tratar de uma aproximacao discreta [50]. Se pudéssemos calcular exatamente a trajetoria,

obterfamos sempre que o = 1 e as proposic¢oes seriam sempre aceitas. O algoritmo 1 descreve
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o codigo com uma implementacao do HMC. Para que haja reversibilidade temporal e respeito
do balango detalhado, trajetorias aceitas tém coordenadas de momento com sinal trocado

armazenadas [50].

Algoritmo 1 Amostrador de Monte Carlo Hamiltoniano

1: Inicializacao das variaveis: q,, €, L
2: fort:=1,2,... do
3: Amostrar o momento: p, ~ N (0, I)

5: for j=1to L do
6: Definir: @, p + Leapfrog(q, p, €)
U
expV(q) — 5P P
7: Definir a probabilidade de aceitagao: a = min | 1,

1
€xp V(qi—l) - 51’0 " Do

8: u ~ Z/[(O, 1)
9: if u < a then

10: Aceitar a proposigao: q; < q,p, < —D
11: else
12: Rejeitar a proposigao: q; < q;_, P; < Pi_1

13: function Leapfrog(q, p, €)

14: Definir: p < p+ (¢/2)V4,V (q)
15: Definir: g + q + €p

16: Definir: p < p+ (¢/2)V4,V(q)
17: return q,p

Em amostradores mais simples, como o amostrador de Metropolis e Gibbs, as propo-
sicoes dos passos sao aleatorias ao redor da posicao atual e, em decorréncia disso, passos
subsequentes sao altamente correlacionados. Esse fato pode gerar dificuldades para o cami-
nhante alcancar regioes distantes da posi¢ao atual dependendo da geometria da distribuigao
a posteriori |53]. Para o amostrador HMC, a autocorrelagdo em seus passos ainda existe,
mas num grau muito menor se comparado aos mencionados anteriormente, uma vez que o
método utiliza informagcoes sobre a geometria da distribuicao a posterior: na construgao dos
passos. Como exemplo disso, a Figura 1.5B mostra duas iteragoes do Algoritmo 1 em que o
caminhante se desloca para regioes distintas do espago da posteriori.

E importante ressaltar que escolha de valores adequados para os parametros e (tamanho
do passo) e L (nimero total de passos) é essencial a fim de que o algoritmo HMC atinja
uma performance satisfatoria, uma vez que esse algoritmo é muito sensivel a variagao desses
parametros [55]. No caso de trajetorias curtas, o comportamento é o mesmo de um cami-
nhante aleatoério, que avancga apenas para regioes circundantes & posi¢ao atual. No caso de
trajetorias longas, por outro lado, o caminhante, num comportamento ciclico, pode acabar
visitando as mesmas regioes desnecessariamente. Por isso, podemos incorporar ao amostra-

dor HMC um procedimento que cessa a progressao das trajetorias no sinal de uma meia
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volta (no inglés, U-Turn) para escolher o tamanho ideal da trajetoria. Esse procedimento
d& um novo nome ao amostrador HMC de NUTS (No U-Turn Sampler) [55].

No amostrador NUTS, construimos a trajetoria a partir de seu prolongamento em diregoes
aleatoriamente determinadas. No primeiro passo, a trajetoria é calculada com dois passos
para frente. Nos passos subsequentes, uma direcao aleatoria é escolhida por meio do sorteio
u ~U({—-1,1}), sendo o tamanho do deslocamento ¢ sempre o dobro do tamanho na iteragao
anterior!, pois, assim, podemos construir trajetérias de tamanhos variados. O critério de
parada ¢é a ocorréncia de uma meia volta. Para definir esse acontecimento matematicamente,
considere que g_(t) e g (t) s@o as posicoes das extremidades da trajetéria no tempo t e p, ()
sao suas respectivas coordenadas de momento. O critério de parada do algoritmo, para uma

métrica euclidiana, pode ser definido como [55]
0
, (1.38)

em que se define que os momentos das extremidades estao alinhados de maneira contraria
a linha que une as posi¢oes [50]. Definimos também um critério de parada adicional em
que os valores de energia total H — o0, ou seja, quando ocorre a divergéncia do erro de
aproximagcao. Apoés a parada, a amostra do algoritmo NUTS é sorteada a partir de todas
as posicoes por que o caminhante passou até a ultima iteragdo. Como nao ha probabilidade
de aceitacao no NUTS, empregamos a taxa de aceitagao média do algoritmo hamiltoniano
tradicional na tultima dobra [55].

O tamanho do passo € é outro parametro que pode afetar o desempenho do algoritmo
NUTS. Passos de tamanho grande contribuem com o aumento do erro de aproximagao,
o que pode causar uma divergéncia no valor da energia total (H — o00). Essa situagao
denomina-se transicao divergente e acarreta baixas taxas de aceitagao [53]. Por outro lado,
passos de tamanho pequeno fazem com que capacidade de processamento computacional seja
desperdicada no calculo de trajetorias demasiadamente detalhadas. Dessa forma, precisamos
encontrar um tamanho de passo € ideal. Para isso, utilizamos um método adaptativo. Seja
a estatistica Gy definida como

Gi=0—qy, (1.39)

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

tempo t. O valor esperado de G; é dado por

B (Gl = g(e) = Jim =S E[GiId (1.0

1O ntmero de dobras também é chamado de “comprimento da arvore”.
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Ainda, consideramos uma fungao g(€) ndo decrescente e atualizagdes do tipo

Vil og
€41 S B — — ZGz’

vttto = (1.41)

€141 S Vi€l T+ € — Vi€

em que p é o valor de convergéncia escolhido para ¢;, v > 0 define a intensidade de concentra-
¢ao para [, tg ¢ um valor que estabiliza as primeiras iteragoes, a somatoria refere-se ao valor
médio de G; até o tempo ¢, v; é o tamanho do passo em cada iteracao e definimos € = ;.
Nesse caso, desejamos que g(€) — 0, isto é, obter a taxa de aceitacao desejada § ~ ;. Da
literatura, temos que esses resultados sdo alcangados quando >, v, — 00 e Y, v < 0o |55].
Uma possivel escolha da fungao vy é dada por v, =t~ com k € (0.5, 1]. Para mais detalhes
sobre esse processo adaptativo, é possivel consultar as referéncias [55-57].

Definimos, assim, uma maneira de encontrar os parametros L (tamanho da trajetoria) e
¢ (tamanho do passo) 6timos para que o amostrador hamiltoniano funcione mais efetiva e
automatizadamente. Para fins de comparacao, as Figuras 1.6A-C apresentam a performance
de trés amostradores (respectivamente, Metropolis, Gibbs e HMC) em suas 100 primeiras

iteragoes para uma distribuicao alvo bidimensional definida por

(-rle-Be-1i )

com alto grau de correlagdo entre as variaveis 6; e 6, comecando do ponto inicial (—2,2).

A Figura 1.6D simula uma amostragem independente da mesma distribuicao. Notamos que
o algoritmo de Metropolis amostra menos pontos do que o restante por rejeitar mais propo-
si¢oes (Figura 1.6A). O algoritmo de Gibbs, por sua vez, ndo apresenta o problema de alta
taxa de rejeicao, porém, tem dificuldades em explorar uniformemente as regices da distribui-
gao alvo (Figura 1.6B). O algoritmo HMC (Figura 1.6C) ¢ o que mais se aproxima de uma
amostragem independente (Figura 1.6D), pois realiza a amostragem por meio de uma ana-
logia fisica que evita trajetérias redundantes, conseguindo explorar o espaco dos parametros
mais efetivamente. E importante ressaltar que, para geometrias simples, todos esses algorit-
mos tém boa performance para um nimero razoavel de iteragoes, mas, para geometrias mais

complicadas, a variante NUTS do algoritmo HMC & a escolha mais apropriada?.

Convergéncia da cadeia de Markov

Como optamos por amostrar a distribuicao a posteriori, nao sabemos ao certo qual sua

verdadeira forma e quantas iteragoes sao necessarias para representa-la bem. Por isso, pre-

2Para uma comparacio entre as diversas técnicas de amostragem, acesse o aplicativo do link https:
//chi-feng.github.io/mcmc—demo/app.html. [Ultimo acesso em 5 de maio de 2022]
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Figura 1.6: Tipos de amostradores e sua performance. (A) Amostragem de Metro-
polis. (B) Amostragem de Gibbs. (C) Amostragem NUTS. (D) Amostragem indepen-
dente. Os marcadores em rosa representam os pontos amostrados.

cisamos de métricas para quantificar a convergéncia das multiplas cadeias de Markov, pois
a convergéncia é um bom indicio de que a distribuicao amostrada representa a distribui-
¢ao verdadeira [45]. Considerando um sistema unidimensional do parametro 6, a primeira

métrica que pode nos auxiliar nessa tarefa é a variancia de uma tnica cadeia dada por

m n

W= ﬁzz% _5,) (1.42)

=1 i=1

em que m é o numero total de cadeias e n é o nimero total de iteracoes para cada cadeia.
O indice j refere-se a j-ésima cadeia, o indice i refere-se a i-ésima observacao e 6; ¢ o valor
médio do pardmetro na cadeia j. Outra métrica que pode ser definida é a variancia entre

cadeias definida como

— n m_‘__Q
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em que 6 é o valor médio do parametro considerando todas as cadeias. Se as variancias entre
cadeias e da cadeia tiverem valores proximos, temos indicios de que as cadeiras estao bem
“misturadas”, isto é, alcancaram o estado de equilibrio que muito possivelmente reflete uma
distribuicao a posteriori bem estimada. Com esse intuito, Gelman e Rubin propuseram a
métrica de variancia da posteriori, similar ao método empregado na modelagem ANOVA,

escrita como [58]

n—1 1

var(0|D) = W+ —-B
n 1 n (1.43)
— W4 (B-W),
n

uma varidncia superestimada, mas nao enviesada no estado estacionério das cadeias [58].
No limite em que B — W ou n — oo, a variancia da distribuicao a posterior: converge
exatamente para a varincia interna var(f|D) — W, traduzindo a ideia de mistura das

cadeias. Outra métrica proposta por Gelman e Rubin é o R chapéu, definido como [45,58|

1
W —(B—W)
W )

R= (1.44)
cuja interpretacao é a razao entre a variancia estimada e a variancia desejada W. Nas
iteragoes iniciais, como a varincia entre as cadeias é maior do que nas cadeias (B > W) o
valor de R chapéu ¢é grande (]% > 1). Porém, com a progressao do processo de amostragem,
a tendéncia é que as variancias convirjam para o mesmo valor (B — W). Nessa situagao, a
estatistica R chapéu converge para um (R — 1). Na préatica, no entanto, é comum considerar
o valor R ~ 1.1 como indicio de boa mistura das cadeias [45].

Outra ferramenta 1til para avaliar a mistura das miltiplas cadeias de Markov é a visuali-
zagao denominada trace plot [45,59]. O trace plot ilustra a evolug¢ao temporal (isto ¢, a cada
iteragao) das séries da estimativa do parametro amostrado para todas as cadeias. Cadeias
com boa mistura apresentam trace plot com curvas flutuando ao redor de um tnico valor
como no exemplo apresentado na Figura 1.7.

A utilizacao de métodos de amostragem via cadeias de Markov implica autocorrelagao
entre passos sucessivos. Dessa forma, podemos dizer que existe uma quantidade efetiva de

passos que pode ser estimada por [44]

m1

S L —— 1.45
1+23777, pr ( )

Neg
em que m é a quantidade de cadeias de Markov, T" é a quantidade de passos em cada

cadeia e p, é a autocorrelacao com atraso 7. Normalmente, nao sabemos o valor exato de

p- e, portanto, utilizamos a estimativa amostral p,. Uma outra interpretacao de n.; ¢ a
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Figura 1.7: Mistura das cadeias de Markov. O trace plot de um processo ilustrativo
de amostragem usando quatro cadeias de Markov.

quantidade de passos realizados de maneira independente para um amostrador que utiliza

cadeias de Markov.

1.6 Estimadores-M

Em analise de dados, recorremos a estatisticas descritivas para caracterizar conjuntos de
dados. Por exemplo, muito usualmente calculamos a média de uma varidvel unidimensional

y para estimar sua tendéncia média de localizacao por meio de

1 N
M= N_1 izlyi ) (1.46)

em que N é o tamanho amostral e y; é a i-ésima observagao. Para uma caracterizacao mais
completa, podemos também calcular uma medida de dispersao (também denominada de

escala) da amostra pela variancia amostral

N
1
2 _ N2
o _N_1i221<y2 73 (1.47)

Porém, essas medidas deixam de ser representativas na presenca de outliers®, isto é, na
presencga de um tnico outlier divergente y;, — 0o, as medidas de média e varidncia também

divergem.

3 Qutliers sao observacoes com valores muito discrepantes quando comparados ao restante das observagcdes.
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Para lidar com a presenca de outliers, precisamos utilizar estatisticas descritivas robustas
a esse tipo de comportamento. A mediana é uma medida de localizacao robusta habitual.
Ela é definida como o valor central que divide a amostra em duas metades. A escala, por
sua vez, pode ser estimada pelo desvio da mediana (MAD), definido como a mediana dos

desvios absolutos da mediana, ou seja,
MAD = k mediana(|y; — mediana(y)|) , (1.48)

em que estabelecemos a constante k = 1.4826 para que o estimador MAD seja consistente
com o desvio padrao [60]. Entretanto, apesar da simplicidade dessas medidas, intuitiva-
mente elas deixam de apresentar a interpretacao de valor médio e variancia, representando,
respectivamente, o ponto médio e o desvio desse ponto médio.

Daqui em diante, vamos definir um conjunto de estatisticas descritivas com propriedades
robustas e com interpretacao de média e desvio padrao, os chamados estimadores-M. Su-
ponha que a distribui¢do de probabilidade f(y; i, o) descreva uma variavel aleatoria y. Os
parametros de localizagao i e de escala 0 nao sao inicialmente conhecidos. Podemos estimar

esses parametros considerando a verossimilhanca da amostra definida por

L(p, o) = Zi:alf <%) , (1.49)

em que a somatoria abrange todo o conjunto de dados e a distribuicao de probabilidade é
normalizada e centrada na origem. Assim como realizamos nas segoes 1.1 e 1.2, aplicamos
uma transformagao logaritmica que preserva as caracteristicas do maximo da verossimilhanca

e tomamos seu negativo, isto €,

p=—logLiuo)=Y {loga “log f (y - ’“‘)1 . (1.50)

i

Com essas mudancas, podemos tratar esse problema como a estimativa dos parametros
por meio do método da maximizacao da verossimilhanca?. A origem do nome dessa classe
de estatisticas provém do nome do método utilizado para sua obtencao, isto ¢, o “M” dos
estimadores-M decorre da “M”aximizagao da verossimilhanga. Dessa forma, um estimador-M

pode ser considerado qualquer variavel que maximiza a expressao
> Y(yi0) =0, (1.51)

em que ¥(y;; 0) é a derivada de p em rela¢ao ao parametro 6 [61]. As formas da equagao de

4Na realidade, ao tomar o negativo da verossimilhanca, o problema em questdo é de minimizacdo. No
entanto, decidimos seguir essa linha de raciocinio para manter o procedimento e notagao originais de Hu-
ber [61].
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maximizagao para os parametros de localizagao e escala definidos na Eq. (1.50) sdo dadas,

respectivamente, por

z@:l/}(?/z‘;ﬂ):o

S{(5) e (274) -] =0

)

(1.52)

O ultimo passo para obtengao dos estimadores-M ¢ a escolha de uma fungao ¢ adequada [62].
A funcao 1 representa a fungdo geradora da amostra sobre a qual queremos inferir as me-
didas de localizagao e escala. Vamos listar algumas possiveis escolhas para a funcao .

Primeiramente, temos a funcao

y selyl<c

U(y) = ) (1.53)

0 caso contrario

que é a média cortada. Designamos um peso nulo para outliers definidos como valores supe-
riores, em modulo, a uma constante arbitraria c, isto é, o ponto de corte. Outra possibilidade

de escolha para o 1 é a funcao

—c sey < —c¢
Vy) =<y selyl<c , (1.54)

c sey >c

em que o peso é nao nulo de valor ¢. Essa é a funcao geradora originalmente proposta
por Huber [63]. Ao integrarmos v, obtemos a distribuigdo de probabilidade geradora a
menos de uma constante. Para os dois exemplos anteriores, a parte central da distribuicao
de probabilidade é uma distribuicao gaussiana. No caso da média cortada, as caudas da
distribuicao de probabilidade sao nulas, enquanto que, no caso da proposta de Huber, as

caudas sao distribuicoes exponenciais duplas, ou seja,

y? se [y <c

pu(y) = o (1.55)
¢(2ly| — ¢) caso contrario

em que py é o logaritmo da verossimilhanca para proposta de Huber. Outras escolhas

comuns para a funcao 1 sao a funcao de duplo peso de Tukey

v(y) =y [1 - (}%)2]2 , (1.56)

+
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em que R é uma constante e o simbolo + refere-se & parte positiva da funcao, e a funcao de
Hampel
(

] se 0 <[yl <a

U(y) = sign(x) ¢ sea<lyl <t : (1.57)
alc—yl)/(c=b) seb<|yl <c

0 se ¢ < |yl

em que a, b e ¢ sao constantes. A Figura 1.8 apresenta a representacao grafica das quatro
funcoes 1 descritas anteriormente. Em nosso trabalho, escolhemos a funcao de Huber para
calcular os estimadores-M de localizacao e escala. Dessa forma, como estamos interessados
em ambos os parametros, precisamos estimé-los conjuntamente. Nesse cenario, é necessario
realizar uma pequena corre¢ao na equagao de maximizacao da verossimilhanca do parametro
de escala a fim de que a estimativa nao seja enviesada para a distribuigdo normal [62,64]. A

expressao torna-se, entao,

E|(72) e (455)] -
So(t7) -0 |

em que a(c) é a constante adicionada com o intuito de tornar a estimativa nao enviesada.

(1.58)

Computacionalmente, a solugao das Eqgs. (1.58), isto ¢, a estimativa dos parametros de
localizacao e de escala, raizes da equagao, pode ser realizada por meio do método numérico
de Newton [65]. Partindo de valores proximos ao valor verdadeiro do parametro, o método
consiste em aproximar a fungao como a reta tangente a ela mesma para estimar uma raiz
aproximada e repete o procedimento até que a variagao entre iteragoes sucessivas seja pe-
quena. Matematicamente, considerando uma fun¢ao arbitraria h(z) e um valor inicial z,,, a

reta tangente a funcao é dada por
y=n(z,)(x —z,) + h(z,) . (1.59)

O valor da raiz aproximada é obtida igualando a Eq. (1.59) a zero, isto é,

Tpil = Tp — ()

(1.60)
A Figura 1.9 ilustra duas iteracoes do método de Newton para uma funcao arbitraria

h(z). Em nosso trabalho, utilizamos a mediana e o MAD como estimativas iniciais para

calcular o valor dos parametros, respectivamente, de localizagao e de escala. As equacoes de
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Figura 1.8: Diferentes fungoes ¢/(y) para determinagao do estimador-M. (A) Média
cortada. (B) Fungao de Huber. (C) Funcao duplo peso de Tukey. (D) Fungao de
Hampel.

atualizacao nos valores dos parametros sao dadas por

2 __ ; E 2 N 2
[0n+1] - (n _ 1)&(0) i ¢ (yn,z)[ n] (1 61)
_ 2 ¥ (Yn,i)om '
IU/TL+1 - lun + w,(yn’l) )

em que ¢ é o mesmo da Eq.(1.54) e a constante a(c) é otimizada considerando a eficiéncia
assimptotica de p e o limite inferior da funcdo de influéncia®. Em nossos resultados, utili-

zamos o pacote statsmodels [39] do Python para o calculo dessas medidas. Por padrao, a
constante |c| é igual a 1.5 neste pacote.

SPara mais detalhes veja Staudte e Sheather [64].
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Figura 1.9: Tlustragao do método de Newton para uma funcgao arbitraria h(x).

1.7 Coeficiente de correlacao de Pearson

O coeficiente de correlacao de Pearson representa a intensidade da associacao linear entre

duas variaveis = e y. Em sua forma amostral, podemos definir o coeficiente como [66]

= 2@ — ) (i — piy)
V@i )2 i — )2 (1.62)

em que x; ¢ a i-ésima observacao de x, y; ¢ a i-ésima observacao de y, i, é a média de z e p,

Ty

é a média de y. Para interpretar o coeficiente de Pearson como uma espécie de covariancia

normalizada, podemos reescrever a Eq. (1.62) como

o= Jey ER (@i — pa) (yi — 1))
" oo, T RIS e e PIEIS ] o

em que o, ¢ a covariancia entre x e y, o, ¢ o desvio padrao de x e o, é o desvio padrao
de y. A fim de definir o intervalo do coeficiente de Pearson, utilizamos a desigualdade de

Cauchy-Schwarz

[0ayl* < a0y

x < T
701 < /|| Lot

’r:ry‘ <1

—1<r,<1.

Assim, o valor do coeficiente r,, esté contido no intervalo [—1, 1]. No extremo positivo quando

Ty = 1, temos uma correlagao linear positiva perfeita, isto é, uma variagao em x acarreta
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uma variacao proporcional em y para qualquer observacao da amostra. No outro extremo
quando 7, = —1, temos uma correlacao linear negativa perfeita, ou seja, uma variacao em
x acarreta uma variacao proporcional de sinal oposto em y para qualquer observacao da
amostra. No valor intermediério de r,, = 0, temos a auséncia de uma correlacao linear entre

as duas variaveis.
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CAPITULO 2

Tamanho das cidades e o espalhamento da COVID-19 no Brasil

As atividades humanas tém se tornado cada vez mais concentradas em areas urbanas.
Desde o ano de 2007, uma propor¢ao maior de pessoas vive em cidades [67], com proje¢oes
indicando que a populacao urbana global pode chegar a mais de 90% do total no fim deste
século [68]. Além de ser cada vez mais urbanizado, atualmente o mundo apresenta condigdes
excepcionais de mobilidade e conectividade: o niimero de passageiros de aviao excedeu 4 bi-
lhoes de pessoas em 2018 [69]. De um lado, uma sociedade altamente urbanizada e conectada
proporcionou altos niveis de inovagao, de crescimento econémico, de acesso a educacao e de
acesso ao sistema de satude; porém, por outro lado, também acarretou poluicao, degradacgao
ambiental, problemas de privacidade, sub-condi¢oes de moradia e condi¢oes favoraveis & dis-
seminacao de doencas infecciosas em nivel global. Em particular, a emergéncia de surtos de
doencas infecciosas tem crescido consideravelmente com o tempo. A maioria desses eventos
é causada por patogenos originados em animais selvagens [70], o que, por sua vez, tem sido
associado com mudancas climaticas, mudancas no uso da terra e nas praticas agricolas e o
crescimento de areas com grande populagdo humana [71].

O novo coronavirus (SARS-CoV-2) parece encaixar-se bem no contexto anteriormente
citado, pois foi identificado pela primeira vez na cidade de Wuhan — uma influente cidade
chinesa com mais de 11 milhoes de habitantes — em dezembro de 2019 possivelmente de
uma recombinagao de virus do tipo corona do morcego e do pangolim [72]. A “corona virus
disease 2019” (COVID-19) inicialmente se espalhou pelo continente chinés, mas rapidamente
gerou surtos em outros paises, fazendo com que a Organiza¢ao Mundial da Saiude (OMS)
declarasse uma “emergéncia de saude publica de escala internacional” em janeiro de 2020,
sendo posteriormente reclassificada como uma pandemia em marco de 2020. Em 16 de

agosto de 2020, mais de 21.2 milhoes de casos de COVID-19 foram confirmados em quase
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todos os paises e o nimero de mortes excede 761 mil pessoas [73]. A pandemia do novo
coronavirus apresenta-se como uma ameagca sem precedentes para a saide e a economia na
nossa sociedade e, ao entender seus padroes de espalhamento, podemos encontrar fatores
importantes para contribuir com sua mitigacao e com o controle de seu avanco.

Trabalhos tém focado em modelar o espalhamento inicial da COVID-19 |74], em modelar
as curvas de fatalidade [75|, em projetar o pico do surto e a ocupagao hospitalar [76], em
entender os efeitos da mobilidade [77], da demografia [78|, das restrigoes de viagem [79],
das mudangas comportamentais humanas nos padroes de transmissdo do virus [80], das
estratégias de mitigacao [81], das intervengoes nao farmacéuticas [82], das estratégias de
distanciamento social baseadas em métodos de rede [83], entre outros. Apesar do enorme
volume de investigacoes cientificas sobre o assunto, pouca atencao havia sido dada ao enten-
dimento dos efeitos do tamanho das cidades nos padroes de espalhamento de casos e mortes
por COVID-19 em éareas urbanas. A ideia de que tamanho (medido pela populagao) afeta
diferentes indicadores urbanos tem sido extensivamente estudada e pode ser resumida pela
hipotese de escala urbana [84-87|. Essa teoria dita que indicadores urbanos estao associados
nao linearmente com a populagao de cidades de tal maneira que indicadores socioecondmicos
geralmente mostram retornos crescentes de escala [84,88, 89|, indicadores de infraestrutura
geralmente apresentam economia de escala [84,85] e quantidades relacionadas a necessidades
individuais geralmente escalam linearmente com a populagao de cidades [84,85].

Estudos de escala urbana de variaveis associadas a satde tém mostrado que a incidéncia e
a mortalidade de doengas sao relacionadas nao linearmente com a populac¢éo urbana [90-93].
Apesar da existéncia de varias excegoes |93], doengas nao infecciosas (como a diabetes) sao
comumente menos prevalentes em cidades grandes, enquanto doengas infecciosas (como a
AIDS) sao comumente mais prevalentes em cidades grandes. Essa diferenca provavelmente
reflete o fato de que pessoas vivendo em cidades grandes tendem a ter proporcionalmente
mais contatos e um maior grau de interagao social do que aquelas vivendo em cidades peque-
nas [85,94]. Nesse contexto, o recente trabalho de Stier, Berman e Bettencourt [95] indica
que cidades grandes dos Estados Unidos vivenciaram um aumento mais pronunciado nas
taxas de crescimento de casos de COVID-19 durante as primeiras semanas apés a introdu-
¢ao da doenga no pais. Similarmente, Cardoso e Gongalves [96] descobriram que as taxas
de contato per capita da COVID-19 aumentam com o tamanho e a densidade das cidades
dos Estados Unidos, Brasil e Alemanha. Essas descobertas manifestam sérias consequéncias
para a evolugao da COVID-19 e sugerem que grandes metropoles tendem a se tornar eixos de
transmissao com picos potencialmente mais altos e mais prematuros de pessoas infectadas.
Portanto, investigar se esse comportamento generaliza-se para outros lugares e como diferen-
tes quantidades — tais como ntimero de casos e mortes — escalam com o tamanho da cidade
sao elementos importantes para um melhor entendimento do espalhamento da COVID-19

em areas urbanas.
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Neste trabalho, investigamos como o tamanho populacional esta associado com ntimero
de casos e mortes por COVID-19 nas cidades brasileiras. O Brasil é o sexto pais mais
populoso do mundo, com mais de 211 milhoes de pessoas, das quais mais de 85% vivem em
cidades. Apesar de ser muito provavel que o novo coronavirus ja estivesse circulando pelo
Brasil no comego de fevereiro de 2020 [97], o primeiro caso confirmado no pais data do dia
26 de fevereiro de 2020 na cidade de Sao Paulo. Entre o primeiro caso até 12 de agosto
de 2020, o Brasil acumulou 3.088.670 casos confirmados de COVID-19 (o segundo maior
nimero) espalhados por mais de 98.9% das 5.570 cidades brasileiras. A doenga causou
102.817 mortes (o segundo maior nimero) com 3.892 cidades reportando pelo menos uma
fatalidade em 12 de agosto de 2020.

2.1 Meétodos

2.1.1 Dados

O conjunto de dados priméario usado neste trabalho foi coletado da API brasil.io [98].
Essa API recupera dados dos boletins diarios de COVID-19 publicados pelas secretarias es-
taduais de cada uma das 27 federagoes brasileiras (26 estados e o Distrito Federal), tornando
os dados disponiveis gratuitamente. Esse conjunto de dados engloba informagoes sobre o
namero cumulativo de casos e mortes por COVID-19 de 25 de fevereiro de 2020 (data do
primeiro caso no Brasil) até o dia 12 de agosto de 2020 (data da nossa ultima atualiza-
¢ao) para todas as cidades brasileiras que reportaram ao menos um caso de COVID-19. A
API brasil.io também fornece dados populacionais das cidades brasileiras, que, por sua
vez, se baselam em estimativas populacionais de 2019 do Instituto Brasileiro de Geografia
e Estatistica (IBGE). Havia um total de 5.507 cidades brasileiras com pelo menos um caso
reportado de COVID-19 em 12 de agosto de 2020, correspondendo a 98,9% do nimero total
de cidades do pais. Além disso, 3.892 cidades reportaram mortes decorrentes dessa doenca,
representando 69,9% do total. Para garantir que nossas estimativas embasam-se em pelo
menos 50 cidades, consideramos um limite superior adequado para o tamanho da série tem-
poral (Figura A.1). Os dados demogréficos de idade sao referentes ao tltimo censo brasileiro
que aconteceu em 2010, enquanto dados sobre o ntimero de leitos de UTI sao de abril de
2020. Esses dois conjuntos de dados sao mantidos e disponibilizados gratuitamente pelo

Departamento de Informatica do Sistema Unico de Satude (DATASUS) [99].
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2.1.2 Ajustando leis de escala urbana

De modo geral, entende-se por escala urbana ou escalonamento urbano [84| a associagao

lei de poténcia entre uma propriedade urbana Y e a populacao P da cidade expressa por
Y =Y,P? (2.1)

em que Yy é uma constante e 5 é o expoente de escala urbana. A equagdo (2.1) pode ser

linearizada tomando o logaritmo em ambos os lados, isto &,
logY =logYy + flog P, (2.2)

em que log Y ¢é a variavel dependente e log P ¢ a variavel independente da relagao linear entre
logY e log P. Estimamos os expoentes da lei de poténcia da Eq. (2.1) usando a abordagem
probabilistica de Leitao et al. [100]: um modelo em que as flutuagdes lognormais em logY’
sao independentes de P. Neste trabalho, assumimos esse tipo de flutuacao em todos os
procedimentos de ajuste para estimar os valores de 8 via maximizagao da verossimilhanca.
O procedimento é andlogo ao método dos minimos quadrados (veja a Segao 1.1) com a

diferenca de que as variaveis sao transformadas em seu logaritmo (logY" versus log P).

2.1.3 Taxa de crescimento logaritmica de casos e mortes

Considere que z; (t = 1,...,n) represente o nimero cumulativo de casos (Y;) ou o nimero
cumulativo de mortes (Y;) por COVID-19 em uma dada cidade em determinado tempo ¢
(nimero de dias desde o primeiro caso t. ou morte t;). A taxa de crescimento logaritmica

no tempo t é definida como
re =log(xy/ay_r) /T (t=7,7+1,...,n) (2.3)

em que 7 é o atraso no tempo. Se assumirmos que os niimeros de casos ou mortes inicialmente
crescem exponencialmente (r; ~ €™ em que r é a taxa de crescimento exponencial), 7y
representa uma estimativa para a taxa de crescimento desse comportamento inicialmente
exponencial. Estimamos 7, para o ntimero de casos (r.) e mortes (ry) para valores até t.
e ty, garantindo que o tamanho amostral fosse de, no minimo, 50 cidades para estimar as
relagoes alométricas entre as taxas de crescimento e as populagoes urbanas (Figura A.1). No
texto principal, todos os resultados mostrados correspondem & escolha de 7 = 14. Porém,

os resultados sdo robustos para 7 entre 9 e 21 dias (Figuras A.2-A.15).
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2.2 Resultados

Nossa investigacao baseia-se em dados de boletins diarios publicados pelas secretarias de
satde de cada uma dos 27 entes federativos brasileiros. Esses boletins atualizam o niimero
de casos confirmados (Y,.) e o nimero de mortes (Y;) por COVID-19 em todas as cidades
brasileiras de 25 de fevereiro de 2020 (data do primeiro caso no Brasil) até 12 de agosto de
2020 (data da nossa ultima atualizagao). A partir desses dados, criamos as séries temporais
do ntimero de casos Y.(t.) para cada cidade, em que t. refere-se ao numero de dias desde
os primeiros dois casos didrios reportados em cada cidade. Similarmente, criamos as séries
temporais do nimero de mortes Yy(ty), em que t, refere-se ao nimero de dias desde as
primeiras duas mortes diarias reportadas em cada cidade. Ao realizar esse procedimento,
agrupamos todas as cidades de acordo com o estégio de propagagao da doenga (medido por
t. ou ty) para investigar a evolugao das relagoes alométricas entre o numero total de casos ou
mortes e a populagao da cidade. Também consideramos diferentes ntimeros iniciais diarios
de casos ou mortes como ponto de referéncia (de 1 a 7 casos ou mortes didrias) e nossos
resultados permanecem robustos (Figuras A.16-A.29).

A Figura 2.1A mostra a relagdo entre casos de COVID-19 e populacao das cidades em
escala logaritmica (log Y. versus log P) para diferentes nimeros de dias desde os primeiros
dois casos diarios (t. = 15,58,101 e 141 dias). O comportamento aproximadamente linear
na escala logaritmica indica que o nimero de casos é bem descrito por uma fungao lei de
poténcia da populacao das cidades

Y, ~ PP (2.4)

em que [3. é o chamado expoente de escala urbana [84], como ja mencionado. Similarmente,
a Figura 2.1B mostra a associacao entre o nimero de mortes e a populacao das cidades em
escala logaritmica (log Yy versus log P) para diferentes ntumeros de dias desde as primeiras
duas mortes diarias (t; = 15,50,85 e 120 dias). Novamente, os resultados indicam que o

numero de mortes é aproximado por uma funcao de lei de poténcia da populacao de cidade
Yy ~ PP (2.5)

em que [, representa o expoente de escala urbana do niimero de mortes.

Os resultados da Figura 2.1 também mostram as relagbes alométricas ajustadas (linhas
tracejadas) e os expoentes de escala (. e 4. Esses expoentes exibem uma tendéncia crescente
com o tempo, excedendo o valor um apoés certo niimero de dias desde os primeiros dois casos
ou duas mortes diarias. Esse comportamento dinamico é melhor visualizado na Figura 2.2,
em que ilustramos [, e B3 como uma fun¢ao do ntimero de dias desde os primeiros dois casos
diarios (t.) ou primeiras duas mortes diarias (t4). O expoente de escala do numero de casos

B. € sublinear (8. < 1) durante os primeiros quatro meses e parece se aproximar de um plato
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Figura 2.1: RelagGes de escala urbana de casos e mortes por COVID-19. (A) Re-
la¢@o entre o ntimero total de casos de COVID-19 (Y,) e a populac@o urbana (P) em escala
logaritmica. Painéis mostram as rela¢oes de escala para o niimero de casos em um dia
particular apos os primeiros dois casos diarios reportados em cada cidade (quatro valores
igualmente espagados de t. entre os primeiros 15 dias e o maior valor com pelo menos
50 cidades, como indicado nos graficos). (B) Relagao entre o numero total de mortes
por COVID-19 (Yy) e populagdo urbana (P) em escala logaritmica. Painéis mostram as
relacoes de escala para o nimero de mortes em um dia particular apos as primeiras duas
mortes diarias reportadas em cada cidade (quatro valores igualmente espagados de t4
entre os primeiros 15 dias e o maior valor com pelo menos 50 cidades, como indicado nos
graficos). Em todos os painéis, os marcadores representam cidades e as linhas tracejadas
sao as relagoes de escala ajustadas com os expoentes do melhor ajuste indicados em cada
grafico (/3. para casos e (3; para mortes).

superlinear (8. > 1) conforme o ntmero de dias t. cresce. O comportamento dindmico do
expoente de escala para mortes [y é similar ao f3., todavia, [3; parece estar se aproximando
a um plato mais alto do que aquele observado para f..

A evolugao dos expoentes de escala para casos e mortes indica que pequenas cidades sao
proporcionalmente mais afetadas pela COVID-19 durante os quatro primeiros meses. Porém,
essa aparente vantagem urbana desaparece com o tempo, tornando-se uma desvantagem
depois de aproximadamente quatro meses. Podemos constatar isso diretamente estimando
o niimero de casos per capita a partir da Eq. (2.4), isto é, Y./P ~ PP~ Similarmente,
podemos estimar o nimero de mortes per capita a partir da Eq. (2.5), isto é, Yy/P ~ pha—l,
Nessa perspectiva, esperamos que o nimero de casos per capita ou mortes per capita por
COVID-19 diminuam com a populacao urbana se 5. < 1 e ;5 < 1; de modo contrario, esses
numeros per capita aumentam com a populacao se 5. > 1 e 8; > 1. Por exemplo, como
Be =~ 0.77 e By =~ 0.85 apo6s 75 dias apods os primeiros dois casos e duas mortes, o nimero de
casos e de mortes per capita diminui com a populagao como Y,/P ~ P93 e Y, /P ~ P7015,

Para esses valores particulares de . e tz, um aumento de 1% na populacao esta associado
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Figura 2.2: Dependéncia temporal dos expoentes de escala para casos e mortes
por COVID-19. (A) Dependéncia do expoente 3, no ntumero de dias apos os primeiros
dois casos diarios de COVID-19 (¢.). (B) Dependéncia do expoente ; no numero de
dias apés as primeiras duas mortes diarias por COVID-19 (¢4). As regides sombreadas em
todos os painéis representam erros padroes estimados via bootstrap e as linhas tracejadas
horizontais indicam a escala isométrica (5. = 54 = 1). Notamos que f3, e $; aumentam
com o tempo e parecem se aproximar de valores assintoticos maiores do que um.

com uma diminuicao de aproximadamente =~ 0.23% na incidéncia de casos de COVID-19
e uma diminuicao de aproximadamente ~ 0.15% na incidéncia de mortes. Num exemplo
concreto para t, = ty = 75 dias, esperamos que uma metréopole como Sao Paulo (com = 12
milhoes de pessoas) tenha ~ 54% menos casos e ~ 39% menos mortes per capita do que
uma cidade de tamanho médio como Maringé /PR (com ~ 420 mil pessoas, ~ 1/30 de Sao
Paulo), que, por sua vez, deve ter ~ 41% menos casos e ~ 29% menos mortes per capita do
que uma cidade de pequeno porte como Paranaiba/MS (com = 42 mil pessoas, ~ 1/10 de
Maring4).

Entretanto, ambos os expoentes de escala crescem com o tempo. Dessa forma, essa
“vantagem urbana” desaparece e torna-se uma desvantagem em periodos posteriores da pan-
demia. Considerando as ultimas estimativas dos expoentes de escala, encontramos . ~ 1.04
(t. = 144 dias) e f; ~ 1.12 (t4 = 120 dias). Nesses valores particulares de t. e t4, esperamos
que o niimero de casos per capita aumente levemente com a populacao (Y./P ~ P%%) e o
ntmero de fatalidades per capita aumente com a populagao (Yy/P ~ P%!?). Portanto, para
fq ~ 1.12 em t; = 120 dias, esperamos que uma metropole como Sao Paulo (&~ 12 milhoes
de pessoas) tenha ~ 50% mais mortes per capita do que Maringa /PR (~ 420 mil pessoas),
que, por sua vez, deve ter ~ 32% mais mortes per capita do que Paranaiba/MS (&~ 42 mil
pessoas). As Figuras A.24-A.29 mostram que as relagoes de escala para o ntumero de casos
e mortes per capita sustentam as discussoes anteriores.

As tdltimas estimativas de (3, para os casos de COVID-19 sdo menores que aquelas re-
portadas para a pandemia de HIN1 de 2009 no Brasil (5. ~ 1.20) e de HIV no Brasil e nos
Estados Unidos (. ~ 1.44) [93]. De maneira parecida com o que observamos para casos de
COVID-19, o expoente alométrico para os casos de HIV no Brasil era inicialmente sublinear

durante os anos 80, tornou-se superlinear depois dos anos 90 e comegou a se aproximar de
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um platoé superlinear depois dos anos 2000 [93]. Entretanto, a evolugao da alometria do HIV
tem sido muito mais lenta do que a observada para a COVID-19. Outro ponto interessante
reportado por Rocha, Thorson, e Lambiotte [93| é que o namero de casos de HIN1 no Brasil
comegou a escalar linearmente com a popula¢do urbana em 2010 (um ano apés o primeiro
surto). Os autores argumentam que a reducdo no expoente de escala possivelmente reflete a
melhor resposta para o espalhamento da HIN1 apds o surto pandémico. Se o comportamento
observado na pandemia de HIN1 de 2009 generalizar (pelo menos em partes) para a atual
pandemia da COVID-19, esperamos que haja uma diminui¢ao nos valores de . no futuro.
As tdltimas estimativas de 4 para mortes por COVID-19 sao maiores que os reportados para
diabetes (f; =~ 0.97), ataque cardiaco (f; ~ 1.04) e acidente vascular cerebral (5; ~ 1.00)
no Brasil depois dos anos 2000 [93]. Em contrapartida, expoentes de escala relacionados a
mortalidade por doencas no Brasil mostraram uma tendéncia decrescente com o tempo e
valores tao altos como 1.25 foram observados para diabetes em 1996 (5, ~ 1.22) e ataque
cardiaco em 1981 (f; ~ 1.25) [93]. A convergéncia desses expoentes para regimes lineares
ou sublineares pode refletir o aumento crescente ao acesso a servigos de satide em areas
urbanas [93].

Baseado nos dados disponiveis mais recentes (Figura 2.2), é dificil ter certeza de que os
valores de (. e B4 permanecerao maiores do que um em periodos posteriores da pandemia.
Porém, a persisténcia desse comportamento indica que cidades grandes podem ser mais
afetadas ao fim do surto da COVID-19. Parte desse comportamento pode ser explicado
devido ao maior proporc¢ao de testagem em cidades grandes quando comparado a cidades
pequenas. Resultados para os Estados Unidos apontam que estados mais rurais tém menores
taxas e detectam desproporcionalmente menos casos de COVID-19 [101]. Como cidades
brasileiras também sao suscetiveis a esse viés, esperamos uma diminuicao no expoente de
escala . depois de observar tendéncias crescentes nos ntmeros de casos dependendo da
magnitude desse efeito (isto é, & medida em que cidades pequenas aumentam sua capacidade
de testagem, seu nimero de casos tende a aumentar e “dobrar” a lei de escala para baixo).

Por outro lado, percebemos que cidades grandes foram proporcionalmente menos afeta-
das durante os meses iniciais (desde os primeiros dois casos ou duas mortes) da pandemia.
Acreditamos que existem ao menos duas explicacoes para esse comportamento. Primeiro, o
comportamento pode refletir uma “crescente vantagem urbana” em que as cidades grandes
possuem maior acesso a servicos de satde e, assim, apresentam maior a chance de fornecer
um tratamento adequado para a COVID-19. A segunda explicacao pode estar associada com
mudancas na demografia etaria que varia de acordo com o tamanho da populacao urbana;
especificamente, uma proporg¢ao reduzida de idosos em alto risco de enfermidades severas
e/ou morte por COVID-19 acarreta um ntmero reduzido de mortes per capita. Uma ter-
ceira possibilidade esta relacionada as diferencas estratégicas de resposta & COVID-19 entre

cidades pequenas e cidades grandes. Diferentes agoes acarretam diferentes graus de eficicia
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na contencao da pandemia. No contexto dos Estados Unidos, essas respostas sao altamente
heterogéneas a nivel nacional [102,103] bem como entre seus condados [104]. Dentre essas
trés possibilidades, nao exploramos os possiveis efeitos das diferentes estratégias adotadas
pelas cidades contra a COVID-19, mas, em face das investigagoes nos Estados Unidos [104],
esse efeito provavelmente tem um papel importante no caso brasileiro e merece atencao em
pesquisas futuras.

Para testar a maior vantagem urbana para o tratamento da COVID-19 durante o es-
palhamento inicial da doenca, investigamos as relagoes de escala entre o nimero de leitos
de unidade de tratamento intensivo (UTI) e a populagdo da cidade. Dado que pacientes
em estado critico frequentemente necessitam de ventilagdo mecénica [105,106], o nimero de
leitos de UTI provaram ser cruciais no tratamento da COVID-19. A Figura 2.3 mostra a
relacao alométrica entre o niimero de leitos de UTI dos sistemas de satde publico e privado
(Yieu, no periodo de abril de 2020) e a populac¢ao urbana (P). Uma relagdo superlinear entre
essas duas variaveis emerge com expoente de escala (., &~ 1.16. A escala superlinear dos
leitos de UTT indica que cidades grandes no Brasil sao melhores estruturadas para lidar com
pacientes em situacao critica. Esse fato pode explicar parcialmente a reducao de mortes per
capita com tamanho da cidade durante os trés ou quatro meses iniciais desde as primeiras
duas mortes diarias. E importante notar que o Sistema Unico de Satude (SUS) é decentra-
lizado e composto por “regides de satde”, grupos contiguos de cidades geralmente formados
por uma cidade grande e suas cidades vizinhas [107]. Cidades dentro da mesma regiao de
saude podem repartir servicos médicos, o que pode, em contrapartida, explicar parcialmente
a reducao de vantagens estruturais de grandes centros urbanos em periodos posteriores da
pandemia.

Além disso, investigamos como a distribuicao da demografia etaria muda conforme o
tamanho populacional das cidades. Estimativas demostraram que a taxa de fatalidade da
COVID-19 é substancialmente maior em pessoas com mais de 60 anos (0.32% para pessoas
com menos de 60 anos versus 6.5% para pessoas com mais de 60 anos [108]). Em vista disso,
a demografia etaria das cidades representa um fator importante para o niimero de mortes
causadas por COVID-19. As Figuras 2.3B e 2.3C mostram como o nimero de pessoas mais
velhas (P, a populacao de alto risco) e de pessoas mais novas (P, a populagao de baixo
risco) do que 60 anos muda com o total da populagao (P). Notamos que a populagao de
alto risco aumenta sublinearmente com o tamanho da cidade com um expoente 3, =~ 0.91,
enquanto a populagao de baixo risco escala linearmente (5, &~ 1) com o tamanho da cidade.
Esse resultado mostra que cidades grandes tem menor prevaléncia de adultos com mais de
60 anos, de tal forma que um aumento de 1% na popula¢ao urbana é associada com um
aumento de 0.91% na populagao de alto risco. Num exemplo mais concreto, esperamos que
uma cidade com um milhao de pessoas tenha proporcionalmente ~ 19% menos adultos com

mais de 60 anos quando comparado com uma cidade de 100 mil habitantes. Logo, a menor
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Figura 2.3: Escala urbana dos leitos de UTI e das populagoes de alto e de baixo
risco. (A) Relagao entre o nimero de leitos de UTI (Y;.,) e a populacdo das cidades
(P) em escala logaritmica. O ntimero de leitos de UTI escala superlinearmente com o
tamanho da cidade (f;, = 1.164+0.02), indicando uma vantagem urbana na cobertura dos
servigos de saude. (B) Relagao entre a populacao de alto risco ( Py, definida como adultos
com idade superior a 60 anos) e a populagao das cidades (P) em escala logaritmica.
A populacao de alto risco escala sublinearmente (8, = 0.910 4 0.003), indicando que
cidades grandes tendem a ter menores fra¢oes de idosos do que cidades pequenas. (C)
Relagao entre a populacao de baixo risco (P, definida como adultos com idade inferior
a 60 anos) e a populagao das cidades (P) em escala logaritmica. A populac¢do de baixo
risco escala quase que linearmente (5. = 1.0100 = 0.0004) com o tamanho da cidade.
O comportamento conjunto dessas trés quantidades explica parcialmente a diminuicao
inicial do namero de mortes per capita com a populacao (4 < 1 para tg; < 100 dias).

~

Veja a Figura A.30 para as relagoes de escala envolvendo as quantidades per capita.

prevaléncia de idosos em grandes centros urbanos pode também parcialmente explicar a
reducao inicial do ntimero de mortes per capita com o aumento da populacao da cidade.

Além de estudar a escala urbana de casos e mortes por COVID-19, também investiga-
mos associacoes entre as taxas de crescimento de casos e mortes e a populacao das cidades
(Figuras A.31-A.37). Como mencionado anteriormente, o trabalho de Stier, Berman e Bet-
tencourt [95] mostra que as taxas de crescimento iniciais de casos de COVID-19 em areas
metropolitanas dos Estados Unidos escala como uma func¢ao lei de poténcia da populagao
com expoente entre 0.11 e 0.20. Utilizando nosso conjunto de dados, estimamos a taxa de
crescimento dos casos (r.) e das mortes (r,) para cidades brasileiras. Em concordancia com
o caso dos Estados Unidos, nossos resultados indicam que casos de COVID-19 inicialmente
crescem mais rapidamente em cidades grandes (Figura A.38) de tal forma que 7. ~ P
com 3, entre ~ 0.1 e =~ 0.3 durante os trés primeiros meses apds os dois primeiros casos
diarios (t. < 90, Figura A.38). Além do mais, encontramos um comportamento similar para
a taxa de crescimento do ntimero de mortes rg. A relacdo lei de poténcia rqy ~ PP ¢ uma
descrigao razoavel para os dados empiricos com expoente de escala 3,, entre ~ 0.1 e =~ 0.5
nos primeiros trés meses apos as duas primeiras mortes diarias (t; < 90, Figura A.38).

A taxa de crescimento ilustra uma etapa do processo de espalhamento da COVID-19 e

sua associagao com tamanho da cidade pode mudar durante a evolucao a longo prazo da
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pandemia. Essas mudancas nas taxas de crescimento podem refletir as diferentes agoes ado-
tadas por cada cidade a fim de encarar a pandemia da COVID-19. No caso do espalhamento
nos Estados Unidos, Heroy [109] reporta que cidades grandes parecem entrar num regime
de espalhamento exponencial mais cedo do que as pequenas cidades. Para melhor investigar
essas possibilidades em nosso conjunto de dados, estimamos a relacao média entre a taxa
de crescimento do namero de casos (r.) e mortes (r4) e o ranque s da cidade (s = 1 re-
presenta a maior cidade dos dados, s = 2 a segunda maior cidade e assim por diante) em
diferentes periodos. A Figura 2.4A mostra os resultados para as taxas de crescimento no
namero de casos (r.). Em acordo com a associagao por lei de poténcia entre r. e a populagao
da cidade P (Figuras A.31-A.37), notamos que os valores inferiores do ranque s da cidade
estao associados com maiores taxas de crescimento 7. nos dias posteriores aos primeiros dois
casos diarios. Contudo, com o passar do tempo, as taxas de crescimento de casos comegam a
diminuir em cidades grandes (valores de ranque pequeno) e a aumentar em cidades pequenas
(valores de ranque grandes). Esse resultado parece concordar com as recentes descobertas de
Heroy [109] pois existe um atraso na emergéncia de altas taxas de crescimento de casos para
as cidades pequenas. A Figura 2.4B mostra a mesma andlise para a taxa de crescimento
no numero de mortes por COVID-19. Ao mesmo tempo que observamos uma reducao em
rq para cidades grandes e um aumento para cidades pequenas, as diferengas em ry; sao me-
nos pronunciadas em comparagao com 7.. Esses resultados também emergem no estudo de
expoentes de escala associados com a taxa de crescimento de casos (f,,) e de mortes (53,,).
Os resultados da Figura A.38 mostram que esses expoentes comecam a diminuir ao redor
de t. ~ t; ~ 100 dias e tornam-se negativos em nossas tultimas estimativas. E interessante
lembrar que o tempo ¢, (ou t;) é medido em dias desde os primeiros dois casos diarios (ou
primeiras duas mortes diarias) para cada cidade; posto isto, os resultados da Figura 2.4 nao

refletem atrasos na emergéncia do primeiro caso em cada cidade.

2.3 Conclusoes

Estudamos as relagoes de escala para o nimero de casos e mortes por COVID-19 em
cidades brasileiras. Similarmente ao que acontece para outras doencas, descobrimos que o
ntimero de casos e mortes sao leis de poténcia relacionadas com a populagao das cidades.
Durante os primeiros trés a quatro meses desde os primeiros dois casos diarios ou primeiras
duas mortes diarias, encontramos uma associacao sublinear entre casos e mortes por COVID-
19, o que significa que os nimero de casos e mortes per capita tendem a decrescer com a
populagao nesse estagio inicial da pandemia. Acreditamos que esse comportamento pode
ser parcialmente explicado por uma “crescente vantagem urbana” em que cidades grandes
tem proporcionalmente mais leitos de UTI do que as pequenas. Além disso, mudangas na

demografia etaria com o tamanho da cidade mostram que cidades grandes tém proporcio-
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Figura 2.4: Associacao entre as taxas de crescimento e o tamanho das cidades.
(A) Relacao entre a taxa de crescimento nos casos de COVID-19 (r.) e o ranque s das
cidades. As diferentes curvas mostram os valores médios de r. versus s para diferentes
nameros de dias desde os primeiros dois casos diarios de COVID-19 (¢., como indicado
pela escala de cor). (B) Relagao entre a taxa de crescimento nas mortes por COVID-19
(r.) e o ranque s das cidades. As diferentes curvas mostram os valores médios de rq versus
s para diferentes niimeros de dias desde as primeiras duas mortes didrias por COVID-19
(tq, como indicado pela escala de cor).

nalmente menos idosos, isto é, o grupo de risco mais suscetivel a atingir um estado critico
e falecer por COVID-19. Isso pode parcialmente explicar a reducao inicial das fatalidades
per capita com a populacao da cidade. Ademais, argumentamos que estratégias e politicas
contra a COVID-19 de cidades grandes e pequenas podem ser diferentes, levando a niveis
discrepantes de eficiéncia na contencao da pandemia.

Entretanto, encontramos que a “vantagem urbana’” desaparece em periodos posteriores da
pandemia de tal maneira que a associacao entre casos e mortes por COVID-19 com a popula-
¢ao torna-se superlinear nas nossas ultimas estimativas desde os primeiros dois casos diarios
ou desde as primeiras duas mortes diarias. A persisténcia desse padrao indica que cidades
grandes serao proporcionalmente mais afetadas ao fim da pandemia de COVID-19. Esse re-
sultado esta de acordo com investigagoes realizadas para outras doengas infecciosas [91,93] e
provavelmente reflete a existéncia de um maior grau de interagao entre as pessoas em cidades
grandes [85,94]. Como medidas de distanciamento social eram as tinicas medidas de mitiga-
¢ao da COVID-19 na época em que os dados foram extraidos, os nossos resultados sugerem
que cidades grandes poderiam precisar de graus mais severos de politicas de distanciamento
social.

Em linha com os resultados para as areas metropolitanas dos Estados Unidos [95], en-
contramos que cidades grande geralmente apresentam taxas de crescimento no ntmero de
casos maiores durante o espalhamento inicial da COVID-19. Nao obstante, nossos resulta-
dos também mostram que essas taxas de crescimento tendem a decrescer em cidades grandes
e a crescer nas cidades pequenas em fases posteriores da pandemia. Esse comportamento
sugere a existéncia de um atraso na emergéncia de altas taxas de crescimento entre cidades

grandes e pequenas. Um comportamento similar foi encontrado nos Estados Unidos [109],
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onde cidades grandes parecem entrar num regime de crescimento exponencial mais cedo do
que as cidades pequenas. A existéncia desse atraso sugere que o ritmo lento de espalhamento
inicial da COVID-19 em cidades pequenas é um comportamento transiente.

Em conjunto com as descobertas de Stier-Berman-Bettencourt [95] e Heroy [109] para
os Estados Unidos, bem como aqueles de Cardoso e Gongalves [96] para os Estados Unidos,
Brasil e Alemanha, nossos resultados sugerem que politicas de distanciamento social e outras
acoes contra a pandemia devem levar em conta os efeitos nao lineares do tamanho de cidades
no espalhamento da COVID-19.
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CAPITULO 3

Associacio entre produtividade e impacto de jornal para diferentes

disciplinas e estagios de carreira

A crescente disponibilidade de informacao e o desenvolvimento de economias baseadas
em conhecimento tém instigado esforcos interdisciplinares em dire¢cao de um melhor entendi-
mento quantitativo da empreitada cientifica: uma ciéncia da ciéncia [110,111]. Para além da
questao académica de encontrar os mecanismos que impulsionam a ciéncia, essas iniciativas
visam melhorar a eficiéncia cientifica por meio da identificacao de praticas e politicas de su-
cesso, da escolha de prioridades cientificas nacionais até a selecao de projetos de pesquisa e a
contratacao de professores. Atualmente, o progresso cientifico é fortemente dependente dos
processos de avaliagao, pois esses regulam o fluxo de ideias viabilizando projetos de pesquisa
por meio da alocagao de recursos financeiros [111-114]. Nesse contexto, a revisao por pares
(do inglés, peer review) é considerada a abordagem padrado para avaliar performance aca-
démica [115]. Entretanto, esse processo ¢ laborioso e tem vérias desvantagens desde vieses
e falta de consisténcia a fraudes [115-118]. Além disso, o niimero crescente de publicagdes
cientificas [119] e o aumento da massa trabalhadora académica [120] acarretam mais limita-
¢Oes para o método de revisao por pares [114]. Como consequéncia direta dessas dificuldades,
houve um crescimento no uso de indices bibliométricos (ou bibliometrias) para a classificagao
da performance académica [114,121], especialmente depois dos anos 2000 [122].

E fato que avaliacdes por meio de bibliometrias apresentam carater mais objetivo. Po-
rém, nao existe um consenso sobre quais indices sao os mais adequados para mensurar
performance académica. Pesquisas recentes corroboram essa indefinicao sugerindo que a
natureza intrinseca dos processos cientificos s6 pode ser precisamente quantificada por abor-

dagens multidimensionais [123,124]. Para além da questao sobre a viabilidade da avaliacao,
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o uso de bibliometrias impoe uma enorme pressao aos cientistas (particularmente aos mais
jovens [125]) para publicar em grandes quantidades, em jornais de prestigio! e para desen-
volver pesquisas altamente citadas [114,126,127|. Pelos fatores enumerados anteriormente,
o uso de bibliometrias tem sido alvo de muitas criticas recentes [115,128-130]. E nesse con-
texto controverso que a produtividade e as medidas de impacto sao frequente e amplamente
utilizadas para quantificar a performance académica. Se por um lado a produtividade é sim-
plesmente definida como o niimero de documentos académicos produzidos num dado periodo,
o impacto tem um carater mais subjetivo e usualmente ¢ medido pelo ntimero de citagoes,
pela fracao de documentos entre os mais citados ou pelo prestigio do meio de publicagao.
Independentemente da métrica utilizada, a avaliacao da pesquisa por meio de bibliometrias
tem levantado um debate sobre “qualidade versus quantidade” desde sua concepgao [131-146]
e ainda nao existe consenso sobre a natureza da associacao entre essas duas variaveis. Por
exemplo, enquanto Lariviére e Costas [141] encontraram uma associa¢do positiva entre a
produtividade e o nimero de artigos altamente citados, Bornmann e Tekles [145] mostraram
que os autores mais produtivos tém geralmente uma fragao menor de publicacoes entre os
artigos mais citados (isto é, uma associa¢ao negativa entre produtividade e impacto em niveis
muito altos de produtividade). Essas discrepancias refletem determinadas caracteristicas da
associacao entre produtividade e impacto, pois a associagao depende da disciplina, do estéa-
gio da carreira, da escala e da presenca de individuos “outliers”. Todavia, ainda existe uma
escassez de trabalhos que levam em consideracao todos esses fatores simultaneamente para
revelar a complexidade geral da relacao “quantidade versus qualidade”.

Aqui, investigamos aspectos multifacetados dessa associacao ao analisar a carreira cienti-
fica de mais de 6 mil cientistas brasileiros de 14 disciplinas. Determinamos seus nimeros de
publicacoes anuais e os respectivos valores médios do impacto de jornal. E importante pon-
tuar que o uso de métricas em nivel de jornal para avaliar a performance individual é bastante
controversa [128,147]. No entanto, essa abordagem ainda permanece difundida e largamente
utilizada [148], especialmente no Brasil em que varias universidades usam o prestigio do jor-
nal (ou indicadores derivados) para diversas tarefas, desde a contratagao de professores [149]
até a concessao de recursos financeiros [150]. Trabalhos recentes demostram que métricas
em nivel de jornal carregam informagao sobre a performance académica [151-155] e s@o cor-
relacionadas com citacoes, indicando que essas duas métricas podem ser consideradas como
substitutas parciais. Apesar de nao termos uma resposta definitiva se métricas em nivel
de jornal (ou até mesmo as citagdes) sao apropriadas para avaliagdo de pesquisas, fato é
que essas métricas ainda permanecem importantes para a comunidade académica. Dessa
forma, novas investigacoes podem trazer a luz aspectos relevantes para melhorar o processo
de avaliagao.

Nossa pesquisa examina padroes na associagao entre produtividade e métricas de impacto

LA partir daqui, utilizaremos os termos prestigio e impacto de modo intercambiavel.
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de jornal em carreiras de pesquisadores de diferentes disciplinas. Em contraste com traba-
lhos anteriores, usamos medidas padronizadas para levar em consideracao efeitos de inflagao
temporal e de especificidade das disciplinas. Além disso, a medida padronizada referente ao
prestigio médio dos jornais também corrigiu vieses relacionados a sua escala. Nossos resulta-
dos permitiram identificar individuos outliers em produtividade e/ou em impacto de jornal.
Mostramos que esses académicos performam muito acima da média em produtividade ou
em impacto de jornal, mas raramente em ambas as categorias. Também descobrimos que
os académicos brasileiros sao aversos a mudancas simultaneas nos niveis de produtividade
e impacto de jornal, preferindo manter esses niveis aproximadamente constantes em anos
consecutivos de suas carreiras. Para individuos nao outliers, nossos resultados indicam uma
correlacao negativa entre produtividade e prestigio de jornal para a maioria dos pesquisa-
dores e para a maioria das disciplinas. Porém, mostramos que os padroes de carreira de
produtividade e prestigio de jornal sao especificos para cada disciplina. O fato em comum
é que a produtividade média cresce com o tempo para todas as disciplinas. Ao estudar
aspectos da produtividade e do impacto de jornal relacionados ao estagio da carreira e as
disciplinas académicas, acreditamos que nosso trabalho pode contribuir significantemente

para um processo de avaliagao de pesquisa mais compreensivo e mais justo.

3.1 Métodos

3.1.1 Dados

O conjunto de dados utilizado em nosso estudo foi obtido por meio da Plataforma Lattes?.
Esse sistema de informacao tem sido mantido pelo governo brasileiro desde 1999, abrigando o
curriculo oficial dos académicos brasileiros. O curriculo Lattes ¢ amplamente utilizado para
avaliacao tanto individual quanto institucional. Por isso, os pesquisadores precisam manter
seus registros atualizados. Inicialmente, selecionamos todos os 14.487 pesquisadores (de 838
disciplinas) que possuiam bolsa produtividade do CNPq (em maio de 2017) e obtivemos seu
registro completo de publicagoes (um total de 1.121.652 artigos cientificos). Filtramos os
pesquisadores cujos curriculos nao foram atualizados pelo menos desde 1 de janeiro de 2016
e também aqueles que nao incluiram informagoes sobre sua disciplina ou data de conclusao
do doutorado, reduzindo o ntimero para 14.146 pesquisadores. Para completar essa base de
dados, incluimos informacoes faltantes sobre o ano de publicacao e jornal utilizando o cédigo
DOI de referéncia com a API CrossRef.

A fim de definir o prestigio do jornal dessas publicac¢oes, coletamos o fator de impacto
de jornal (JIF, Journal Impact Factor) para todos os jornais cientificos disponiveis entre

1997 e 2015 nos relatorios de citagdo de jornais da Clarivate (Clarivate’s Journal Citation

2http://lattes.cnpqg.br/
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Reports). Combinamos ambos conjuntos de dados para associar os valores variaveis no tempo
do JIF aos artigos publicados pelos bolsistas do CNPq. Para cada um dos pesquisadores,
calculamos o numero de artigos publicados por ano (produtividade) e o valor médio do JIF
dessas publicagoes (prestigio médio dos jornais). Finalmente, agrupamos as séries temporais
por disciplina e selecionamos as 14 disciplinas com pelo menos 50 pesquisadores com artigos
publicados em cada ano entre 1997 e 2015. Esse processo nos leva ao nosso conjunto final
de dados com 6.028 pesquisadores de 14 disciplinas e 312.881 artigos (Figura A.39). Para
além do conjunto de dados JIF, consideramos o ranque de jornais SClmago da Scopus (SJR,
Scopus’ SCImago Journal Rank) como medida de prestigio de jornal. Obtivemos todos os
valores do SJR para os jornais disponiveis na Scopus entre os anos de 1999 e 2015. Usando
o mesmo procedimento adotado para o JIF, definimos a produtividade e SJR médio para
448.959 artigos publicados por 8.465 pesquisadores de 25 disciplinas (Figura A.40).
Enquanto o JIF de um jornal é simplesmente definido como o ntimero de citagoes rece-
bidas por artigos dos dois anos anteriores dividido pelo nimero total de artigos publicados
nesses mesmos anos, o SJR é uma medida baseada em rede [156] (especificamente, uma
variante da métrica eigenfactor do algoritmo PageRank) de carater mais complexo. Apesar
dessa diferenca, o JIF e o SJR sao fortemente correlacionados, com coeficiente de corre-
lagdo de Pearson =0.85 (Figura A.41). Ambos os conjuntos de dados sado formados por
disciplinas de ciéncia, tecnologia, engenharia e matematica (disciplinas STEM, Science, Te-
chnology, Engineering, and Mathematics), o que reflete a predominancia de concessoes de

bolsas produtividade para pesquisadores dessas disciplinas.

3.1.2 Inflagao e medidas robustas de padronizacgao

O volume de producao cientifica tem crescido com o tempo em nivel global e indivi-
dual [157,158]. Esse crescimento acarreta um efeito de inflagdo temporal na produtividade
e no impacto médio dos jornais, impossibilitando a comparacao de observagoes de periodos
distintos (Figuras A.42 e A.43). As disciplinas também tém volumes de publicagao e di-
namicas de citagoes distintos [159,160]. Como consequéncia, também existe dificuldade em
comparar a produtividade e o impacto médio dos jornais entre diferentes disciplinas. Além
disso, o impacto médio dos jornais sofre um efeito de escala. Especificamente, o valor médio
diminui sua variabilidade com o aumento da produtividade. Esse efeito foi anteriormente
verificado no estudo sobre os fatores de impacto de jornais com diferentes ntmeros totais
de publicagao [161,162] e, como argumenta Antonoyiannakis [161,162], ¢ uma consequéncia
direta do Teorema Central do Limite.

Para levar em consideragao essas questoes, usamos medidas z-score relativas ao ano

e disciplina para produtividade e medidas z-score relativas ao ano, disciplina e nivel de
k
J
respectivamente, o nimero de artigos e o prestigio médio dos jornais de publicagoes de um

produtividade para o prestigio médio dos jornais. Considere que pf(y) e i"(y) representem,
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pesquisador j da disciplina k& no ano y. Calculamos os z-scores de produtividade como

P;(y) — E[pf(y)]

bW =g

J

em que IEZ[pgC (y)] e S[pf(y)] sa0, respectivamente, a média e o desvio padrao da produtividade
dos pesquisadores da disciplina k£ no ano y. Similarmente, calculamos o z-score do prestigio

de jornal como
_ i) — Elina(y, pj ()]
Sk a(y. pEw)]

em que i¥ ,(y, p) é o impacto médio dos jornais de uma amostra aleatéria de p publicacoes da

disciplina k no ano y e E[i* ,(y,p)] e S[i® 4(y,p)] sdo, respectivamente, a média e o desvio pa-
drao de i* (y,p) estimadas a partir de 1.000 realizagoes independentes. Esta tiltima definigao
é uma adaptacao do indice ® proposto por Antonoyiannakis [161,162| para ranquear jornais
de diferentes tamanhos; aqui, levamos em consideracao o fato de que pesquisadores pouco
prolificos tem alta variabilidade nos valores médios de prestigio de jornal, enquanto pesqui-
sadores muito prolificos mostram variabilidade significativamente menor (Figura A.44).
Aqui, usamos os estimadores robustos de Huber (veja a Segao 1.6) para média (localiza-
¢ao) e desvio padrao (escala) em vez dos estimadores usuais [61] devido a existéncia de valores
extremos (“outliers”) para pf(y) e #5(y) (Figura A.45). Ou seja, E[...] e S[...] representam,
respectivamente, os estimadores de localizagao e escala de Huber (conforme implementado

no pacote de Python statsmodels [163]).

3.1.3 Regressoes logisticas

A fim de quantificar o efeito de performar como outlier em produtividade na chance de
ser outlier em impacto de jornal (perfeccionista), usamos o seguinte modelo logistico (veja

a Segao 1.2) oy
edotaiYp

Hperfectionist = 1 5

— e0ta1Yp

em que I erfectionist ¢ @ probabilidade de ser um pesquisador perfeccionista dado que o acadé-
mico tem Yp anos outliers em produtividade na carreira, ag € o intercepto e «a € o coeficiente
de regressao logistica. Valores positivos de a; indicam que um aumento em Yp aumenta a
probabilidade de performar como perfeccionista, enquanto valores negativos de a; indicam
que um aumento em Yp reduz a probabilidade de ser perfeccionista. Ajustamos esse modelo
(conforme implementado no pacote de Python statsmodels [163]) aos nossos dados conside-
rando todos os pesquisadores que foram outliers em impacto de jornal ou produtividade pelo
menos em algum ponto de suas carreiras. Também ajustamos o mesmo modelo agrupando
pesquisadores por disciplina. A Figura 3.1C mostra I erfectionist como uma funcao de Yp

para cada disciplina do conjunto de dados JIF e quando considerando todas as disciplinas
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agregadas (a inserc¢ao discrimina os valores de «7). Similarmente, a Figura A.46C mostra os
resultados correspondentes ao conjunto de dados SJR.

Utilizamos também um modelo logistico para estimar a probabilidade de ser perfeccio-
nista como uma fun¢do do comprimento da carreira dos pesquisadores (L). Nesse caso, o
modelo pode ser escrito como

600+91L
1_[perfectionist = 1 — botoiL’

em que y é o intercepto e #; € coeficiente da regressao logistica. Ajustamos esse modelo con-
siderando todos os pesquisadores outliers nos conjuntos de dados JIF e SJR. A Figura A.47
mostra jerfectionist cOmo fungao de L para ambos conjuntos de dados. Os parametros ajusta-
dos sdo 0y = 1.849+0.132 e §; = —0.051£0.006 para o conjunto de dados JIF (Figura A.47A)
e fp=1.921 +0.108 e ; = —0.054 £ 0.005 para o conjunto de dados SJR (Figura A.47B).

3.1.4 Modelo hierarquico bayesiano

Usamos um modelo hierarquico bayesiano (veja a Se¢ao 1.3) para estimar o efeito da pro-
dutividade no impacto médio dos jornais de pesquisadores nao outliers. Dada a disciplina
k, consideramos que os dados estao estruturados hierarquicamente de tal forma que cada
observagao I; e P; pertence ao pesquisador j (aqui suprimimos o indice k por simplicidade).
Assumimos uma relagao linear entre essas variaveis no nivel individual, para a qual ¢; e f;
sao, respectivamente, o intercepto e a inclinagao da associagao linear do j-ésimo pesquisa-
dor. Consideramos os parametros ¢; e ; como varidveis aleatoérias distribuidas de acordo
com distribui¢goes normais cujos parametros também sao variaveis aleatorias. Em notacgao

matematica, podemos escrever esse modelo como
IjNN(Cj+ﬁij,€), (31)

em que N (u, o) representa uma distribuigdo normal com média i e desvio padrao o, € leva

em consideragao os determinantes nao observaveis de I; e

Cj ~ N (Uc; Uc)

Bj ~ N (up,op)
em que . ¢ a média e o. é€ o desvio padrao da distribuicao normal associada com o inter-
cepto ¢; e ip e op sao os equivalentes para a distribuicao associada a [3;. O processo de
inferéncia bayesiana consiste em determinar as distribuicoes de probabilidade a posteriori
dos pardmetros no nivel da disciplina (g, 0., ptp € op) € no nivel do pesquisador (c; e f;

para cada pesquisador j de dada disciplina).

o8



Realizamos a regressao bayesiana para cada area separadamente e usamos distribuicoes
a priori nao informativas [164] a fim de nao enviesar a estimativa da posteriori, isto &,

consideramos

e ~U(0,10%)
pe ~ N(0,10%)
pp ~ N(0,10°) : (3.2)
o ~ Inv-I'(10731)
op ~ Inv-I'(107%,1)

em que U(ZTmin, Tmax) representa uma distribuigdo uniforme entre i, € Tmax € Inv-I'(a, b)
representa uma distribuigdo gama inversa com parametros a (forma) e b (escala). A Fi-
gura A.48 mostra uma representagao grafica desse modelo.
Também utilizamos uma versao generalizada do modelo definido na Eq. (3.1) em que
o ano da carreira A; também é considerado como uma variavel independente no modelo
hierarquico, resultando em
Ij ~ N(cj + B P +7;45,¢€) (3.3)

em que ; ¢ a inclinagao da associagao linear entre o ano da carreira e o prestigio de jornal.

Assume-se que esse coeficiente linear é distribuido de acordo com uma distribui¢ao normal

Y~ N(pa,04),

em que gy é a média e o4 é o desvio padrdo. Ajustamos o modelo da Eq. (3.3) com as

mesmas distribui¢oes nao informativas a priori definidas na Eq. (3.2) e usamos

pa ~ N (0,10°)

(3.4)
o~ Inv-I'(10731)

como as distribui¢oes nao informativas a prior: para os parametros adicionais relacionados
aos efeitos da idade da carreira. A Figura A.49 mostra a representagao grafica desse modelo
generalizado que leva em consideragao possiveis efeitos de confusao da idade da carreira na
associacao entre impacto médio dos jornais e produtividade.

Implementamos esses dois modelos usando a abordagem do pacote PyM(C3 via método de
gradiente com amostrador de Monte Carlo Hamiltoniano NUTS (No-U-Turn-Sampler, veja
as segoes 1.5 e 1.4) para amostrar as distribuigoes a posteriori. Utilizamos 8 cadeias paralelas
com 10.000 iteragoes (das quais 5.000 eram amostras de aquecimento) para permitir uma boa
mistura das cadeias do amostrador de Monte Carlo. Estimamos a estatistica de convergéncia
de Gelman-Rubin (R chapéu, veja a segdo 1.5) para todas as andlises de regressao e os

resultados foram todos pertos de um, ou seja, uma indicagao da convergéncia do método de
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amostragem.

3.2 Resultados

Plano do prestigio de jornal versus produtividade

Para investigar a associacao entre produtividade e prestigio de jornal, conforme ja men-
cionado, obtivemos os curriculos académicos de 6.028 pesquisadores brasileiros com Bolsa
Produtividade em Pesquisa do CNPq de 14 disciplinas de acordo com seu status em maio de
2017. A bolsa produtividade tem sido concedida em reconhecimento & eminente produgao
cientifica de determinados pesquisadores desde os anos 70 pelo Conselho Nacional de Desen-
volvimento Cientifico e Tecnologico (CNPq). Os bolsistas do CNPq sao considerados a elite
dos cientistas brasileiros. Além disso, obtivemos o fator de impacto dos jornais (JIF, Journal
Impact Factor) entre 1997 e 2015 do Journal Citation Reports da Clarivate. Em seguida,
combinamos os dois conjuntos de dados para atribuir os valores de JIF variando no tempo
para 312.881 artigos publicados pelos bolsistas do CNPq entre 1997 e 2015. Consideramos o
ntmero de artigos publicados por ano como o indicador de produtividade e o JIF médio como
indicador de prestigio de jornal. Para efeitos de comparacao e robusteza, também realizamos
uma anélise considerando o ranque de jornais SCImago (SJR, SCImago Journal Rank) da
Scopus como indicador de prestigio de jornal. Apesar da diferenca substancial na defini¢ao
das duas medidas, ambos indicadores de prestigio de jornal sao fortemente correlacionados
(Figura A.41) e produzem resultados muito similares. Optamos por apresentar os resultados
para o JIF no texto principal e nos referimos ao Apéndice A de Figuras Adicionais para
comparagoes com o SJR.

Comecamos nossa investigacao percebendo que o niimero de artigos e citagdes tém cres-
cido ao longo do tempo [157,158]. Esse efeito produz infla¢ao na produtividade e nas medidas
de impacto de jornal que precisa ser considerada para uma comparacao justa entre diferen-
tes anos de publicacao. Nossos resultados indicam que a produtividade média dos bolsistas
CNPq tem crescido numa taxa de ~ 1.57 artigos/ano por década. Similarmente, o JIF
médio dessas publicagoes tem crescido ~ 0.72 unidades por década (Figuras A.42 e A.43).
O fenoémeno de inflacao é diferente entre as disciplinas: por exemplo, a produtividade de
pesquisadores da medicina tem crescido ~ 3.5 artigos/ano por década, enquanto aqueles
trabalhando com engenharia elétrica vivenciaram um aumento na produtividade de apenas
~ 0.3 artigos/ano por década. Assim, ndo utilizamos os nameros brutos de produtividade
devido ao efeito de inflacao e as diferengas nos padroes de publicagao entre disciplinas. Em
vez disso, utilizamos medidas padronizadas robustas (z-scores) relativas a disciplina e ao ano
de publicacao. Por sua vez, as medidas padronizadas robustas para o prestigio médio dos

jornais também sao relativas ao nivel de produtividade dos pesquisadores além da disciplina
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e do ano de publicacao. Essa normalizacao adicional leva em consideragao o fato de que,
quanto mais produtivo é um pesquisador em certo ano, mais estreito é o intervalo de variagao
de seu prestigio médio dos jornais. Um efeito de tamanho similar foi observado por Anto-
noyiannakis [161, 162] ao comparar o fator de impacto de jornais de diferentes tamanhos.
Aqui, adaptamos o método de reescala para ranquear jornais de Antonoyiannakis [161,162]
a fim de considerar os efeito de escala para o prestigio médio dos jornais (veja a discussao
da Segao 3.1.2).

A Figura 3.1A mostra um diagrama de dispersao do prestigio médio dos jornais versus
produtividade para todos anos de carreira de pesquisadores em nosso conjunto de dados (veja
a Figura A.46 para comparagao com o conjunto de dados SJR). Nesse plano, uma unidade de
produtividade indica uma performance de um desvio padrao acima (se positiva) ou abaixo
(se negativa) da performance média de todos os académicos de certa disciplina em dado ano.
Similarmente, uma unidade de prestigio médio dos jornais representa a performance de um
desvio padréo acima (se positiva) ou abaixo (se negativa) da performance média aleatoria
em um dado nivel de produtividade de certa disciplina e certo ano. Dividimos esse plano em
quatro setores principais separando anos outliers dos pesquisadores (z-scores maiores do que
3,5) em relacdo a produtividade (P) e impacto médio dos jornais (I). O setor IP++ contém
anos de carreira em que pesquisadores foram outliers simultaneamente em produtividade e
prestigio de jornal (I > 3.5 and P > 3.5). Similarmente, os setores I++ e P++ indicam
anos de carreira outlier apenas em relagdo a prestigio de jornal (I > 3.5 e P < 3.5) e
produtividade (I < 3.5 e P > 3.5), respectivamente. Para além da divisdo entre outliers,
separamos o setor nao outlier (I < 3.5 e P < 3.5) em quatro outros setores: [+P+ para
anos de carreira com prestigio de jornal e produtividade acima da média (I > 0 e P > 0);
I+P— para anos de carreira com prestigio de jornal acima e produtividade abaixo da média
(I >0e P <0); [—P+ para anos de carreira com prestigio de jornal abaixo e produtividade
acima da média (I < 0 e P > 0); e [-P— para anos de carreira com prestigio de jornal e
produtividade abaixo da média (I <0e P < 0).

Pesquisadores outliers e nao outliers

Uma das caracteristicas mais surpreendentes do plano mostrado na Figura 3.1A ¢é a exis-
téncia de pesquisadores que, além de serem considerados parte da elite de pesquisadores
brasileiros, se destacam exibindo niveis extremamente altos de produtividade ou prestigio
de jornal (ou ambos) em anos especificos de suas carreiras. Esses anos outliers da car-
reira sao relativamente raros e representam apenas 7,7% dos 76.454 anos de carreira totais
(Figura A.50A). Entre os setores outliers, os nimeros de anos de carreira em P++ e [++
representam 47% e 46% do total, respectivamente. Consequentemente, anos de carreira no
setor IP++ sdo mais raros ainda e correspondem a apenas 7% do total de anos outliers.

Resultados similares foram obtidos para o conjunto de dados SJR (Figura A.50B).
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Figura 3.1: Prestigio de jornal versus produtividade. (A) Relagao entre impacto mé-
dio dos jornais e produtividade em unidades padronizadas (a insergao mostra o intervalo
completo do plano). Os marcadores representam anos da carreira de pesquisadores de 14
disciplinas em nosso estudo. (B) Diagrama de Venn mostrando o conjunto de relagoes
entre as quatro categorias de pesquisadores. (C) Probabilidade de ser um pesquisador
perfeccionista tendo um determinado ntimero de anos da carreira no setor hiperprolifico
(P++) estimada via regressao logistica (a inser¢ao mostra os coeficientes logisticos). As
curvas e barras coloridas referem-se a diferentes disciplinas, enquanto a curva e a barra
em cinza representam o resultado agregado para todas as disciplinas. A disciplina de
engenharia dos materiais (omitida nesse painel) é a tnica disciplina que nao apresenta
uma associagao significativa. (D) Distribui¢ao de probabilidade da entropia normalizada
de Shannon associada com a ocupacao dos setores do plano para as carreiras individu-
ais dos pesquisadores. A curva em roxo mostra os resultados da ocupagao de setores
outliers por pesquisadores outliers, enquanto a curva em verde representa o mesmo mas
ignorando o setor IP++. A curva em cinza mostra a distribui¢ao da entropia para pesqui-
sadores nao outliers. (E) Matriz de transi¢ao entre setores do plano para pesquisadores
outliers (esquerda) e nao outliers (direita). Cada célula representa o excesso relativo de
transi¢oes entre dois setores comparado com o modelo nulo, que corresponde as versoes
embaralhadas das carreiras dos pesquisadores para 10.000 realizagoes.
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Anos outliers também representam apenas uma pequena fracao das carreiras dos pes-
quisadores da nossa base de dados (Figura A.51A). Mais de 47,6% desses pesquisadores sao
outliers em produtividade ou prestigio de jornal (ou ambos) em apenas um ano. Ainda,
apenas 6,7% desses pesquisadores tém mais do que 50% de seus anos de carreira em setores
outliers. O diagrama de Venn na Figura 3.1B ilustra o conjunto de relagoes entre pesquisa-
dores categorizados como nao outliers (todos os anos de carreira em setores nao outliers),
perfeccionistas (a0 menos um ano de carreira no setor I4++), hiperprolificos (a0 menos um
ano de carreira no setor P4+) e hiperprolifico-perfeccionistas (a0 menos um ano de carreira
no setor IP++). Cerca de 30% de todos os pesquisadores conseguem ter ao menos um ano
da carreira em setores outliers. Nao existe pesquisador com todos os anos de carreira ape-
nas no setor IP++, I++ ou P4++. Além disso, apenas sete pesquisadores (um quimico, um
agronomo e cinco fisicos) tém todos os anos de carreira em nosso conjunto de dados nos
trés setores outliers. Resultados similares foram encontrados para o conjunto de dados SJR
(Figura A.51B).

Dentre os 1.817 pesquisadores outliers, 1.556 (85,6%) sao apenas hiperprolificos ou ape-
nas perfeccionistas ao longo de suas carreiras. Esse resultado indica que a maioria dos
pesquisadores outliers apresenta um comportamento persistente quando sao hiperprolificos
ou perfeccionistas. A existéncia de apenas 121 pesquisadores (6,7% dos outliers) simultane-
amente outliers em ambas categorias (isto é, no setor IP4+) corrobora essa clara distingao
entre hiperprolificos e perfeccionistas. Um padrao semelhante foi observado recentemente
por Bornmann e Tekles [145] para a associa¢ao entre produtividade e o nimero de artigos
no top-1% mais citados. Assim, nosso resultado indica que é extremamente dificil publicar
frequentemente em jornais de alto prestigio e, concomitantemente, manter altissimos niveis
de produtividade. De modo intrigante, observamos que anos da carreira extremamente hi-
perprolificos (P > 27.7) estao todos no setor IP++. Esse resultado mostra que, a despeito
de muito raros, existem dezesseis pesquisadores capazes de manter performances extremas
em produtividade e prestigio de jornal.

Para reforgar esse resultado, usamos uma regressao logistica para estimar o efeito de
anos hiperprolificos na probabilidade de performar como um pesquisador perfeccionista. A
Figura 3.1C mostra a probabilidade de ser um pesquisador perfeccionista como uma fungao
do nimero de anos hiperprolificos e os coeficientes logisticos ao considerar todas as discipli-
nas conjuntamente e separadamente. A disciplina de engenharia dos materias nao mostra
uma associagao significativa (p-valor > 0.05) e foi omitida da Figura 3.1C. Para as outras
treze disciplinas e todas as disciplinas agregadas, os coeficientes sao significativos e negati-
vos, estabelecendo que um aumento no niimero de anos hiperprolificos diminui a chance de
performar como um pesquisador perfeccionista. Entretanto, esse efeito varia consideravel-
mente entre as disciplinas. Por exemplo, enquanto cinco anos hiperprolificos praticamente

previnem a existéncia de pesquisadores perfeccionistas na matemaética, existe uma proba-
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bilidade de 63,2% de ser perfeccionista para o mesmo ntumero de anos hiperprolificos na
fisica. Para o conjunto de dados SJR, 23 de 25 disciplinas mostram uma associacao negativa
e significativa entre o nimero de anos hiperprolificos e a probabilidade de performar como
perfeccionista (Figura A.46C), reafirmando que existe uma associa¢do negativa entre essas
dois comportamentos.

O grupo de 261 pesquisadores que conseguem publicar como perfeccionistas e hiper-
prolificos (simultaneamente ou nao) é significantemente mais produtivo do que aqueles ex-
clusivamente hiperprolificos (z-score de produtividade de 2.71 + 0.08 wversus 2.06 £ 0.03;
p-valor < 10716 teste de permutagao) e exclusivamente perfeccionistas (z-score de produti-
vidade de 2.71 4 0.08 versus 0.54 £ 0.02; p-valor < 10716, teste de permutagao). Além disso,
aquele grupo de pesquisadores publica em jornais de maior prestigio do que os exclusivamente
hiperprolificos (z-score médio do JIF de 1.89 +0.05 versus 0.23 +0.02; p-valor < 1071¢, teste
de permutagao) e exclusivamente perfeccionistas (z-score médio do JIF de 1.89+0.05 versus
1.45 £ 0.02; p-valor < 10716 teste de permutacao). Encontramos resultados similares para
o conjunto de dados SJR.

Quantificamos se pesquisadores outliers tém certa preferéncia por determinado setor ou-
tlier. Com esse fim, para cada pesquisador outlier em mais de uma categoria, consideramos
apenas anos de carreira em setores outliers, estimamos as fragoes em cada setor e calcu-
lamos a entropia normalizada de Shannon. Valores de entropia perto de um representam
comportamento alternante, enquanto valores perto de zero indicam representam preferéncia
por dado setor outlier. A Figura 3.1D mostra que a distribuicao dos valores da entropia
para todos os pesquisadores outliers tem um pico ao redor de 0,6 (curva em roxo), sugerindo
uma preferéncia por determinados setores outliers. No entanto, se nao considerarmos o setor
IP4++ (o setor mais subpovoado), a distribuigao de entropia desloca na diregdo de valores
mais elevados com pico ao redor de um (curva em verde). Portanto, podemos inferir que
nao existe preferéncia entre os setores [4++ e P4+ para pesquisadores publicando em am-
bos os setores. Nesse aspecto, esses pesquisadores atipicos nao sao tao diferentes daqueles
presentes apenas em setores nao outliers. Como mostrado na Figura 3.1D (curva em cinza),
pesquisadores nao outliers também nao exibem uma forte preferéncia por qualquer setor ao
longo de suas carreiras. Os mesmos padroes sao observados para o conjunto de dados SJR
(Figura A.46D).

Outra questao intrigante é: existem transi¢oes mais frequentes entre setores do plano
prestigio de jornal versus produtividade ao longo da carreira dos pesquisadores? Para in-
vestigar essa hipotese, estimamos o niimero de transi¢oes entre setores do plano (N/", com
r e h = {IP++, [++, P++, [+P+, [+PF}). Em seguida, definimos um modelo nulo como o
ntimero médio de transi¢oes entre setores do plano apds misturar aleatoriamente as carreiras
dos pesquisadores em 10.000 realizacdes (N/"*, com r e h = {IP++, [++, P++, BEP+, BPF}).

A partir desse processo, estimamos o excesso relativo para todas as transicoes possiveis a
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A Figura 3.1E mostra as matrizes de transicao ao agrupar os pesquisadores em catego-
rias outliers em nao outliers. A primeira caracteristica que observamos é que as matrizes
sao aproximadamente simétricas, indicando que a maioria das transi¢oes nao tem direcao
preferencial. Além disso, os elementos diagonais positivos estao entre os maiores valores
absolutos, ou seja, permanecer no mesmo setor ¢ uma tendéncia de curto prazo. Para pes-
quisadores outliers, as transi¢coes IP++e— [P++, [++e—[4++, e P++e— P++ tém os maiores
excessos dentre todas as autotransicoes. Para pesquisadores nao outliers, [+P+e—I+P+ e
I—P+e—[—P+ sao as autotransi¢oes com os maiores excessos. Curiosamente, a autotransi-
gao [-P—e—[—P— (setor de menor prestigio e menor produtividade) tem um excesso que é
maior para pesquisadores outliers (23%) do que para pesquisadores nao outliers (7%).

As transicoes entre setores nao outliers sao marcadas por um excesso negativo quando
existe uma mudanca simulténea de niveis de produtividade e impacto de jornal ([+P+<[—PF).
Essas transicoes representadas pelos elementos antidiagonais na matriz nao outlier sao menos
frequentes ao longo das carreiras de pesquisadores outliers e nao outliers. Um padrao seme-
lhante é observado para transi¢oes envolvendo setores outliers I++ e P++, ou seja, as transi-
¢oes [++<> P++, P++eo—[+P— ¢ P++e——P— sao menos frequentes ao longo das carreiras
de pesquisadores outliers. De maneira oposta, transicoes entre setores com niveis similares
de produtividade ou prestigio de jornal (por exemplo, [4+P++<>I—P+ ¢ [—-P—<«1+P—) ge-
ralmente tém excessos perto de zero e sao assim tao frequentes quanto aquelas ocorrendo
no modelo nulo. Juntamente com o excesso das autotransi¢oes, esses resultados sugerem
uma aversao a mudancas simultaneas nos niveis de produtividade e prestigio de jornal, além
de uma preferéncia pela manutencao desses niveis em anos consecutivos das carreiras dos
pesquisadores.

Observamos que transigoes entre setores outliers e nao outliers ocorrem muito menos
frequentemente do que ao acaso (excessos negativos ou perto de zero). Anos da carreira
no setor P++ usualmente nao sao precedidos nem seguidos por anos em setores de baixa
produtividade ([+P— e [—P—). Anos da carreira no setor [4++ sdo menos precedidos e
seguidos por anos em setores com baixo prestigio de jornal (I-P+ e [—-P—). Verificamos
também que anos da carreira no setor IP++ sao mais frequentemente precedidos por anos
no setor P4+ do que por anos no setor I+, sugerindo que é mais facil para hiperprolificos
se tornarem hiperprolifico-perfeccionistas do que para pesquisadores perfeccionistas.

No geral, encontramos resultados similares para o conjunto de dados SJR (Figura A.46E).
As principais diferencas emergem para as transi¢oes envolvendo o setor IP++. Fora da di-
agonal, as duas transi¢oes com maior excesso para pesquisadores outliers sao IP++—I++

e [P++—P++, com excessos de 14% e 12%, respectivamente. Esse resultado sugere que
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anos I++ e P++ sao comumente precedidos por anos IP++ quando se considera o SJR
como medida de prestigio de jornal. Além disso, apesar de o setor IP++ ainda ser frequen-
temente mais precedido por anos hiperprolificos (P4++) do que anos perfeccionistas (I4++),
a diferenca nao é tao substancial quanto para o conjunto de dados JIF. Todas as outras
transicoes apresentam aproximadamente o mesmo comportamento. Para testar a robusteza,
constatamos que os resultados para o conjunto de dados SJR sao consistentes mesmo quando

consideramos apenas as disciplinas presentes na base de dados JIF (Figura A.52).

Efeitos da idade da carreira

Investigamos os efeitos da idade da carreira académica no prestigio médio dos jornais
e na produtividade. Com esse objetivo, consideramos o ano apds a obtencao do titulo de
doutor como o primeiro ano da carreira dos pesquisadores. Em seguida, calculamos os va-
lores médios da produtividade e do prestigio médio dos jornais em janelas moveis de 5 anos
a partir do agrupamento das carreiras de cada disciplina. A Figura 3.2 mostra os valores
médios como func¢ao do ano da carreira dos pesquisadores. Observamos uma tendéncia cres-
cente na produtividade média ao longo da carreira para todas as disciplinas (Figura A.53A),
seguida por um plato ou pequeno decréscimo no periodo final da carreira. Para o prestigio
médio dos jornais, observamos que esses valores médios sao levemente maiores durante os
primeiros anos da carreira e apresentam uma tendéncia decrescente sutil para a maioria das
disciplinas (Figura A.53B); ndo obstante, determinadas disciplinas mostram padroes mais
complexos. As Figuras A.54 e A.55 mostram resultados similares para o conjunto de dados
SJR. Entretanto, é importante pontuar que as tendéncias médias para as disciplinas po-
dem nao representar o comportamento individual dos pesquisadores como discutiremos na
proxima, secao.

Para continuar caracterizando os efeitos da idade da carreira na produtividade e prestigio
de jornal, dividimos as carreiras académicas em intervalos de cinco anos e estimamos a fracao
média dos anos das carreiras em cada setor do plano prestigio médio dos jornais wversus
produtividade como uma funcao da idade da carreira. A Figura 3.3 mostra essas fragoes
para todas as disciplinas em nossa investigacao. Nessa representacao matricial, colunas
indicam intervalos da carreira, linhas indicam diferentes planos do setor e os cddigos de cor
representam a magnitude das fragoes. Em virtude da diferenga no estagio da carreira dos
pesquisadores do nosso conjunto de dados, essa analise abrange um intervalo temporal em
anos de carreira maior do que o nimero de anos no conjunto de dados JIF (19 anos).

A Figura 3.3 indica que as tendéncias de ocupagao no plano prestigio de jornal versus
produtividade variam entre as disciplinas (veja a Figura A.56 para os resultados baseados no
conjunto de dados SJR). Contudo, alguns padroes de evolugao sdo comuns. Para setores nao
outliers, observamos uma concentragao em setores de baixa produtividade ([+-P— e I—P—)

durante os anos iniciais da carreira e uma tendéncia de mudanca para setores de alta produ-
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Figura 3.2: Valores médios da produtividade e do impacto médio dos jornais ao
longo da carreira dos pesquisadores para diferentes disciplinas. Essas visualiza-
¢oes mostram os valores médios da produtividade (curva em cinza) e do prestigio médio
dos jornais (curva em vermelho) calculados a partir de médias moveis de 5 anos ao longo
dos anos da carreira para cada disciplina do conjunto de dados JIF. As regides sombre-
adas correspondem a intervalos de confianga de 95% obtidos pelo método de bootstrap.
A produtividade média aumenta com a progressao da carreira para todas as disciplinas
(Figura A.53A) e mostra um platé ou pequeno decréscimo em estagios posteriores da
carreira para a maioria das disciplinas. Apesar de algumas disciplinas apresentarem pa-
droes mais complexos, o valor médio do prestigio médio dos jornais mostra uma tendéncia
sutil decrescente e é usualmente maior nos estagios iniciais da carreira para a maioria das
disciplinas (Figura A.53B).

tividade (I+P+ e [—P+) em estagios posteriores da carreira dos pesquisadores da maioria
das disciplinas. Essa tendéncia é particularmente evidente na fisica e na quimica, para as
quais observamos um crescimento mais pronunciado no setor I—P-+. Para setores outliers,
notamos uma baixa prevaléncia no setor P4+ durante estagios iniciais e uma tendéncia de
aumento para todas as disciplinas em estagios posteriores. O crescimento no nivel de produ-
tividade com o passar do tempo pode refletir a consolidacao da carreira dos pesquisadores
e o provavel crescimento de suas redes de colaboragoes cientificas. Além disso, os padroes
para pesquisadores nao outliers e outliers concordam com a tendéncia geral crescente na
produtividade média para todas as disciplinas observada na Figura 3.2.

De modo oposto, é intrigante observar que o setor I4++ tende a ser mais povoado nos esta-
gios iniciais da carreiras dos pesquisadores — um resultado que pode parcialmente explicar o
valor médio ligeiramente maior do prestigio médio dos jornais nos primeiros anos de carreira
para maioria das disciplinas (Figura 3.2). Esse comportamento nao apenas indica que é mais
provavel se tornar um outlier de impacto nos anos iniciais da carreira, bem como indica que

pesquisadores mais jovens (com carreiras mais curtas) podem apresentar performance outlier
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Figura 3.3: Tendéncias de ocupagao do plano prestigio de jornal versus produti-
vidade ao longo das carreiras dos pesquisadores. Os painéis mostram a fracao dos
anos das carreiras em cada setor nao outlier e nos setores outliers I4++ e P4+ como uma
funcao da idade da carreira dos pesquisadores de 14 disciplinas no conjunto de dados JIF.
As colunas indicam intervalos de 5 anos e as linhas representam os diferentes setores. O
codigo de cor indica as fragoes para setores nao outliers (tons de cinza) e setores outliers
para os setores [4++ (tons de azul) e P4+ (tons de rosa). O setor IP++ foi omitido uma

vez
sao

que anos de carreira nesse setor sao muito raros. Os setores de baixa produtividade
mais povoados durante os anos iniciais da carreira. Além disso, ha uma tendéncia

de mudanca para setores de alta produtividade em estagios posteriores da carreira para
a maioria das disciplinas. Apenas intervalos de 5 anos com pelo menos 20 pesquisadores

sao

mostrados nessas visualizagoes.

nessa categoria mais frequentemente. De fato, entre os pesquisadores outliers, a chance de

encontrar pesquisadores perfeccionistas diminui de 79% para 58% quando o comprimento

da carreira aumenta de 10 para 30 anos (Figura A.47A). E importante mencionar que a

tendéncia de exibicao de altos niveis de prestigio de jornal no inicio da carreira pode refletir

um efeito de selegao ja que nosso conjunto de dados apenas inclui pesquisadores pertencentes

a elite

cientifica brasileira. Os resultados para o conjunto de dados SJR corroboram esse

resultado (Figura A.47B) e indicam tendéncias muito similares ndo apenas para discipli-
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nas presentes em ambos os conjuntos de dados mas também para disciplinas exclusivas do
conjunto de dados SJR.

Quantificando o efeito da produtividade no prestigio de jornal

Apesar de nossos resultados indicarem uma associacao negativa entre produtividade e
prestigio de jornal em niveis altissimos de ambas quantidades para a maioria dos pesquisado-
res, ainda precisamos investigar como essa relagao se expressa para pesquisadores que nunca
acessaram os setores outliers. Os académicos nao outliers representam 70% dos pesquisado-
res em nosso conjunto de dados e podem exibir comportamentos heterogéneos. Esta tltima
caracteristica limita a emergéncia de uma clara associa¢ao agregada no nivel da disciplina.
Para levar em conta os padroes individuais diversos, selecionamos apenas anos produtivos de
pesquisadores nao outliers com carreiras maiores do que cinco anos (Tabelas B.1 e B.2) a fim
de aplicar um modelo bayesiano hierarquico para examinar a associacao entre produtividade
e prestigio de jornal. Assumimos uma relacao linear entre essas duas quantidades em que
a distribuicao do coeficiente linear relacionado a cada pesquisador tem média retirada de
outra distribui¢ao com valor médio pp (veja a segao 3.1.4).

Por meio da abordagem bayesiana, estimamos a distribuicao de probabilidade a posterior:
do coeficiente linear de cada pesquisador e a distribuicao de probabilidade a posterior: de
(p para cada area. Dessa forma, a distribuicao de pup representa o efeito agregado da produ-
tividade no impacto médio dos jornais para pesquisadores nao outliers em cada disciplina.
As distribuicoes de up deslocadas em direcao a valores positivos representam disciplinas em
que a maioria dos pesquisadores apresenta uma associacao positiva entre produtividade e
impacto de jornal. Em contraste, distribuicoes deslocadas em direcao a valores negativos
caracterizam disciplinas em que um aumento da produtividade é correlacionado com uma
queda no impacto médio dos jornais para maioria dos pesquisadores.

A Figura 3.4A mostra que a distribuigdo de pp (curvas preenchidas coloridas) variam
significativamente entre as disciplinas. Todas as disciplinas exceto matematica tém dis-
tribuicoes inteiramente localizadas em valores de pp menores do que zero, sugerindo uma
associacao negativa entre produtividade e impacto de jornal para a maioria dos pesquisado-
res nao outliers. No caso mais extremo, um aumento de uma unidade de produtividade para
fisicos associa-se com uma diminuicao de ~0.242 unidades de impacto médio dos jornais de
suas publicagbes (em unidades padronizadas). No outro extremo, a matematica apresenta
distribuicao localizada perto de zero. Esse resultado indica que produtividade apresenta um
papel nao tao significativo no impacto de jornal para a maioria dos matematicos mesmo que
alguns deles possam demonstrar associa¢oes mais intensas (positivas ou negativas).

Os resultados ilustrados nas Figuras 3.2 e 3.3 demonstraram que a idade da carreira
afeta os valores médios da produtividade e do prestigio médio dos jornais quando se agre-

gam pesquisadores por suas respectivas disciplinas. Sendo assim, podemos esperar que a
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Figura 3.4: Efeito da produtividade no prestigio de jornal para pesquisadores
nao outliers. (A) Distribuigdes de probabilidade a posteriori do valor médio do coefici-
ente linear (up) ao considerar a associacao entre produtividade e impacto de jornal para
pesquisadores nao outliers de cada disciplina. As curvas preenchidas coloridas represen-
tam os resultados sem levar em consideragao os efeitos da idade da carreira, enquanto
as curvas preenchidas em cinza mostram as distribuicoes de pp ap6s incluir a idade da
carreira como fator de confusdo no modelo bayesiano hierarquico. (B) Distribuigoes de
probabilidade a posteriori do valor médio do coeficiente linear (114) relacionado ao efeito
da idade da carreira no impacto médio dos jornais para pesquisadores nao outliers de
cada disciplina.

idade da carreira afete a associacao entre o prestigio de jornal e produtividade também no
nivel individual. Esse é um aspecto critico uma vez que a associagao negativa geral repor-
tada na Figura 3.4A pode refletir uma mudanca de um estagio inicial marcado por baixa
produtividade e alto impacto para estagios posteriores marcados por alta produtividade e
baixo impacto.

Para considerar o possivel efeito de confusao da idade da carreira na associagao entre
prestigio de jornal e produtividade, incluimos a idade da carreira como um preditor do
impacto médio dos jornais no modelo bayesiano hierarquico (veja a se¢ao 3.1.4). Nesse caso,
a distribuigao do coeficiente linear relacionado com o efeito da idade da carreira para cada
pesquisador é retirado de outra distribui¢ao com valor médio p14. A Figura 3.4B mostra que
distribuicoes de p 4 também variam entre disciplinas, apresentando valores médios negativos
ou perto de zero em sua maioria. Esses resultados indicam uma reducao no impacto médio
dos jornais ao longo das carreiras para maioria dos pesquisadores da maioria das disciplinas.
Apesar da dificuldade em comparar diretamente os efeitos da mudanca de produtividade
com os efeitos da progressao da carreira, uma progressao de 10 anos na carreira tem um

efeito maior no prestigio de jornal do que aumentar uma unidade de produtividade (z-score)
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de um pesquisador tipico apenas para quimica e fisica (Figura A.57). Mais importante,
a Figura 3.4A mostra que a distribuigoes de up com (curvas coloridas) e sem (curvas em
cinza) o efeito da idade da carreira mudam pouco. Dessa forma, o efeito de confusdo da
idade da carreira na associacao geral negativa entre prestigio de jornal e produtividade é
quase insignificante — ou seja, um aumento na produtividade associa-se com um decréscimo
em prestigio de jornal independentemente da idade da carreira.

O conjunto de dados SJR (Figuras A.58 e A.59) estende essa anélise para mais disciplinas

e apresenta resultados semelhantes para as disciplinas presentes em ambos os conjuntos de
dados.

3.3 Conclusoes

Investigamos a associagao entre a produtividade cientifica anual e o impacto médio dos
jornais para mais de seis mil pesquisadores brasileiros bolsistas do CNPq. Nossos resultados
exploram essa associagao entre disciplinas, estagios da carreira e distinguem pesquisadores
com performances outliers de nao outliers. Em contraste com trabalhos anteriores sobre
o assunto, nossos resultados levam explicitamente em consideragao a inflacao temporal dos
indicadores bibliométricos, o efeito de escala no prestigio médio dos jornais e préticas espe-
cificas de cada disciplina por meio de scores robustos de padronizagao. Esse procedimento
permitiu a construcao do plano de prestigio de jornal versus produtividade: uma represen-
tagao direta e coerente das performances dos pesquisadores em impacto médio dos jornais
e produtividade. Dessa representagao, categorizamos os pesquisadores entre outliers e nao
outliers e, mais, dividimos os pesquisadores outliers em trés categorias: hiperprolificos (ou-
tliers apenas em produtividade), perfeccionistas (outliers apenas em impacto de jornal) e
hiperprolifico-perfeccionistas (outliers simultaneamente em impacto de jornal e produtivi-
dade).

Pesquisadores com performance outlier compoem 30% do total de académicos em nosso
conjunto de dados, sendo a performance como outlier em apenas um ano da carreira (47,6%
dos casos) o comportamento mais comum. Entre os outliers, a vasta maioria dos pesqui-
sadores é exclusivamente hiperprolifica ou exclusivamente perfeccionista. Apesar disso, 16
pesquisadores extremamente hiperprolificos apresentam anos da carreira apenas no setor
IP4+ quando tém performances acima de um limiar de produtividade P > 27.7. Apenas
14,4% dos pesquisadores outliers conseguem ser hiperprolificos e perfeccionistas em suas
carreiras e somente 6,7% conseguem ser hiperprolifico-perfeccionistas. O grupo de 14,4% de
pesquisadores outliers (261 individuos) nao tem um setor outlier preferencial, mostra niveis
de produtividade maiores que pesquisadores exclusivamente hiperprolificos ou perfeccionistas
e publica em jornais de maior prestigio em comparagao com pesquisadores exclusivamente

hiperprolificos ou perfeccionistas. Além disso, encontramos que um aumento no nimero de

71



anos hiperprolificos reduz a probabilidade de performar como um perfeccionista para acadé-
micos que nao simultaneamente performam excepcionalmente acima da média em ambas as
categorias para todas as disciplinas em nosso conjunto de dados, exceto para engenharia dos
materiais. Essa associacao negativa varia entre disciplinas, com matematica apresentando
o maior efeito negativo e fisica apresentando o efeito mais brando. Conjuntamente, esses
achados corroboram a associacao negativa entre produtividade e prestigio de jornal em ni-
veis outliers de ambas as quantidades. Em outras palavras, é extremamente dificil para os
pesquisadores manterem niveis extremamente altos de produtividade ao mesmo tempo em
que publicam em jornais de prestigio elevadissimo.

Também exploramos os padroes de carreira no curto prazo em relacao a produtividade e
ao impacto médio dos jornais. Com esse objetivo, estimamos o excesso de transi¢oes entre
setores do plano prestigio de jornal versus produtividade durante anos consecutivos de car-
reira de pesquisadores outliers e nao outliers. Identificamos um comportamento persistente
em que pesquisadores tendem a permanecer no mesmo setor do plano e assim mostrar perfor-
mances similares em anos consecutivos. Transi¢oes entre niveis similares de produtividade e
prestigio de jornal sao tao frequentes como o acaso. Por outro lado, transi¢oes entre setores
do plano com niveis diferentes de produtividade e impacto de jornal ocorrem muito menos
frequentemente que o acaso, indicando que pesquisadores sao aversos a mudangas simulta-
neas de seus niveis de produtividade e impacto médio dos jornais em anos consecutivos da
carreira.

Acreditamos que tanto a aversao a mudancas simultaneas na produtividade e no impacto
de jornal quanto a persisténcia na manutencao de performances similares em relagao a esses
dois indicadores sugerem a adocao de determinadas estratégias de publicacao e de pesquisa
em que os pesquisadores optam por taticas focadas em produtividade ou focadas em impacto
de jornal [144]. A fim de manter os niveis de produtividade, os académicos podem adotar
estratégias baseadas em expandir colaboracoes, evitar jornais de alto impacto, dividir seus
resultados em varios artigos e selecionar temas de pesquisa mais tradicionais [144]. De ou-
tra forma, estratégias focadas em impacto podem apoiar-se em realizar colaboragoes apenas
quando necessario e benéfico para pesquisa, selecionar jornais de alto impacto como a pri-
meira opg¢ao, publicar os resultados com maximizacao do entendimento e impacto em mente
e escolher temas de pesquisa mais inovadores [144]. Além disso, nossos resultados ainda
podem indicar que as estratégias de publicagao persistem como um habito e possivelmente
refletem caracteristicas individuais e convengoes culturais dos grupos de pesquisa. Porém,
investigagoes mais aprofundadas sao necessarias para identificar explicitamente esses habitos
e a adocgao dessas estratégias.

Investigamos o efeito agregado médio da idade da careira no prestigio de jornal e na
produtividade para todas as disciplinas. Primeiramente, identificamos que o valor médio do

prestigio médio dos jornais é ligeiramente maior nos estagios iniciais da carreira com uma
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tendéncia decrescente sutil ao longo dos anos para a maioria das disciplinas. A produtividade
média, por sua vez, tende a crescer com a progressao da carreira para todas as disciplinas.
Estudamos também o efeito da idade da carreira na ocupacao dos setores do plano prestigio
de jornal versus produtividade para cada disciplina. Nossos resultados indicam que cada
disciplina apresenta fracoes de ocupacoes especificas nesses setores, refletindo as diferentes
praticas de publicacao vigentes em cada campo do conhecimento. Porém, encontramos que
setores de baixa produtividade (I—P— ou [+P—) sao mais povoados durante estagios iniciais
das carreiras dos pesquisadores de todas as disciplinas. Também identificamos uma tendén-
cia de ocupagao crescente de setores de alta produtividade, incluindo o setor hiperprolifico
(P++), em estéagios posteriores da carreira para praticamente todas as disciplinas. De modo
oposto, os académicos alcancam mais frequentemente performances perfeccionistas em estéa-
gios iniciais da carreira. E importante ressaltar que tanto a tendéncia de apresentar maior
prestigio de jornal em anos iniciais da carreira bem como a maior probabilidade de encontrar
pesquisadores ocupando o setor I4++ no periodo inicial da carreira podem refletir um efeito
de selegao, pois todos os pesquisadores em nosso conjunto de dados pertencem a classe de
bolsistas do CNPq. Verificar se essas tendéncias se manteriam para outros tipos de académi-
cos ou nao é uma questao interessante que pesquisas futuras podem abordar. O aumento da
produtividade com idade da carreira também foi verificada por Sinatra et al. [158], podendo
refletir uma série de conquistas que tendem a ser habituais na progressao de carreiras cien-
tificas tal como maior familiaridade com os temas de pesquisa [133|, maior disponibilidade
de recursos financeiros [133,165] e maior quantidade de convites para elaboracgao de artigos
de revisao [133|. Similarmente, a emergéncia de anos hiperprolificos em estagios posteriores
da carreira pode coincidir com a ocupacao de altas posi¢coes em centros de pesquisa, o que
poderia aumentar as taxas de publicacao em grande quantidade, pois existe uma tradicao
em algumas disciplinas (por exemplo, as ciéncias médicas e da vida) de incluir a chefia de
laboratorios cientificos em todas as publicagoes [166].

Os nossos resultados também mostraram que a relagao entre produtividade e impacto
meédio dos jornais para pesquisadores nao outliers é similar aquela observada para pesquisa-
dores que alcancam performances outliers. Para os pesquisadores nao outliers, empregamos
um modelo bayesiano hierarquico que leva em consideragao os comportamentos heterogéneos
individuais dos pesquisadores e identifica um padrao emergente para cada disciplina. En-
contramos uma associagao geral negativa para maioria das disciplinas ao considerar apenas
pesquisadores nao outliers, um resultado que se alinha com a associacao negativa observada
em niveis outliers de produtividade. No entanto, a intensidade dessa associacao varia entre
as disciplinas. A fisica apresenta a associacdo mais negativa e a matematica apresenta o
efeito mais brando da produtividade no prestigio médio dos jornais. Verificamos que, mesmo
que a idade da carreira também seja negativamente correlacionada com o impacto de jornal,

a associacao geral negativa entre impacto de jornal e produtividade nao é significativamente
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afetada por esse fator de confusao. De certa forma, esses resultados contradizem a teoria de
Nijstad et al. para criatividade denominada “modelo do caminho duplo para criatividade”
(“dual pathway to creativity model” [137]), que dita que a criatividade — concebida como
ideias inovadoras e adequadas — pode ser alcancada por meio dos caminhos de flexibilidade
(uso de uma gama de ideias para gerar novas ideias) e de persisténcia (exploragao do mesmo
tema exaustivamente). De acordo com essa teoria, os pesquisadores com alta produtividade
deveriam estar explorando e associando varios temas e assim permitindo a criacao de novas
ideias criativas pelo caminho da flexibilidade ou trabalhando e publicando intensivamente
na mesma tematica até que ideias criativas sao criadas pelo caminho da persisténcia. Desse
modo, como a produtividade nao se correlaciona positivamente com o impacto médio dos jor-
nais, os indicadores JIF e SJR podem nao ser os indicadores mais adequados para a avaliacao

da criatividade de trabalhos académicos.
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APENDICE A

Figuras adicionais

Neste apéndice, apresentamos todas as figuras adicionais ao texto principal.
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Figura A.1: Numero de cidades com série temporal mais longa do que um nimero
particular de dias. Os painéis da esquerda mostram o nimero de cidades reportando
casos de COVID-19 com série temporal maior do que d* dias. As linhas verticais tra-
cejadas indicam que existem 50 cidades com série temporal de casos confirmados mais
longa que um niimero particular de dias indicado dentro dos graficos. Os painéis da di-
reita mostram o nimero de cidades reportando mortes por COVID-19 com série temporal
maior do que d* dias. As linhas verticais tracejadas indicam que existem 50 cidades com
série temporal de mortes mais longa que um nimero particular de dias indicado dentro
dos gréaficos. Esses limites foram utilizados para garantir que as relagoes de escala sao
estimadas para tamanhos de amostra de pelo menos 50 cidades. Os painéis (A)-(G) mos-
tram os resultados considerando os primeiros 1-7 casos diarios e as primeiras 1-7 mortes
diarias como pontos de referéncia.
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Figura A.2: Variacoes nos expoentes de escala para taxas de crescimento de
casos e mortes sob diferentes escolhas do atraso no tempo 7. Painéis (A)-(D)
mostram a dependéncia do expoente /3, (painéis a esquerda) e 3., (painéis a direita) em
relagdo ao nimero de dias desde o primeiro caso diario (¢.) ou primeira morte diaria (t4)
para diferentes valores de 7.
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Figura A.3: Variacoes nos expoentes de escala para taxas de crescimento de
casos e mortes sob diferentes escolhas do atraso no tempo 7. Painéis (A)-(D)
mostram a dependéncia do expoente /3, (painéis a esquerda) e 3., (painéis a direita) em
relagdo ao numero de dias desde os primeiros dois casos (t.) ou duas primeiras mortes
(tq) diarias para diferentes valores de 7.
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Figura A.4: Variacoes nos expoentes de escala para taxas de crescimento de
casos e mortes sob diferentes escolhas do atraso no tempo 7. Painéis (A)-(D)
mostram a dependéncia do expoente f3,, (painéis a esquerda) e f,, (painéis a direita)
em relagao ao ntimero de dias desde os primeiros trés casos diarios (t.) ou primeiras trés
mortes didrias (t4) para diferentes valores de 7.
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Figura A.5: Variacoes nos expoentes de escala para taxas de crescimento de
casos e mortes sob diferentes escolhas do atraso no tempo 7. Painéis (A)-(D)
mostram a dependéncia do expoente f3,, (painéis a esquerda) e f,, (painéis a direita)
em relagdo ao nimero de dias desde os primeiros quatro casos diarios (¢.) ou primeiras
quatro mortes diarias (t4) para diferentes valores de 7.
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Figura A.6: Variacoes nos expoentes de escala para taxas de crescimento de
casos e mortes sob diferentes escolhas do atraso no tempo 7. Painéis (A)-(D)
mostram a dependéncia do expoente /3, (painéis a esquerda) e 3., (painéis a direita) em
relagdo ao numero de dias desde os primeiros cinco casos diarios (t.) ou primeiras cinco
mortes diarias (t4) para diferentes valores de 7.
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Figura A.7: Variacoes nos expoentes de escala para taxas de crescimento de
casos e mortes sob diferentes escolhas do atraso no tempo 7. Painéis (A)-(D)
mostram a dependéncia do expoente f3,, (painéis a esquerda) e f,, (painéis a direita)
em rela¢ao ao nimero de dias desde os primeiros seis casos diarios (¢.) ou primeiras seis
mortes diarias (t4) para diferentes valores de 7.
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Figura A.8: Variacoes nos expoentes de escala para taxas de crescimento de
casos e mortes sob diferentes escolhas do atraso no tempo 7. Painéis (A)-(D)
mostram a dependéncia do expoente /3, (painéis a esquerda) e 3., (painéis a direita) em
relagdo ao numero de dias desde os primeiros sete casos diarios (t.) ou primeiras sete
mortes diarias (t4) para diferentes valores de 7.
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Figura A.9: Variacoes na associacao entre as taxas de crescimento e o ranque das
cidades sob diferentes escolhas do atraso no tempo 7. Painéis (A)-(D) mostram
a relagdo média entre as taxas de crescimento dos casos (7., painéis a esquerda) e mortes
(rq, painéis a direita) por COVID-19 e o ranque das cidades s para o nimero de dias
desde o primeiro caso diario (t.) ou primeira morte diaria (¢;) e para diferentes valores
de 7 (indicado dentro dos graficos).
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Figura A.10: Variagoes na associacao entre as taxas de crescimento e o ranque
das cidades sob diferentes escolhas do atraso no tempo 7. Painéis (A)-(D) mos-
tram a relagdo média entre as taxas de crescimento dos casos (7., painéis a esquerda) e
mortes (14, painéis a direita) por COVID-19 e o ranque das cidades s para o nimero de
dias desde os primeiros dois casos diarios (¢.) ou primeiras duas mortes diarias (¢;) e para
diferentes valores de 7 (indicado dentro dos graficos).
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Figura A.11: Variagoes na associacao entre as taxas de crescimento e o ranque
das cidades sob diferentes escolhas do atraso no tempo 7. Painéis (A)-(D) mos-
tram a relagdo média entre as taxas de crescimento dos casos (7., painéis a esquerda) e
mortes (14, painéis a direita) por COVID-19 e o ranque das cidades s para o nimero de
dias desde os primeiros trés casos diarios (t.) ou primeiras trés mortes dirias (¢;) e para
diferentes valores de 7 (indicado dentro dos graficos).
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Figura A.12: Variagoes na associacao entre as taxas de crescimento e o ranque
das cidades sob diferentes escolhas do atraso no tempo 7. Painéis (A)-(D) mos-
tram a relagdo média entre as taxas de crescimento dos casos (7., painéis a esquerda) e
mortes (14, painéis a direita) por COVID-19 e o ranque das cidades s para o nimero de
dias desde os primeiros quatro casos diarios (.) ou primeiras quatro mortes diarias (t4)
e para diferentes valores de 7 (indicado dentro dos graficos).
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Figura A.13: Variagoes na associacao entre as taxas de crescimento e o ranque
das cidades sob diferentes escolhas do atraso no tempo 7. Painéis (A)-(D) mos-
tram a relagdo média entre as taxas de crescimento dos casos (7., painéis a esquerda) e
mortes (14, painéis a direita) por COVID-19 e o ranque das cidades s para o nimero de
dias desde os primeiros cinco casos didrios (f.) ou primeiras cinco mortes diarias (t4) e
para diferentes valores de 7 (indicado dentro dos graficos).
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Figura A.14: Variagoes na associacao entre as taxas de crescimento e o ranque
das cidades sob diferentes escolhas do atraso no tempo 7. Painéis (A)-(D) mos-
tram a relagdo média entre as taxas de crescimento dos casos (7., painéis a esquerda) e
mortes (14, painéis a direita) por COVID-19 e o ranque das cidades s para o nimero de
dias desde os primeiros seis casos diarios (¢.) ou primeiras seis mortes diarias (¢;) e para
diferentes valores de 7 (indicado dentro dos graficos).
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Figura A.15: Variagoes na associagao entre as taxas de crescimento e o ranque
das cidades sob diferentes escolhas do atraso no tempo 7. Painéis (A)-(D) mos-
tram a relagdo média entre as taxas de crescimento dos casos (7., painéis a esquerda) e
mortes (14, painéis a direita) por COVID-19 e o ranque das cidades s para o nimero de
dias desde os primeiros sete casos didrios (¢.) ou primeiras sete mortes diarias (t4) e para
diferentes valores de 7 (indicado dentro dos graficos).
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Figura A.16: Relacoes de escala urbana de casos e mortes por COVID-19 sob
diferentes escolhas de valores para o niimero de casos diarios ou mortes diarias
como ponto de referéncia. Os mesmos graficos da Figura 2.1 do texto principal mas
considerando o primeiro caso diario e primeira morte diaria como pontos de referéncia.
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Figura A.17: Relagoes de escala urbana de casos e mortes por COVID-19 sob
diferentes escolhas de valores para o niimero de casos diarios ou mortes diarias
como ponto de referéncia. Os mesmos graficos da Figura 2.1 do texto principal mas
considerando os primeiros trés casos diarios e primeiras trés mortes diarias como pontos

de referéncia.
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Figura A.18: Relagoes de escala urbana de casos e mortes por COVID-19 sob
diferentes escolhas de valores para o niimero de casos diarios ou mortes diarias
como ponto de referéncia. Os mesmos graficos da Figura 2.1 do texto principal mas
considerando os primeiros quatro casos didrios e primeiras quatro mortes diarias como
pontos de referéncia.
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Figura A.19: Relagoes de escala urbana de casos e mortes por COVID-19 sob
diferentes escolhas de valores para o niimero de casos diarios ou mortes diarias
como ponto de referéncia. Os mesmos graficos da Figura 2.1 do texto principal mas
considerando os primeiros cinco casos diarios e primeiras cinco mortes didrias como pontos
de referéncia.
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Figura A.20: Relagoes de escala urbana de casos e mortes por COVID-19 sob
diferentes escolhas de valores para o niimero de casos diarios ou mortes diarias
como ponto de referéncia. Os mesmos graficos da Figura 2.1 do texto principal mas
considerando os primeiros seis casos didrios e primeiras seis mortes diarias como pontos
de referéncia.
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Figura A.21: Relagoes de escala urbana de casos e mortes por COVID-19 sob
diferentes escolhas de valores para o niimero de casos diarios ou mortes diarias
como ponto de referéncia. Os mesmos graficos da Figura 2.1 do texto principal mas
considerando os primeiros sete casos diarios e primeiras sete mortes didrias como pontos
de referéncia.

96



>

12
o <
£ = 1.0
= €
g 2
g s 0.8 1
8 3
© © 0.6 1
2 2 04
2 S
< < 024
T T T T T T T T T T
0 50 100 150 0 25 50 75 100 125
Days since first one daily case, t. Days since first one daily death, ty
B
o >
< «
z €
S ]
g g
g g
3 3
o 2
T k]
£ £
2 S
< <

T T T
0 25 50 75 100 125
Days since first two daily deaths, ty

(@]

Allometric exponent, B¢
Allometric exponent, By

T T T T T T T
0 25 50 75 100 125 0 20 40 60 80 100

Days since first three daily cases, t. Days since first three daily deaths, ty

o

o

Allometric exponent, B¢
Allometric exponent, By

T T T T T T T T T T T
0 25 50 75 100 125 20 40 60 80 100
Days since first four daily cases, t. Days since first four daily deaths, tg

m

Allometric exponent, B¢
Allometric exponent, By

T T T T T T T T T
0 25 50 75 100 125 20 40 60 80 100
Days since first five daily cases, t. Days since first five daily deaths, t4

Allometric exponent, B T
Allometric exponent, By

T T T T T T T T
0 25 50 75 100 125 20 40 60 80
Days since first six daily cases, tc Days since first six daily deaths, ty

(o]

Allometric exponent, B¢

Allometric exponent, By

T T T T T T T T T T
0 25 50 75 100 125 20 40 60 80

Days since first seven daily cases, t. Days since first seven daily deaths, ty

Figura A.22: Dependéncia temporal dos expoentes de escala para casos e mortes
por COVID-19 sob diferentes escolhas de valores para o nimero de casos
diarios ou mortes diarias como ponto de referéncia. Painéis (A)-(G) mostram a
dependéncia dos expoentes . (esquerda) e 34 (direita) em relacdo a t. e t4 considerando os
primeiros 1-7 casos diarios e as primeiras 1-7 mortes diarias como pontos de referéncia.
As regioes sombreadas representam o desvio padrao e as linhas tracejadas horizontais
representam (5, = ;5 = 1. Notamos que o comportamento observado para nimeros
grandes de ponto de referéncia tende a seguir o comportamento dos ntimeros pequenos
na evolucao do espalhamento da COVID-19.
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Figura A.23: Relagoes de escala urbana de casos e mortes por COVID-19 per
capita. (A) Relagao entre o nimero total de casos confirmados de COVID-19 per capita
(Y./P) e a populacao das cidades (P) em escala logaritmica. (B) Rela¢@o entre o nimero
total de mortes por COVID-19 per capita (Y;/P) e a populagao das cidades (P) em
escala logaritmica. Os painéis mostram as relagoes de escala no dia particular apos os
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representam as relagoes de escala com expoentes indicados indicados em cada grafico
(B. — 1 para casos per capita e 35 — 1 para mortes per capita).
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Figura A.24: Relagoes de escala urbana de casos e mortes por COVID-19 per
capita. O mesmo que a Figura A.23 mas considerando o primeiro caso diério e a primeira

morte didria como pontos de referéncia.
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Figura A.25: Relagoes de escala urbana de casos e mortes por COVID-19 per
capita. O mesmo que a Figura A.23 mas considerando os primeiros trés casos diarios e
as primeiras trés mortes diarias como pontos de referéncia.
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Figura A.26: Relagoes de escala urbana de casos e mortes por COVID-19 per
capita. O mesmo que a Figura A.23 mas considerando os primeiros quatro casos diérios
e as primeiras quatro mortes diarias como pontos de referéncia.
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Figura A.27: Relagoes de escala urbana de casos e mortes por COVID-19 per
capita. O mesmo que a Figura A.23 mas considerando os primeiros cinco casos diérios
e as primeiras cinco mortes diarias como pontos de referéncia.
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Figura A.28: Relagoes de escala urbana de casos e mortes por COVID-19 per
capita. O mesmo que a Figura A.23 mas considerando os primeiros seis casos diarios e
as primeiras seis mortes diarias como pontos de referéncia.
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Figura A.29: Relagoes de escala urbana de casos e mortes por COVID-19 per
capita. O mesmo que a Figura A.23 mas considerando os primeiros sete casos diarios e
as primeiras sete mortes diarias como pontos de referéncia.
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Figura A.30: Escala urbana dos leitos de UTI e das populagoes de alto e de baixo
risco per capita. (A) Relagdo entre o ntimero de leitos de UTT per capita (Yie./P) e
a populagao das cidades (P) em escala logaritmica. (B) Relag@o entre a populagao de
alto risco per capita (Py,./P) e a populagao das cidades (P) em escala logaritmica. (C)
Relagao entre a populac¢ao de baixo risco per capita (P,./P) e a populagao das cidades
(P) em escala logaritmica. Em todos os painéis, as linhas tracejadas indicam as relagoes
de escala com expoentes especificados em cada grafico (f;, — 1 para leitos de UTI per
capita, B, — 1 para populagao de alto risco per capita e 5, — 1 para populacao de baixo
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Figura A.31: Relagoes de escala urbana das taxas de crescimento de casos e
mortes por COVID-19. (A) Relagao entre a taxa de crescimento de casos (r.) e a
populacao das cidades (P) em escala logaritmica. Painéis mostram as relagoes de escala
para valores de r. estimados ap6s um dado ntmero de dias a partir dos primeiros dois
casos diarios (quatro valores de t. igualmente espagados entre 15 dias e o maior valor com
pelo menos cinquenta cidades, como indicado nos painéis). (B) Relacao entre a taxa de
crescimento de mortes (r4) e a populagao das cidades (P) em escala logaritmica. Painéis
mostram as relacoes de escala para valores de r4 estimados ap6s um dado ntimero de dias
a partir das primeiras duas mortes diarias (quatro valores de t; igualmente espagados
entre 15 dias e o maior valor com pelo menos cinquenta cidades, como indicado nos
painéis). Os marcadores em (A) e (B) representam cidades e as linhas tracejadas sao as
relagoes de escala com os expoentes de melhor ajuste indicados em cada grafico (5,, para
a taxa de crescimento de casos e f3,, para a taxa de crescimento de mortes). Todas as
taxas foram estimadas usando 7 = 14 como definido na Eq. (2.3).
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Figura A.32: Relagoes de escala urbana das taxas de crescimento de casos e
mortes por COVID-19. O mesmo que a Figura A.31 mas considerando o primeiro
caso diario e a primeira morte didria como pontos de referéncia.
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Figura A.33: Relagoes de escala urbana das taxas de crescimento de casos e

mortes por COVID-19. O mesmo que a Figura A.31 mas considerando os primeiros
trés casos diarios e as primeiras trés mortes diarias como pontos de referéncia.

108



Growth rate of cases, log rc

Growth rate of deaths, log ry

A
-0.5 S L -1.0 S °
> 10 = o 1.4 | == Bu=0082010 o ©_
1.0 £ o L2 15 ° e e o
k = - -1 "~ 16 o ®
G ¢ -15 @ F A R ® e o
~154 = 2 & -20 & s rrss -t
L 8 20 3 s 0 85,°° o
-2.0 R k] 5 25 S 20 ® 00 " o
o 25 ° ° ° . .
> © © -3.0 o e
25 £ a0 g g 22 . R o o
3.0 15 dayssincefirst = 35 Sadayssincefirst = —3.5 L@ oadayssincefirst = —2.4 134 days since first
- four daily cases o —o. four daily cases o four daily cases o four daily cases
T T - T T T © |D T T T O 40 T - T T T © -26 T T T
3 4 5 6 7 3 4 5 6 7 4 5 6 7 5 6 7
Population, log P Population, log P Population, log P Population, log P
P! 9 P 9 P! 9 P! 9
B
s o > -1.50
'é 10 == B.=0422001 - é — — B, =0.42+0.03 e 'é e - = B-0mz011 °
] =1.
-1.0 - o = -15 oo . 0@ p:o __.e
1) ) 1) — -2 -- o--
£ 15 £ £ 200 &% °
T -1 T © © %
-15 3 8 20 S 2254 ° o0 e28% o o
k) k) k)
o 20 o o -250
-2.0 © T -25 © ° )
-2.75
< < <
C?DO % 15dayssincefirst = _D 5 & g%opo 44 days since first = o 73 days since first = - 103 days since first
25 © 0000 four daily deaths S 3 four daily deaths 3 _3 0 o o© four daily deaths O ~3.00 . four daily deaths.
T T T T o T T T o T T T o T T T T T
4 5 6 7 5 6 7 5 6 7 5.0 55 6.0 6.5 7.0

Population, log P

Population, log P

Population, log P

Population, log P

Figura A.34: Relagoes de escala urbana das taxas de crescimento de casos e
mortes por COVID-19. O mesmo que a Figura A.31 mas considerando os primeiros
quatro casos diarios e as primeiras quatro mortes diarias como pontos de referéncia.
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Figura A.35: Relagoes de escala urbana das taxas de crescimento de casos e
mortes por COVID-19. O mesmo que a Figura A.31 mas considerando os primeiros
cinco casos diarios e as primeiras cinco mortes diarias como pontos de referéncia.
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Figura A.36: Relagoes de escala urbana das taxas de crescimento de casos e
mortes por COVID-19. O mesmo que a Figura A.31 mas considerando os primeiros
seis casos diarios e as primeiras seis mortes diarias como pontos de referéncia.
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Figura A.37: Relagoes de escala urbana das taxas de crescimento de casos e

mortes por COVID-19. O mesmo que a Figura A.31 mas considerando os primeiros
sete casos diarios e as primeiras sete mortes didrias como pontos de referéncia.
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Figura A.38: Dependéncia temporal dos expoentes de escala para as taxas de
crescimento de casos e mortes por COVID-19 sob diferentes escolhas de valo-
res para o nimero de casos diarios ou mortes didrias como ponto de referéncia.
Painéis (A)-(G) mostram a dependéncia dos expoentes 3, (esquerda) e f,, (direita) em
relacao a t. e ty considerando os primeiros 1-7 casos diarios e as primeiras 1-7 mortes dié-
rias como pontos de referéncia. As regides sombreadas representam o desvio padrao e as
linhas tracejadas horizontais representam 3,, = 3,, = 0. Notamos que o comportamento
observado para ntmeros grandes de ponto de referéncia tende a seguir o comportamento
dos ntimeros pequenos na evolucao do espalhamento da COVID-19.
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Figura A.39: Numero de publicagoes e pesquisadores no conjunto de dados JIF.
O painel (A) mostra o ntmero total de artigos e o painel (B) mostra o nimero total
de pesquisadores para cada disciplina no conjunto de dados JIF. As cores das barras
representam os diferentes campos da ciéncia em nosso conjunto de dados.
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Figura A.40: Numero de publicagoes e pesquisadores no conjunto de dados SJR.
O painel (A) mostra o ntimero total de artigos e o painel (B) mostra o nimero total
de pesquisadores para cada disciplina no conjunto de dados SJR. As cores das barras
representam os diferentes campos da ciéncia em nosso conjunto de dados.
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Figura A.41: Fator de impacto de jornais (JIF) e ranque de jornais SCImago
(SJR) sao correlacionados. Gréfico de dispersdao do SJR wersus JIF para 11.055
jornais presentes em ambos os conjuntos de dados para o ano de 2015. A insergao
mostra o grafico de dispersao considerando o intervalo completo em que os dados estao
disponiveis. O coeficiente de correlagao de Pearson entre essas duas variaveis é r = (.85,
indicando uma correlagao significativa entre essas medidas de prestigio de jornal. Os
resultados sao similares para outros anos em nosso conjunto de dados.
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Figura A.42: Evolucao temporal do prestigio médio dos jornais e da produti-
vidade. As curvas em cinza mostram a evolug¢ao temporal dos valores médios do (A)
prestigio médio dos jornais e da (B) produtividade para o conjunto de dados JIF para
todas as disciplinas em nosso estudo. Os painéis (C) e (D) mostram a mesma informagao
para o conjunto de dados SJR. As curvas em preto representam o comportamento médio
agregado de todas as disciplinas, enquanto as curvas em azul ilustram o comportamento
médio da disciplina de fisica. Os valores médios foram estimados utilizando o estimador
de localizacao Huber.

117



Chemistry
Pharmacology
Physiology
Physics
Biochemistry
Microbiology
Medicine

Immunology

All

Electrical Engineering
Geoscience

Materials Engineering
Genetics

Agronomy 0.41
Mathematics 0.33

0.0 0.2 0.4 0.6
Journal Impact Factor growth rate

Medicine

C Public Health
Parasitology
Immunology

Dentistry

Ecology

Microbiology
Morphology
Pharmacology
Genetics

Physiology

Botany

Agronomy

All

Computer Science
Chemical Engineering
Zoology

Veterinary Medicine
Mechanical Engineering
Biochemistry
Geoscience

[UKE] Electrical Engineering
T

0:8 1.0 0 1 2 3
Productivity growth rate

Dentist

Medicine 3.83
Veterinary Medicine 3.58
Public Health 2.73
Agronomy 2.65
Physiolog 2.60
Microbiolog 2.54
Botany 2.43
Pharmacology 2.41

Zoolog 2.38

Genetics 2.34

Ecology 2.20

Chemical Engineerin 2.18

Biochemisti 217

All 211

Morphology 2.04

Immunology 1.96

Parasitolog 1.82

Chemistry 1.66

Y4 Materials Engineering
jII] Mechanical Engineering

Chemistry
Electrical Engineering
Mathematics
Physics .
-0.02 | Materials Engineering
T T

02 01 00 01 02 03 04
SClmago Journal Rank growth rate

[E[0] Geoscience
[R:[e] Computer Science
[OXeY4 Electrical Engineering
[okc}s] Mathematics
R Physics
T

0 1 2 3 4 5
Productivity growth rate

Figura A.43: Taxas de crescimento por década do prestigio médio dos jornais e
da produtividade. Os painéis (A) e (B) mostram as taxas de crescimento por década
do prestigio médio dos jornais e da produtividade estimados do conjunto de dados JIF.
Painéis (C) e (D) representam o mesmo para o conjunto de dados SJR. Estimamos
as taxas de crescimento ajustando um modelo linear & evolugao temporal reportada na
Figura A.42 para cada disciplina em cada conjunto de dados. Além disso, estimamos a
taxa de crescimento agregando os dados de todas as disciplinas (indicado por “all” nos
graficos de barra).
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Figura A.44: Efeito do tamanho da produtividade na dispersao do prestigio
médio dos jornais. (A) Desvio padrao (S[if,q(y,p5(y))]) do valor médio do fator de
impacto do jornal (JIF) para 1000 amostras aleatorias de p publicagoes de pesquisadores
da fisica como uma fungao de p em todos os anos disponiveis no conjunto de dados JIF.
O codigo de cor refere-se a cada ano do conjunto de dados e a linha tracejada representa
o comportamento esperado pelo Teorema Central do Limite. O desvio padrao diminui
com p, confirmando que baixa produtividade esté associada com grande variabilidade.
Por outro lado, alta produtividade esta associada com baixa variabilidade no prestigio
médio dos jornais. O painel (B) mostra os mesmos resultados considerando o ranque
de jornais SCImago (SJR) como indicador de prestigio de jornal. Um comportamento
similar é observado para todos os anos e disciplinas em ambos os conjuntos de dados.
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Figura A.45: Valores outliers do prestigio médio dos jornais e da produtividade.
Os diagramas de caixa retratam o grau de dispersao do (A) prestigio médio dos jornais
(JIF) e da (B) produtividade dos pesquisadores no conjunto de dados JIF em cada
ano. Os painéis (C) e (D) mostram resultados analogos para o conjunto de dados SJR.
Existem observagoes extremas em todos os anos, que estao representados por marcadores
pretos além dos bigodes (aqui definidos como 1,5 vezes o intervalo interquartil).
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Figura A.46: Prestigio de jornal versus produtividade considerando o conjunto

de dados SJR. (A) Relagao entre impacto médio dos jornais e produtividade em uni-
dades padronizadas (a inser¢do mostra o intervalo completo do plano). Os marcado-
res representam anos da carreira de pesquisadores de 25 disciplinas em nosso estudo.
(B) Diagrama de Venn mostrando o conjunto de relagdes entre as quatro categorias de
pesquisadores. (C) Probabilidade de ser um pesquisador perfeccionista tendo um dado
niamero de anos da carreira no setor hiperprolifico (P4+) estimada via regressao logistica
(a inser¢ao mostra os coeficientes logisticos). As curvas e barras coloridas referem-se a
diferentes disciplinas, enquanto a curva e a barra em cinza representam o resultado agre-
gado para todas as disciplinas. As disciplinas de parasitologia e satude publica (omitidas
nesse painel) sdo as unicas disciplinas que ndo apresentam uma associagao significativa.
(D) Distribuigao de probabilidade da entropia normalizada de Shannon associada com a
ocupacao dos setores do plano para as carreiras individuais dos pesquisadores. A curva
em roxo mostra os resultados da ocupacao de setores outliers por pesquisadores outliers,
enquanto a curva em verde representa o mesmo mas ignorando o setor IP4+. A curva
em cinza mostra a distribui¢ao da entropia para pesquisadores nao outliers. (E) Matriz
de transigao entre setores do plano para pesquisadores outliers (esquerda) e nao outliers
(direita). Cada célula representa o excesso relativo de transi¢oes entre dois setores com-
parado com o modelo nulo, que corresponde as versoes embaralhadas das carreiras dos
pesquisadores para 10.000 realizagoes.
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Figura A.47: Efeito do comprimento da carreira na probabilidade de ser perfec-
cionista. Estimamos a probabilidade de ser perfeccionista como uma fung¢ao do com-
primento da carreira do pesquisador via modelo logistico. O painel (A) mostra essa
probabilidade para o conjunto de dados JIF e o painel (B) mostra a mesma andlise para
o conjunto de dados SJR. Para o conjunto de dados JIF, a probabilidade de ser perfec-
cionista decresce de 79% a 58% quando o comprimento de carreira cresce de 10 para 30
anos. Para o conjunto de dados SJR, a probabilidade de ser perfeccionista decresce de
80% a 58% para a mesma variacao no comprimento de carreira.
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Figura A.48: Representacao visual do modelo hierarquico bayesiano definido pela
Eq. (3.1). Descrigao esquematica do modelo hierarquico bayesiano da Eq. (3.1) usado
para estimar o efeito da produtividade no prestigio médio dos jornais para pesquisadores
nao outliers. Formas em roxo representam distribuigoes a hiperpriori, formas em azul
representam distribuigoes a priori e a forma em cinza representa a estrutura geral do
modelo hierarquico.
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Figura A.49: Representacao visual do modelo hierarquico bayesiano com a va-
riavel independente de ano da carreira definido pela Eq. (3.3). Descrigao es-
quematica do modelo hierarquico bayesiano da Eq. (3.3) usado para estimar o efeito da
produtividade e do ano da carreira no prestigio médio dos jornais para pesquisadores
nao outliers. Formas em roxo representam distribuigoes a hiperpriori, formas em azul
representam distribuicoes a priori e a forma em cinza representa a estrutura geral do
modelo hierarquico.

124



Alr 2o B 29,701
e 20,729 ay 27,703
o 14,473 o 20,525
iy 13,147 i 17,668
P++ 2,739 I++ 4,161
I++ 2,716 P++ 3,383
R 43 Total: 76,454 years e 372 Total: 103,513 years

100 10! 102 10° 10* 100 10! 10? 10° 10*
Number of years in sector (JIF data set) Number of years in sector (SJR data set)

Figura A.50: Demografia do plano prestigio de jornal versus produtividade. Os
graficos de barra mostram o ntimero de anos de carreira em cada setor do plano prestigio
médio dos jornais versus produtividade. O painel (A) refere-se ao conjunto de dados JIF
e o painel (B) refere-se ao conjunto de dados SJR. Notamos que setores nao outliers sao
mais povoados do que setores outliers. Além disso, o setor [—P— é o setor mais povoado
para ambos os conjunto de dados, enquanto o setor IP++ é o mais subpovoado.
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Figura A.51: Anos outliers em carreiras cientificas. Distribuicao de probabilidade
da fracdo de anos outliers na carreira de pesquisadores para o (A) conjunto de dados
JIF e o (B) conjunto de dados SJR. Apenas 6,7% dos pesquisadores outliers tém mais
do que 50% dos anos de carreira dentro de setores outliers no conjunto de dados JIF.
Para o conjunto de dados SJR, apenas 6,3% dos pesquisadores outliers tém mais do que
50% dos anos de carreira dentro de setores outliers. Verificamos também que mais do
que 47,6% dos pesquisadores sao outliers em apenas um ano para o conjunto de dados
JIF e 48,8% dos pesquisadores para o conjunto de dados SJR. Dessa forma, anos outliers
sao raros em carreiras cientificas até mesmo para académicos outliers.
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Figura A.52: Matriz de transicao entre os setores do plano para o conjunto
de dados SJR considerando apenas o conjunto de disciplinas presentes no
conjunto de dados JIF. Cada célula representa o excesso relativo de transigoes entre
dois setores comparado com o modelo nulo, que corresponde as versoes embaralhadas das
carreiras dos pesquisadores para 10.000 realizagoes. Notamos que os padroes de transigoes
mostrados nesta figura sao muito similares aquelas reportadas na Figura A.46E.
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Figura A.53: Efeito da idade da carreira na produtividade e no prestigio médio
dos jornais para diferentes disciplinas. Os graficos de barra mostram o efeito da
idade da carreira na (A) produtividade e no (B) prestigio médio dos jornais para cada
disciplina no conjunto de dados JIF. Estimamos os valores por meio de um modelo linear
da associacao média entre idade da carreira e produtividade e, também, da associagao
média entre idade da carreira e prestigio médio dos jornais (Figura 3.2) para cada dis-
ciplina. As barras de erro indicam o erro padrao dos coeficientes lineares. Observamos
uma tendéncia crescente da produtividade com a progressao da carreira para todas as
disciplinas e uma tendéncia decrescente do prestigio médio dos jornais para a maioria das

disciplinas.
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Figura A.54:

Valores médios da produtividade e do impacto médio dos jornais ao

longo da carreira dos pesquisadores para diferentes disciplinas. Essas visualiza-
¢oes mostram os valores médios da produtividade (curva em cinza) e do prestigio médio
dos jornais (curva em vermelho) calculados a partir de médias moveis de 5 anos ao longo
dos anos da carreira para cada disciplina do conjunto de dados SJR. As regides sombre-
adas correspondem a intervalos de confianca de 95% obtidos pelo método de bootstrap.
A produtividade média aumenta com a progressao da carreira para todas as disciplinas
(Figura A.55A) e mostra um platd ou pequeno decréscimo em estagios posteriores da
carreira para a maioria das disciplinas. Apesar de algumas disciplinas apresentarem pa-
droes mais complexos, o valor médio do prestigio médio dos jornais mostra uma tendéncia
decrescente sutil e é usualmente maior nos estagios iniciais da carreira para a maioria das
disciplinas (Figura A.55B).
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Figura A.55: Efeito da idade da carreira na produtividade e no prestigio médio
dos jornais para diferentes disciplinas considerando o conjunto de dados SJR.
Os graficos de barra mostram o efeito da idade da carreira na (A) produtividade e no (B)
prestigio médio dos jornais para cada disciplina no conjunto de dados SJR. Estimamos
os valores por meio de um modelo linear da associacao média entre idade da carreira e
produtividade e, também, da associacao média entre idade da carreira e prestigio médio
dos jornais (Figura A.54) para cada disciplina. As barras de erro indicam o erro padrao
dos coeficientes lineares. Observamos uma tendéncia crescente da produtividade com a
progressao da carreira para todas as disciplinas e uma tendéncia decrescente do prestigio
médio dos jornais para a maioria das disciplinas.
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Figura A.56: Tendéncias de ocupagao no plano prestigio de jornal versus pro-
dutividade ao longo das carreiras dos pesquisadores considerando o conjunto
de dados SJR. Os painéis mostram a fragao dos anos das carreiras em cada setor nao
outlier e nos setores outliers I++ e P4+ como uma funcao da idade da carreira dos
pesquisadores de 25 disciplinas no conjunto de dados SJR. As colunas indicam intervalos
de 5 anos e as linhas representam os diferentes setores. O codigo de cor indica as fragoes
para setores nao outliers (tons de cinza) e setores outliers para os setores I4++ (tons de
azul) e P4+ (tons de rosa). O setor IP4++ foi omitido uma vez que anos de carreira nesse
setor sao muito raros. Os setores de baixa produtividade sao mais povoados durante os
anos iniciais da carreira. Além disso, h4 uma tendéncia de mudanca para setores de alta
produtividade em estagios posteriores da carreira para a maioria das disciplinas. Apenas
intervalos de 5 anos com pelo menos 20 pesquisadores sao mostrados nessas visualizagoes.
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Figura A.57: Comparacgao entre os efeitos da idade da carreira e produtividade
no prestigio médio dos jornais. Gréaficos de barra que comparam o efeito de uma
progressao de 10 anos na carreira com o efeito de aumentar uma unidade da produtividade
(z-score) para um pesquisador tipico de cada disciplina no conjunto de dados JIF. Esses
valores representam a fragao de quao maior ou menor é o efeito da idade da carreira
comparado com o efeito da produtividade (isto €, 10{u4)/{up) — 1, em que (ua) € (up)
sao os valores médios, respectivamente, de p4 e up para cada disciplina). Assim, fragoes
ao redor de zero indicam que um aumento de 10 anos na idade da carreira afeta o impacto
médio dos jornais de maneira similar ao aumento de uma unidade na produtividade.
Valores positivos indicam que uma mudanga de 10 anos na idade da carreira afeta mais o
impacto de jornal do que o aumento de uma unidade de produtividade, enquanto valores
negativos indicam que produtividade tem maior impacto no prestigio médio dos jornais.
Para o conjunto de dados JIF, uma progressao de 10 anos na carreira tem efeito maior
apenas para quimica e fisica.
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Figura A.58: Efeito da produtividade no prestigio de jornal para pesquisado-
res nao outliers considerando o conjunto de dados SJR. (A) Distribuigoes de
probabilidade a posteriori do valor médio do coeficiente linear (up) ao considerar a asso-
ciagao entre produtividade e impacto de jornal para pesquisadores nao outliers de cada
disciplina. As curvas preenchidas coloridas representam os resultados sem levar em consi-
deracgao os efeitos da idade da carreira, enquanto as curvas preenchidas em cinza mostram
as distribuicoes de pup apoés incluir a idade da carreira como fator de confusao no modelo
bayesiano hierarquico. (B) Distribui¢ées de probabilidade a posteriori do valor médio do
coeficiente linear (p4) relacionado ao efeito da idade da carreira no impacto médio dos
jornais para pesquisadores nao outliers de cada disciplina.
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Figura A.59: Comparacao entre os efeitos da idade da carreira e produtividade
no prestigio médio dos jornais considerando o conjunto de dados SJR. Gréaficos
de barra que comparam o efeito de uma progressao de 10 anos na carreira com o efeito de
aumentar uma unidade da produtividade (z-score) para um pesquisador tipico de cada
disciplina no conjunto de dados SJR. Esses valores representam a fracao de quao maior
ou menor é o efeito da idade da carreira comparado com o efeito da produtividade (isto
¢, 10{ua)/(up) — 1, em que (ua) e (up) sdo os valores médios, respectivamente, de p
e pp para cada disciplina). Assim, fragoes ao redor de zero indicam que um aumento
de 10 anos na idade da carreira afeta o impacto médio dos jornais de maneira similar ao
aumento de uma unidade na produtividade. Valores positivos indicam que uma mudanca
de 10 anos na idade da carreira afeta mais o impacto de jornal do que o aumento de
uma unidade de produtividade, enquanto valores negativos indicam que produtividade
tem maior impacto no prestigio médio dos jornais. Para o conjunto de dados SJR, uma
progressao de 10 anos na carreira tem efeito maior apenas para ciéncia da computacao,
ecologia, medicina e satde coletiva.
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APENDICE B

Tabelas adicionais

Neste apéndice, apresentamos todas as tabelas adicionais ao texto principal.
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Tabela B.1: Descricao do conjunto de dados JIF usado na analise bayesiana hie-
rarquica. Numero de pesquisadores e de observagoes para cada disciplina no conjunto de
dados JIF apos filtrar pesquisadores com carreiras mais curtas do que cinco anos.

Disciplina Numero de pesquisadores Numero de observacoes
Agronomia 462 4523
Bioquimica 258 3482
Engenharia Elétrica 232 2302
Engenharia de Materiais 210 2496
Farmacologia 147 2003
Fisiologia 136 1757
Fisica 686 9348
Genética 210 2709
Geociéncias 229 2195
Imunologia 109 1415
Matematica 212 2128
Medicina 357 4765
Microbiologia 131 1670
Quimica YU 7701
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Tabela B.2: Descricao do conjunto de dados SJR usado na analise bayesiana hie-
rarquica. Numero de pesquisadores e de observagoes para cada disciplina no conjunto de
dados SJR apos filtrar pesquisadores com carreiras mais curtas do que cinco anos.

Disciplina Namero de pesquisadores Niamero de observacoes
Agronomia 408 4391
Bioquimica 239 3123
Botéanica 124 1359
Ciéncia da Computacao 230 2036
Ecologia 160 1821
Engenharia Elétrica 239 2297
Engenharia Mecéanica 187 1921
Engenharia Quimica 124 1536
Engenharia dos Materiais 204 2535
Farmacologia 142 1878
Fisiologia 133 1672
Fisica 670 8474
Genética 188 2409
Geociéncias 273 2725
Imunologia 102 1299
Matematica 215 2147
Medicina 361 4983
Medicina Veterinéria 178 2138
Microbiologia 131 1698
Morfologia 71 956
Odontologia 151 1937
Parasitologia 72 956
Quimica 566 7314
Saude Coletiva 144 1734
Zoologia 126 1418
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