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RESUMO

O numero de vezes que um cientista ou uma publicacdo cientifica é citada em outra
publicacdo cientifica € um fator importante na consideragdo do seu mérito. No
presente trabalho, estudamos a distribuicdo estatistica do indice de citacdo de
publicacdes cientificas e de cientistas. Estudamos a densidade da publicacédo
cientifica versus a citacdo. Encontramos que a estatistica de Tsallis (Lei de
Poténcia) pode explicar toda a distribuicdo acima de 8 graus de magnitude (10 a
10%). Confirmamos isto através do grafico de Zipf. Normalmente os indices de
citacdo dos cientistas mais citados sdo acessiveis, o que em troca ddo somente a
informac&o sobre a dinamica do mecanismo de citacdo deste grupo. Estudamos a
distribuicdo estatistica do indice de citacdo de fisicos e quimicos, brasileiros e
internacionais, através do Grafico de Zipf. Como os cientistas brasileiros sdo um
pequeno sub-grupo no contexto da comunidade cientifica internacional, isto pode
melhor explicar a dindmica do indice de citagcdo. Sendo assim, encontramos que a
distribuicdo de lei de poténcia gradualmente truncada € a que melhor explica a
distribuicdo do indice de citagdo com quase 0os mesmos valores dos parametros.
Finalmente, discutimos o possivel mecanismo por trds do indice de citacdo de

cientistas e publicacfes cientificas.

Palavras chave: Lei de Poténcia; citagao; publicacao.
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ABSTRACT

The number of times, a scientist or a scientific publication is cited in other scientific
publication is now an important factor in his merit consideration. In the present work,
we studied the statistical distribution of the citation index of scientific publications and
scientists. We studied the scientific publication density versus citation. We find that
Tsallis (Power Law) statistics can explain the entire distribution over eight orders of
magnitude (10 to 10%). We further confirm it through Zipf plot. Normally citation
indices of highly cited scientists are available, which in turn give information only
about the dynamics of the citation mechanism of this group. We studied the statistical
distribution of the citation index of Brazilian and international physicists and chemists,
through Zipf-plot technique. As Brazilian scientists are a small sub-group within the
international scientific community, it can better explain the dynamics of citation index.
We find that the gradually truncated power law distribution explain well distribution of
citation index with almost same parameter values. We finally discuss possible

mechanisms behind citation index of scientists and scientific publications.

Key words: Power Law; citation; publication.
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Capitulo 1

Introducéo
1.1. O Método Cientifico

O método cientifico comecou a ser elaborado por pensadores da Antigliidade,
sendo mais tarde aperfeicoado e adotado, por unanimidade, pelos pesquisadores

modernos.

Apoiado na observacao, isto €, procurando explicar os processos da natureza

através de experimentos que uma vez demonstrados podem ser repetidos por



qualquer outro pesquisador, 0 método cientifico consta de pelo menos quatro etapas
consecutivas (Einstein, 1966; Macau, 2002; Meadows, 2000):

1) Identificacdo do problema com pesquisa bibliografica

Quando se estuda algum tema, é porque este surgiu de algum problema que
se quer resolver ou entender melhor. A identificacdo deste problema, que deve ser
enunciado claramente e descrito de modo que todos possam compreender, € a
primeira etapa do método cientifico. Além disso, o pesquisador também faz uma
pesquisa bibliografica na area do tema escolhido, para se ter uma visdo prévia dos

trabalhos j& publicados sobre o assunto.

2) Experimentos praticos e simulacdo computacional

A segunda etapa é geralmente a mais longa, uma vez que consiste na
realizacdo de experimentos praticos e modelagens teoricas, que visam elucidar ou
resolver tal problema. Quando os estudos estiverem avancados a ponto de haver
uma nova ou mais detalhada explicacdo para o problema, € que iremos para a

terceira etapa.

3) A publicagéo dos resultados e a divulgacao do trabalho

Caso o0s estudos e experimentos ja tenham chegado a algum novo
entendimento, estes devem ser descritos com clareza e, submetidos a comunidade
cientifica, que ira analisar o manuscrito podendo recomendar (talvez com sugestao
para modificacdes), ou rejeitad-lo para publicacdo. No caso de ser recomendado, 0
trabalho é publicado numa revista adequada para o assunto, podendo assim, ser lido
e citado por outros pesquisadores. A publicacdo dos resultados de uma pesquisa é a
principal finalidade da carreira de um cientista, indicando a primazia de idéias,
permitindo sua livre discussdo, além de contribuir para o avanco da atividade

cientifica.

A publicacdo de um trabalho pode ser feita em uma revista especializada,
Anais de Conferéncias ou Congressos Cientificos, ou mais recentemente na Internet
no formato “on-line”. Em Ciéncias Sociais, algumas vezes, os trabalhos sao
publicados na forma de livros, o0 que nao acontece em Ciéncias Exatas ou

Bioldgicas.



Tanto em periddicos especializados como em congressos, a publicacdo
cientifica € a forma mais tradicional de se apresentar os resultados de pesquisas e
coloca-los a disposicdo da sociedade interessada (universitarios, pesquisadores,
estudantes, etc). E, portanto, de fundamental importancia que haja publicacdes,
caso contrario, os trabalhos que estdo sendo efetuados ndo teriam mecanismos

para difusdo do conhecimento adquirido. E fato que, a publicagdo € a maneira
internacionalmente consagrada de avaliacao técnica da qualidade da pesquisa.

A producéo cientifica adquire maior importancia quando se considera que
este é um indicador utilizado pelas agéncias de fomento para concessao de verbas
destinadas a pesquisa. Porém, deve-se ressaltar que alta produtividade nem sempre

€ sindbnimo de alta qualidade.

4) A citagao do trabalho

Uma vez que o trabalho foi publicado, este € lido e analisado por inUmeros
pesquisadores que trabalham na mesma éarea ou afins. Se o trabalho ndo apresenta
importancia ou € de rotina, geralmente é ignorado. Quando contém alguma
novidade, em geral é criticado favoravelmente ou ndo dependendo do assunto, e,
dessa maneira, tem como consequéncia a sua citacdo. Se a critica é desfavoravel o
trabalho € esquecido depois de algum tempo. Porém, se a critica é positiva e nos
proporciona nova teoria ou linha de pesquisa, o trabalho comeca a ser cada vez
mais citado, confirmando ou modificando esta nova teoria. Caso a teoria seja
confirmada, com o tempo torna-se uma lei. Se houver algum resultado contrario, a
teoria necessita ser modificada ou até mesmo rejeitada, abrindo-se espacos para

novas teorias.

No processo de pesquisa, existe sempre um assunto que € revisado por
algum outro cientista da area e publicado como trabalho de revisdo em revistas
especializadas, tais como: a Advances in Physics, Review of Modern Physics, entre
outras da area de Fisica. Algumas vezes estes trabalhos de revisdo também sao

publicados em livros.



1.2. O indice de Citacdes

Milhares de artigos séo publicados em periddicos cientificos todos os anos, e
todos contém listas de citacOes. O indice de citagcdes de um trabalho € determinado
pelo nimero de vezes que uma publicacdo é referenciada por outros autores. Este
indicador serve para demonstrar o impacto de determinado estudo perante a
comunidade cientifica, além de avaliar a quantidade de trabalho do pesquisador.

Em geral, uma publicacéo cientifica € primeiramente citada por pessoas que
trabalham no mesmo grupo porque estéo familiarizadas com o trabalho. Mais tarde,
isto atrai a atencao de outros grupos que trabalham na mesma éarea e, logo alguns
artigos importantes se tornam classicos em determinada area de pesquisa e sao
citados somente para completar a introducédo do problema, embora muitas vezes o
autor realmente ndo leia o mesmo e o seu problema seja um tanto diferente. Ao
mesmo tempo em que a maioria dos artigos € esquecida nos primeiros anos, estes

importantes artigos sao citados por um longo tempo.

Embora, alguns gostem e outros ndo, o indice de citacao indica o prestigio de
seu trabalho, este porém, deve ser usado com cautela.

1.3. O Acervo Cientifico do ISI

Circulam hoje pelo mundo milhares de periddicos. Aproximadamente 8.500
encontram-se indexados no banco de dados do Institute for Scientific Information
(ISl), situado na Filadélfia, EUA. Apesar do ISI trabalhar com publicacbes em 36
linguas diferentes, a maioria dos jornais, particularmente nas areas de Ciéncias

Exatas e Biologicas, listados pelo instituto € redigida em inglés (Meadows, 2000).

Apesar de toda a critica aos critérios de selecdo dos titulos indexados, os
indicadores produzidos pelo ISI sdo universalmente aceitos pela comunidade
cientifica como indicadores de exceléncia na ciéncia. Os periédicos sao indexados
nessa base apos rigorosa selecdo, o que qualifica essa fonte de dados como uma

das mais conceituadas do mundo (Santos, 2003). Também s&do considerados de



extrema valia para a ciéncia da informacdo, pois possibilitam monitorar o
desenvolvimento da ciéncia sob a perspectiva das relagbes entre o avango da
ciéncia e da tecnologia e o progresso econdmico e social (Zimba e Muller, 2004).

Neste trabalho, utilizamos os dados do ISI para as publicacdes e citacfes de

fisicos e quimicos internacionais.

1.4. Proposta deste Trabalho

O objetivo deste trabalho consiste em analisar a distribuicdo estatistica do
indice de citacdo de fisicos e quimicos brasileiros e internacionais, além da
densidade de publicacdo cientifica em comparacdo a citacdo. Os indices
internacionais foram extraidos do ISl (Institute for Scientific Information) e os
nacionais da Folha de Sdo Paulo do ano de 1999. A organizacdo deste estudo foi

elaborada conforme se segue:

No Capitulo 2, discutir-se-a4 sobre sistemas complexos e a sua relagdo com a
distribuicdo de publicacéo e citacao.

O Capitulo 3, esta destinado a uma breve descricdo relativa as principais

distribuicdes estatisticas de grande importancia na discussao do tema proposto.

No Capitulo 4, abordaremos a distribuicdo de publicacao cientifica em relacao

a densidade de publicacéo e a citacao.

A distribuicdo de citacdo de fisicos e quimicos brasileiros e internacionais esta
descrita no Capitulo 5.

Para finalizar, no Capitulo 6, discutiremos o possivel mecanismo por tras do

indice de citacdo de cientistas e das publicagfes cientificas.



Capitulo 2

Sistemas Complexos
2.1. As leis basicas da Fisica

“Comecando pelo Big Bang, o Universo supostamente evoluiu de acordo com
as leis da Fisica.” (Bak, 1997)

O século XIX e XX presenciou o0 apogeu do método cientifico, associado ao
enfoque reducionista, em que os sistemas devem ser observados sob um nivel

crescente de resolucdo na busca por seus constituintes elementares. Em



decorréncia disto, a matéria foi considerada como uma formacéo sucessiva de
moléculas, atomos, nucleos, e quarks, constituindo-se a base de tudo o que existe

na Natureza.

Sob o prisma do enfoque reducionista, encontramos as seguintes leis da

natureza em Fisica:

a) Leis do Movimento de Newton;

b) Equactes de Maxwell para sistemas elétricos e magnéticos;

c) Equacgbes da Relatividade de Einstein para altas velocidades;

d) Mecanica Quantica para descricdo de movimento e energia de particulas

como elétrons, etc.

Estas leis poderiam ser escritas por equagfes em poucas paginas, mas, a
Matematica envolvida para resolver tais equacdes da Fisica é extremamente
complexa, principalmente envolvendo sistemas com trés ou mais corpos. Por
exemplo, calcular o movimento de dois planetas na presenca de outros planetas e

do Sol, requer calculos extremamente laboriosos.

Mas o nosso mundo ndo € composto apenas por sistemas que podem ser
definidos sob o enfoque reducionista para previsdo de comportamentos futuros. Os
terremotos, por exemplo, sdo um caso em que teoricamente poderiamos entender
seu comportamento, desde que atribuissemos condicdes iniciais a cada particula
elementar, medindo-se posi¢cées e velocidades associadas a trilhdes e trilhGes
dessas particulas e depois computar individualmente a trajetéria e o estado de cada
uma delas inserindo-as num sistema de equacgOes diferenciais de ordem

extremamente elevada, num esfor¢o impraticavel na busca por solu¢gdes numéricas.

A termodindmica por sua vez, introduziu novos conceitos de modelos e
previsdes utilizando-se apenas das variaveis que se mostrem relevantes para uma
descricdo satisfatéria do comportamento de um sistema, ou seja, a utilizacdo de
variaveis macroscopicas para descrever satisfatoriamente o comportamento do
sistema. Como no caso dos gases, atraves da utilizagdo das variaveis
macroscopicas de estado, presséo, volume e temperatura, é possivel descrever ou
predizer seu estado de equilibrio, por meio da “lei dos gases perfeitos”. Esta

descricdo permite a utilizacdo de um modelo simples e tratavel, no nivel



microscopico, possibilitando também fazer previsbes do comportamento futuro,

associadas ao comportamento do sistema como um todo, no nivel macroscopico.

Somente em meados do século XIX, com a introducdo da mecanica
estatistica por Maxwell, Boltzman e Gibbs, houve alteracdo no conceito laplaciano
de predicdo (de que a partir do estado completo do universo num determinado
momento, descrito pelas posicdes e velocidades de todas as particulas, é possivel
predizer todos os estados futuros), que se mostrava ineficaz em varios casos, assim
como no exemplo da previsdo do comportamento dos gases ou terremotos citados
anteriormente. Neste caso, aplica-se o0 conceito de predicdo probabilistica,
calculando-se apenas a distribuicdo de probabilidade das variaveis e ndo a solucao

exata associada ao conjunto de condi¢des iniciais.

Para descrever um sistema através da mecanica estatistica, faz-se
necessario aceitar que todas as possiveis combinacdes associadas aos processos
rapidos, ou seja, processos que sdo muito mais velozes do que a escala de tempo
de nossas observagbes, ocorrem de acordo com uma distribuicdo fixa de
probabilidade. Assim, por meio de uma equacdo de movimento, calcula-se a
distribuicdo de probabilidade associada a esta equagdo de movimento e suas
propriedades. Conseguimos descrever na mecanica estatistica, 0 comportamento de
cristais que possuem regularidade peridédica ou os gases, onde todas as particulas
sdo estatisticamente iguais. Estes exemplos citados acima se enquadram na

definicdo de sistemas simples, que poderia ser reduzida aos seguintes critérios:

¢ leis basicas usando equacdes matematicas;
e andlise de poucas particulas ou corpos;
e poucas interacoes;

e e possuem um estado de equilibrio constante.

Felizmente, o mundo em que vivemos nao é formado somente de gases e
cristais. A Terra possui rios, montanhas, mar, rochas, etc; nossa historia possui
registros de guerras, revolugdes, religides, entre outros acontecimentos; a Economia
€ composta por consumidores, produtores, governos, etc; todos exemplos de
sistemas com estruturas muito variadas. Além disso, todos estes sistemas se

interagem constantemente, o que torna impossivel a simples utilizacdo das leis



basicas da Fisica para o estudo e entendimento das propriedades macroscoépicas.
Estes sistemas sdo denominados sistemas complexos, que ndo podem ser
reduzidos em poucas particulas e interacdes. Além disso, esses sistemas nao

possuem estado de equilibrio.

O termo complexidade vem do latim complexus, que significa entrelagado ou
torcido junto. A palavra complexo, segundo o dicionario Houaiss (2001): diz-se, de
um conjunto, tomado como um todo mais ou menos coerente, cujos componentes
funcionam entre si em numerosas relacdes de interdependéncia ou de
subordinacéo, de apreensdo muitas vezes dificil pelo intelecto e que geralmente

apresentam diversos aspectos.

A computacdo deu aos cientistas a possibilidade de compreender melhor a
dindmica de sistemas tais como: o cérebro humano, a economia, uma colméia, um
bando de andorinhas e até a eleicdo num pais. Todos estes sistemas tém grupos de
elementos distintos (neurdnios, empresas, abelhas, passaros, eleitores) que ao
exercitarem motivacdes individuais, acabam produzindo efeitos caracteristicos de
algo maior (sistema), algo que nao pode ser deduzido a partir do comportamento de

cada elemento considerado isoladamente, mas que surge das interagcdes entre eles.

O numero de variaveis interdependentes nos sistemas complexos €
extremamente grande e, com certeza, conhecemos apenas uma pequena parte

delas.

Ainda que conhecamos tudo sobre os componentes de um sistema complexo,
ndo implica que conhecemos o comportamento do sistema, podemos citar como
exemplo o cérebro, que é composto por um numero grande de neurbnios que apesar
de serem células complexas, possuem um comportamento simples, o da emisséo ou
ndo de um impulso elétrico. Apesar desse comportamento simples, a unido de
bilhGes de neurbnios interagindo entre si, faz com que aparecam propriedades

complexas como 0s pensamentos.

Entender o comportamento de sistemas complexos significa compreender

como suas diversas partes agem em conjunto de forma a produzirem o



comportamento do todo, em decorréncia disso surgem os fenbmenos coletivos e as
propriedades que ndo estdo presentes nas partes quando analisadas
separadamente.

Estes sistemas sdo estudados através de métodos estatisticos e, portanto,
nao produzem detalhes especificos de cada particula do sistema, apenas previsdes

sobre o comportamento do sistema como um todo.

O estudo de propriedades macroscopicas dos sistemas complexos fez surgir
novas linhas de pesquisa em diversas areas como: Fisica, Biologia, Geografia,
Geologia, Economia, etc., que se utilizam de conceitos préprios com a finalidade de

melhor estudar estes comportamentos.

O estudo de publicagbes de artigos cientificos enquadra-se num caso
particular de sistemas complexos, onde fatores como tamanho da universidade,
infra-estrutura, equipamentos, laboratdrio, apoio técnico, bibliotecas, recursos
financeiros, dentre outros, sdo determinantes na producéo cientifica. Fatores que ao

interagirem entre si, podem produzir ou ndo um alto indice de publicacgdes.

No caso das citacdes, objeto deste trabalho, também estamos tratando com
um sistema complexo, pois a interacao entre os diversos cientistas do mesmo grupo
gue citam um mesmo artigo, chama a atencao de outros pesquisadores da mesma

area de pesquisa e estes citam 0s mesmos artigos.

Uma tentativa para se definir sistemas complexos poderia ser a seguinte:

Sistemas complexos s&o sistemas nos quais as interagbes entre 0s
componentes do sistema produzem propriedades denominadas emergentes ou
coletivas, as quais ndo podem se deduzidas a partir das propriedades individuais
dos seus componentes. Eles se auto gerenciam, isto €, ndo ha controle central, o
resultado final € consequéncia da interacdo dos elementos um com os outros. Ainda
que independentes, os elementos produzem bolsbes de cooperacdo, formando
grupos ou comunidade que geram comportamentos sofisticados que nenhum agente

individual produziria sozinho.
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Sistemas complexos tém que aprender, ou seja, estes devem modificar-se de
acordo com as condi¢gbes oferecidas pelo meio, e € por isso que eles se auto
gerenciam. Todo sistema complexo aprende através de realimentacdo com o meio
exterior, incorporando em sua estrutura informacdes sobre seu meio exterior. Esses
sistemas sdo adaptativos. A medida que as condicbes externas mudam, a estrutura

do sistema muda junto, automaticamente. Esta caracteristica € particular dos

sistemas adaptativos complexos.

O auto gerenciamento e o aprendizado através da realimentacdo tornam
esses sistemas extremamente flexiveis. Grupos de elementos antes especializados
em certas atividades desaparecem, e novos nichos sdo criados a medida que o
ambiente muda. Assim, 0s agentes nunca ficam presos a comportamentos que
foram Gteis no passado, mas que ficaram obsoletos. E isso que faz o sistema como

um todo se adaptar a mudancas.
2.2. Caracteristicas dos sistemas complexos

Ja4 nos reportamos anteriormente que ao se trabalhar com sistemas
complexos, estuda-se basicamente a probabilidade estatistica da ocorréncia de um
determinado comportamento e, portanto, ndo se consegue mostrar detalhes
especificos de cada componente.

Alguns exemplos podem ser considerados conforme se segue:

- Podemos estudar a probabilidade de roubos de carro para uma seguradora,

mas ndo podemos saber se determinado carro sera roubado.
- Nao é possivel determinar a velocidade e posicdo de uma molécula de um

determinado gas, porém, podemos definir uma distribuicdo de velocidade para tais

moléculas.
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- No caso do vestibular, é possivel estudar a distribuicéo estatistica das notas
dos alunos de determinado colégio, mas é impossivel saber se determinado aluno

tera nota maior ou menor que 5.

- Nas citacbes de artigos cientificos, podemos verificar a distribuicdo de
citacdo dos fisicos, mas ndo podemos prever se determinado artigo sera mais ou

menos citado.

Através de observacfes empiricas em varias areas do conhecimento,
detectamos uma propriedade de variancia em escala em alguns sistemas que

geralmente chamamos de sistemas complexos.

Esta propriedade possui as seguintes caracteristicas:

2.2.1. Lei de Poténcia

Devido a interacdo entre seus elementos, 0s sistemas complexos podem
exibir um comportamento catastréfico, onde uma parte do sistema pode afetar outra,
em um efeito domind. Neste contexto, pela Lei de Poténcia, a probabilidade de

ocorréncia de um evento x é proporcional a alguma poténcia de x, isto é, P(x) = x™.

Esta distribuicdo é devida a realimentacdo positiva (feedback positivo —
“bola de neve”), em que quando acontece um evento, h4 um outro elemento que
ajuda a aumentar a magnitude deste evento. Este tipo de estrutura ciclica também
pode ser chamado de lago de realimentacéo (Capra, 1996).

Exemplos de lacos de realimentacao:

- quando um aluno apresenta alguma habilidade em determinada area, os
pais e professores dao mais condicbes para que esse aluno aumente 0S seus
conhecimentos nesta area, e assim, 0 mesmo acaba se sobressaindo dos demais
colegas, o que chama a atencdo do meio externo que lhe da maiores incentivos

como bolsas, estagios, etc.
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- 0s clientes satisfeitos com um determinado produto contam para 0s amigos,

gue os compram e ficam satisfeitos, e entdo fazem propaganda para seus amigos...

- em uma briga ou discussao, alguém faz algo que provoca uma resposta do

outro, e esta provoca nova resposta do primeiro, e assim por diante.

- nos motores de combustdo interna (motores de automodveis e motos), a
rotacdo do motor é que provoca a alimentacado de combustivel, e por isso ele precisa
iniciar sua rotacdo para que o ciclo alimentacdo-exploséo-rotacdo-alimentacao

funcione.

Com relacdo as publicacdes cientificas, sabemos que um artigo que
inicialmente é citado mais vezes atrai a atencdo de mais pesquisadores da mesma
area e é citado de acordo com a sua importancia. Um artigo menos citado nos
estagios iniciais pode ndo chamar a atencdo de outros pesquisadores e nao ser
citado. Isto nos da uma realimentacdo positiva. Assim, 0 artigo mais citado
inicialmente chama a atencdo de mais pessoas e entdo é citado mais vezes, 0 que
atrai mais pesquisadores que os citam mais vezes e assim vai... Portanto, o indice

de citagcdo cresce mais rapidamente para artigos importantes.

2.2.2. Geometria Fractal

O termo “fractal” (deriva do adjetivo fractus, do verbo frangere, que significa
quebrar) foi introduzido na década de 70 pelo matematico Benoit Mandelbrot para
designar objetos e estruturas complexas dotadas de propriedade de auto-
similaridade (que nunca perdem a sua estrutura qualquer que seja a distancia de
visdo) e dimensoes fracionéarias. (Addison, 1997).

Mandelbrot percebeu que € quase impossivel descrever a natureza usando
apenas a geometria Euclidiana, ou seja, em termos de linhas retas, circulos, cubos,
etc. Portanto, ele criou a geometria fractal para descrever e analisar a complexidade
das formas irregulares do mundo natural que nos cerca, como por exemplo, as

arvores, 0s raios, a costa de um pais, etc.
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O contorno de nuvens, as rachaduras em uma parede, 0 contorno de
montanhas, a folha de uma samambaia, entre outros, sdo também exemplos de
fractais naturais. Dizemos que o0s trés primeiros exemplos possuem auto-
similaridade estatistica (possuem o mesmo grau de irregularidade) e, no caso da
folha de samambaia esta possui auto-similaridade exata (cada pedaco da folha é

uma mini-copia do todo).

Os fractais regulares sé@o objetos que apresentam auto-similaridade exata.

Fractais ao acaso ou aleatérios possuem auto-similaridade estatistica, e
diferentemente dos fractais regulares, conttm na sua formagdo um elemento
estatistico ou ao acaso, ou seja, cada pequena parte do fractal tem as mesmas

propriedades estatisticas do todo.

Embora muitos estudos tenham sido realizados com fractais, ndo existe
qualquer lei geral da Fisica que possa explicar o surgimento da geometria fractal na

natureza.

2.2.3. Ruido 1/f

O ruido 1/f é um tipo de ruido cujo espectro de freqliéncia segue uma lei de
poténcia que o relaciona inversamente com a sua frequéncia f. A poténcia da
componente de freqiéncia € maior para as frequéncias menores, sendo
inversamente proporcional a frequéncia, é por isso que o0 chamamos de
comportamento 1/f, embora o correto seria tratd-lo como sinal e ndo como

comportamento.

Hurst (1951) passou parte de sua vida estudando o nivel de agua do rio Nilo,
em varias escalas de tempo, (de minutos até anos) e observou que esta série
temporal pode ser vista graficamente como uma superposi¢ao de todas as variagoes
do nivel do rio, ou seja, com uma superposicao de sinais periddicos de todas as

freqUéncias.
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Existem casos em que o grafico de frequéncia ndo pode ser distribuido como
sinal 1/f, mas como 1/f*, onde o é um expoente com valor entre 0 e 2, e f é a

freqliéncia, mas continuam sendo denominados como ruido 1/f.

Este tipo de ruido 1/f pode ser encontrado em uma grande variedade de

sistemas complexos:

variacdo de preco da bolsa de valores;

trdfego de uma rodovia;

temperatura média global,

luminosidade das estrelas, etc.

2.2.4. Lei de Zipf

O professor George Kingsley Zipf (1949) fez varias observacbes para
algumas regularidades simples de sistemas na éarea de ciéncias humanas.
Trabalhando com ndmero de habitantes de cidades, ele tomou a cidade com maior
namero de habitantes e atribuiu o rank r = 1, a segunda maior cidade o rankr =2 e
assim sucessivamente. Tracando o grafico log do rank versus log do niumero de

habitantes, obteve uma linha reta com inclinacao proxima a 1.

Da mesma forma Zipf trabalhou com a freqiéncia de aparecimento de
determinadas palavras em um livro. A palavra com maior frequéncia foi atribuido o
rank = 1, e assim sucessivamente de forma decrescente. Da mesma forma, através
de um gréfico log do rank versus log da freqtiéncia de cada palavra, obteve como

resultado uma reta com inclinagdo proxima a 1.
Portanto, a lei de Zipf consiste em que existem sistemas nos quais

determinadas variaveis sdo inversamente proporcionais a sua classificacdo, ou seja,

f(r) ~r “onder é o rank e f é a freqliéncia de determinada ocorréncia, com o ~1.
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Capitulo 3

Distribuicdes Estatisticas

Neste capitulo, mostraremos algumas distribuicGes estatisticas que sdo de
grande interesse para a Fisica, e em particular, estdo relacionadas ao estudo dos

sistemas complexos.

3.1. Distribui¢cédo Normal

A distribuicdo normal surgiu no século XVIII ligada ao estudo de erros de
medicbes repetidas de uma mesma quantidade. As suas propriedades mateméticas
foram estudadas por De Moivre (1733) com o objetivo de aproxima-la a distribuicdo
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binomial; por Laplace (1781), que usou a curva normal para descrever a distribuicéo
dos erros; e, Gauss (1809) usou-a para analisar dados de astronomia, sendo por
este fato, esta distribuicdo ser conhecida por distribuicdo de Gauss ou distribuicdo

Gaussiana. Muitas vezes, esta distribuicdo € também apelidada de curva em forma

de sino, como mostra a figura abaixo.

Figura 1. Distribuicdo Normal

Depois que Gauss se utilizou desta distribuicdo de probabilidades, os
pesquisadores verificaram que quase a totalidade dos fendbmenos que ocorrem na
natureza, na Fisica, na Biologia e nas Ciéncias Sociais, segue esta distribuicdo, dai

o termo “normal”. A normalidade € de fato muito importante na inferéncia estatistica.

As principais razbes da sua importancia prendem-se ao fato de muitas
variaveis fisicas, biométricas, econémicas ou sociais, serem aproximadamente
normais, € mesmo variaveis ndo normais poderem ser transformadas nesta, ou

ainda, neste caso a parte central ser razoavelmente bem aproximada por uma
normal. Esta distribuicao é estavel pelo Teorema do Limite Central.
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A distribuicdo normal é dada por P(x):

1x—u2

P(x) = 2 o

€ ,m0<X<+ow,-o<pu<+w 0<c<+owm (3.1)

1
o\ 2n

onde P(x) € a densidade de probabilidade da variavel aleatéria continua x, p é a
média aritmética e o 0 desvio padrdo populacional (ou equivalentemente a variancia

populacional ¢?). As estimativas de p e ¢ sdo dadas por:

n n
u:% > X; e ov:\/l > (xi—u)z (3.2)

Nj=1

A média refere-se ao centro da distribuicdo e o desvio padrdao ao
espalhamento de curva. A distribuicdo normal € simétrica. O importante é que, a
curva é afetada pelos valores numéricos de p e o, isto € mostrado no diagrama

abaixo.
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Figura 2. Média e Desvio Padréo na Distribuicdo Normal

18



A éarea sob a curva normal (na verdade abaixo de qualquer funcdo de

densidade de probabilidade) é 1. Entdo, para quaisquer dois valores especificos

podemos determinar a proporcao de area sob a curva entre esses dois valores.

Para a distribuicdo Normal, as propor¢cdes de valores caindo dentro de um,

dois, ou trés desvios padrdo da média séo:

Variacéo | Proporcao

ptlo 68.3%

p+2c 95.5%

p+3c 99.7%

Na pratica, desejamos calcular probabilidades para diferentes valores de pu e

c. Para isso, a variavel x cuja distribuicdo é P(x) é transformada numa forma

padronizada Z, que denominamos distribuicdo normal padréo, pois tal distribuicdo

é tabelada. Assim, se considerarmos

X—U
/=
o
entdo P(Z) é dada por:
Z2
P(2) = L e-7
\ 27

(3.3)

(3.4)

A maioria das tabelas da distribuicdo normal sdo fornecidas somente para

valores positivos da variavel. Os valores negativos sao encontrados pela simetria da

distribuicdo em torno do zero.
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Um dos teoremas mais importantes sobre as distribuicfes estatisticas € o
Teorema do Limite Central, onde temos que se Xi, X2, X3, ..., Xn Sa0 valores
independentes de uma variavel x, com valor médio e desvio padrao finitos (condicédo

necessaria para todos os sistemas naturais), entdo a distribuicdo de S, onde

n

S:Zxi tende a Distribuicdo Normal para grandes valores de n, isto é, as
i=1

distribuicbes estatisticas convergem para a normal quando o nimero de elementos

amostrais n, tende a infinito.

3.2. Distribuicédo Log-normal

Uma distribuicdo freqlientemente associada a distribuicdo com caudas longas
¢é a distribuicdo Log-normal, definida por

J{'O@JX—HT
As estimativas de p e o séo dadas por:
Hiog = %le log(x;) CHENTS \/%iznl‘,(log Xi = g | (3.6)
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D el

Figura 3. Distribui¢cdo Log-normal

Shockley (1957) prop6s o seguinte mecanismo para explicar porque caudas

longas existem em uma distribuicdo que exija um bom resultado para diversos

empreendimentos, onde o fracasso de um provocaria o fracasso do projeto. Ele usou

a publicacdo de documentos técnicos como exemplo. Considerou como importantes

algumas habilidades abaixo mencionadas.

© N o g s~ w D PE

Habilidade de obter um bom tema,;
Habilidade para trabalhar nele;

Habilidade para reconhecer solu¢des que valham a pena;
Habilidade de tomar decisdes de quando parar ou obter resultados;
Habilidade de redigir adequadamente;

Habilidade de aproveitar-se construtivamente das criticas;
Determinacédo para apresentar o trabalho em jornais;

Disposicao para agientar julgamentos de oposicéo.

Ele relata assim, que a probabilidade de um pesquisador produzir um trabalho

de sucesso em tempo determinado seria o produto de um conjunto de

probabilidades que provocaria 0 sucesso do empreendimento, ou seja, possuindo

cada uma das habilidades da relag&o anterior 0 sucesso seria evidente.

P = p1.p2.Ps.P4.Ps.Pe-P7.Ps (3.7)
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O aspecto log-normal torna-se aparente ao considerarmos logaritmos na

equagao acima,

logp=logpi+logp:+...+logps (3.8)

Desde que log p seja a soma de um conjunto de variaveis, cada qual com sua
propria fungéo de distribuicdo, o teorema do limite central € aplicavel de modo que a

distribuicdo da funcéo log p poderia ser Gaussiana.

Durante os ultimos 90 anos, a distribuicdo log-normal tem sido observada em
muitos sistemas, incluindo a Ecologia, a Medicina, o Meio Ambiente, a Linguistica,
entre outros, e varias explicacdes foram dadas aos mesmos, além do proposto por

nos nas equacdes 3.7 e 3.8. Veja alguns exemplos:

e Linguistica — O numero de letras por palavra e o nimero de palavras por
sentenca seguem uma distribuicdo log-normal (Herdan, 1958; Williams,
1940).

e Tecnologia de Alimentos — Varias aplicagbes da distribui¢cdo log-normal
sdo relatadas para caracterizagdo de estruturas em tecnologia de
alimentos e engenharia no processamento de alimentos (Reinders et. al.,
2002).

e Ecologia — Na maioria das comunidades de plantas e animais, a
abundéancia de espécies segue a distribuicdo log-normal (truncada)
(Sugihara, 1980; Magurran, 1988).

e Ciéncias Sociais e Econdbmicas — Exemplos de distribuigcdo log-normal
nas Ciéncias Sociais e Econdmicas incluem idade de casamento, tamanho

de fazendas e rendimentos. (Preston, 1981).

e Fisiologia das plantas — Recentemente, evidéncias convincentes foram

apresentadas vindas da fisiologia de plantas, indicando que existe uma
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distribuicdo log-normal para a permeabilidade de agua nas folhas (Baur,
1997).

Fitomedicina e Microbiologia — Exemplos vindos da Microbiologia e da
Fitomedicina incluem a distribuicdo de sensibilidade a fungicidas em
populacdes e distribuicdo do tamanho de populagbes (Romero e Sutton,
1997).

Ciéncia Atmosférica e Aerobiologia — A qualidade do ar esta contida
Nos microorganismos, que eram muito maiores e menos variaveis no ar de
Marseille do que o de uma ilha (Di Giorgio et al.,1996). A atmosfera é a
principal parte do sistema de manutencéo da vida, e muitas propriedades
fisicas e quimicas da atmosfera seguem a lei da distribuicdo log-normal
(Limpert et al., 2000).

Meio Ambiente — A distribuicdo de particulas, produtos quimicos e
microorganismos no meio ambiente freqlientemente seguem a distribuicdo

log-normal (Biondini, 1976).

Medicina Humana — Uma variedade de exemplos vindos da medicina
seguem a distribuicdo log-normal. Periodos latentes (tempo da infeccéo
até o primeiro sintoma) de doencas infecciosas sao frequentemente
descritas pela distribuicdo log-normal. (Sartwell,1950, 1952, 1966; Kondo,
1977). Tempo de sobrevivéncia apés o diagnéstico de um cancer (Boag,
1949).

Geologia e Mineracdo — Na crosta-terrestre, a concentracdo de

elementos e sua radioatividade usualmente seguem a distribuicdo log-
normal (Razumovsky, 1940; Ahrens, 1954; Malanca et al., 1996).
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3.3. Distribui¢cdo Exponencial

Dizemos que uma variavel aleatoria t tem distribuicdo exponencial de

parametro A se a sua funcéo densidade de probabilidade for dada por:

(3.9
f(t)
A
0
I 1
0 L
Figura 4. Distribuicdo Exponencial
As estimativas de p e c sdo dadas por:
1 1
/uexp = Z € o-exp = Z (310)

Esta distribuicdo pode descrever inumeros fendmenos fisicos, como o tempo t
para o decaimento de um nucleo radioativo, ou 0 tempo X para um componente
falhar, ou ainda a distancia z no curso de um foton na atmosfera antes de sofrer uma

colisdo com uma molécula de agua.
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3.4. Distribuicdo de Lei de Poténcia

A distribuicdo de Lei de Poténcia (Lévy, 1937; Pareto, 1896) foi primeiramente
notada por Pareto na renda pessoal (Pareto, 1896), e posteriormente por outros em
muitos sistemas complexos fisicos (Solomon, 1993; Chabaud et. al., 1994),
biolégicos (Peng, 1993; Bassingthwaighte, 1994), econbmicos (Ott, 1990;
Mandelbrot, 1963) e educacionais (Gupta et. al., 2003).

Pareto considerou que esta distribuicdo é devida a realimentacéo positiva, isto
€, por exemplo, o rico pode mais eficientemente elevar sua rigueza que um individuo

de classe média.

Tsallis (1999) obteve a distribuicio de Lei de Poténcia através da
termodinamica néo-extensiva em que eles incorporaram a interacao de longa escala
e a memoéria microscépica de longa escala. Tsallis (1999) propds uma definicao

generalizada de entropia como segue:

oz (Zpizl;qe‘ﬁj

q-1 (3.11)

onde k € uma constante positiva. Mais adiante (Capitulo 4), veremos que Tsallis e
Albuquerque deduziram a formula da densidade de publicacdo baseados nesta
definicdo de entropia.

A distribuicéo Lei de Poténcia é dada por

P(S)=C.S™ (3.12)

onde P(S) é a probabilidade de ocorréncia do evento S; o é o expoente da

distribuicdo e C € uma constante. Entdo, temos que

log P(S) =-alog (S) + k, onde k é constante. (3.13)
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Assim, podemos dizer que os graficos do tipo log x log que apresentam como
resultado uma linha reta, descrevem a distribuicdo de Lei de Poténcia com a sendo

a inclinacéo desta reta.

Um exemplo desta distribuicdo € a magnitude dos terremotos. Os terremotos
distribuem-se em funcdo da energia liberada, de acordo com a lei de poténcia
(Geller, 1997).

Se N(E) é o niumero anual de terremotos em uma determinada regido, onde E
é a energia, entdo temos que N(E) = E®, com a constante b ~ 2. Esta relagéo é
chamada lei de Gutenberg-Richter (relacdo estatistica para as observacoes).
Portanto, isto ndo especifica quando um terremoto de determinada magnitude ira
ocorrer, mas somente a distribuicdo da sua magnitude. Aplicando o logaritmo em
ambos os lados da equacéo obtemos uma linha reta. A constante b nos da o declive

desta linha.

Curiosamente, a distribuicdo da extingdo de espécies na Terra (Vines, 1999) é
idéntica a lei de poténcia da distribuicdo de terremotos (dobrando o tamanho da
extincdo — medida pelo numero de familias extintas — ela torna-se quatro vezes mais

dificil de ocorrer).
Outros exemplos que seguem de Lei de Poténcia séo:
e as guerras (Lévy, 1983);
e o0s incéndios em florestas (Malamud et. al., 1998);

e a citacdo de artigos (Redner, 1998);

e aexpansao de tijolos devido a umidade (Wilson, 2003), e muitos outros.
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3.5. Distribuigcdo de Lei de Poténcia Gradualmente Truncada

A distribuicdo de Lei de Poténcia possui desvio padrdo infinito, embora os
sistemas fisicos reais apresentem desvio padrao finito. Ao aplicarmos entdo a
distribuicdo de Lévy, Pareto ou ainda em alguns casos a Log-normal, aos sistemas
fisicos reais, precisamos truncar as distribuicbes apdés um determinado valor, a fim

de evitar um desvio padréo infinito.

Pareto propds a distribuicdo de lei de poténcia baseado na realimentacao
positiva. Gupta e Campanha (1999), consideram que a validade da Lei de Poténcia
tem um limite devido a capacidade fisica do sistema, e portanto, a realimentacdo
positiva também deveria cessar apdés um certo valor critico de alguma variavel.
Como em sistemas complexos temos varias interacbes e um grande namero de
componentes interagindo de maneiras diferentes, esperamos que 0 truncamento

desta realimentacédo positiva seja gradual apds um ponto critico.

A distribuicdo proposta por Gupta e Campanha (1999, 2000), denominada
Distribuicéo de Lei de Poténcia Gradualmente Truncada € dada por,

Per (X)=P(x)f(x) (3.14)

onde P(x) € a distribuicdo de Lei de Poténcia:

Pl)= S
¢, +(x—x,|J (3.15)

P(x) é a probabilidade de x, xn € 0 valor de x onde a probabilidade € méaxima, c; e ¢,

S0 constantes:
¢, = C,P(x,) (3.16)

e C, pode ser obtido através da condicdo de renormalizacao.
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E, f(x) é dada por

> x, (3.17)

onde a é o indice de lei de poténcia, X € 0 ponto critico onde comecga o truncamento
gradual devido ao limite fisico do sistema (geralmente € muito maior do que Xn), €
k € uma constante de truncamento gradual. Para valores menores de k, o
truncamento sera mais rapido. NOs escolhemos 3 = 2 - a, assim como mostrado por
Gupta e Campanha (2000), para que essa distribuicdo se aproxime da Distribuicdo
Normal para grandes escalas, 0 que é condicdo essencial para qualquer distribuicéo

pelo Teorema do Limite Central.

Esta distribuicdo tem desvio padréo finito e também variancia finita, no limite
obtém-se uma Distribuicdo Normal como exigido pelo Teorema do Limite Central
(Gupta e Campanha, 2000) e, além disso, também obedece a Lei de Poténcia em
sua parte central e decaimento exponencial nos valores extremos de x. Podemos
considerar esta distribuicdo equivalente a distribuicdo de Tsallis, obtida pela
termodindmica para sistemas complexos. A Distribuicdo Gradualmente Truncada

torna mais simples a extracéo de informagdes Uteis que descrevem o sistema real.

3.6. Grafico de Zipf

Geralmente, temos muito poucos dados nos extremos das distribuicbes
estatisticas dos sistemas reais que estudamos, isto dificulta saber que tipo de
distribuicdo ajusta-se a estes valores, pois qualquer distribuicdo parece cabivel
dentro do limite de erro. Neste caso, usaremos a técnica denominada de grafico de
Zipf, para a distribuigéo nesta faixa.

Suponhamos X, X, ..., X, COMO 0 conjunto de N observac¢des de uma variavel

X, ordenadas de forma decrescente, isto €, o indice i nos da a posicdo da
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observacado x; no ranking. Se a probabilidade € dada por P(x), entdo o indice i de x

pode ser calculado por

i=N j P(x)dx
; (3.18)

onde J‘P(x) nos da a probabilidade de observa¢ces que tém valores acima de Xx;.

A multiplicacdo por N nos da o numero de observacgdes igual ou acima de Xx;,
isto é, a classificacdo das observacfes de x;. Desta forma, podemos saber se a
distribuicdo assumida é certa ou ndo. Assim, o grafico na escala logaritmica
aumenta significantemente para os altos valores da distribuicdo, ficando mais facil
comparar a teoria com os resultados empiricos nesta faixa. Por exemplo, na Figura
5, numa amostra de 1000 dados, os 10 dados mais altos ocupam 33% do espaco
numa dupla escala logaritmica ao invés de 1% em um grafico normal, como
mostrado na Figura 6. Esta técnica tira a flutuac@o nesta faixa e facilita uma analise

quantitativa.

I
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100 |-

1 10 100 1000
Rank

Figura 5. Conjunto de 1000 observagdes de um determinado fendmeno real,

numa dupla escala logaritmica.
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Figura 6. Conjunto de 1000 observacdes do mesmo fenédmeno real mostrado

na Figura 5, numa escala normal.
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Capitulo 4

A Distribuicdo do Indice de Citagdo de Publicacdes Cientificas
4.1. Introducao

Sabemos que a publicacdo cientifica é o meio mais importante de
comunicacao entre as diversas areas da Ciéncia e que, o mérito de um cientista ou
de um artigo cientifico € normalmente considerado através do nimero de vezes em
que ele ou o seu artigo sao citados em outros trabalhos cientificos. Embora ndo seja
uma medida exata da importancia de um artigo ou de um cientista, esta pode ser
considerada uma boa medida (Redner, 1998).
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Em 1957, num estudo baseado no registro do pessoal da pesquisa cientifica
do Brookhaven National Laboratory, Schockley (1957) afirmou que a taxa de
publicacao cientifica € descrita por uma distribui¢cao log-normal.

Laherrere and Sornette (1998) apresentaram evidéncia numérica, baseada
nos dados de 1120 fisicos mais citados desde Janeiro de 1981 a Junho de 1997,
que a distribuicdo acumulada de citacdo de autores individuais tem a forma

Exponencial Estendida,

X

i
N, (x)= k.exp( ] , onde k = constante. (4.1)

Xo

A Exponencial Estendida € caracterizada pelo valor de ¢ < 1. No caso de
c = 1, ela se transforma numa Distribuicdo Exponencial. No caso dos fisicos mais

citados, eles obtiveram § = 0,3.

Usando a técnica do gréfico de Zipf, Redner (1998) recentemente mostrou
que a distribuicdo de citacdo dos artigos cientificos mais citados € descrita pela Lei

de Poténcia
N(x)~x"* com a = 3.0. (4.2)

Tsallis e Albuquerque (2000) mostraram que a distribuicdo de citacdo de

artigos cientificos € descrita pela Estatistica de Tsallis.

Simkin e Roychowdhury (2003), propdem um modelo de citagOes
considerando que um cientista, ao escrever um trabalho, copia uma fracdo da
referéncia de outros trabalhos sem |é-los. Assim, um artigo citado inicialmente tem
uma grande chance de citacdo em outros artigos. Em outro trabalho, Bagrow et al.
(2004) mediu a fama pelo niamero de acessos no site Google, e 0 mérito pelo
namero de artigos colocados num arquivo eletrénico. Bagrow observou que a fama é
proporcional ao mérito de um cientista, e que a distribuicdo de probabilidade da fama

cai exponencialmente. Num trabalho recente, Redner (2005) estudou a estatistica
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das citacBes para trabalhos publicados em 110 anos de Physical Review. Ele
mostrou como os artigos séo citados, além disso, descreveu a fascinante historia de

citacdo de alguns artigos.

O numero de publicacGes cientificas e o de citacdbes de um pesquisador
evidentemente ndo sdo0 0S mesmos, pois possuem mecanismos diferentes. O
primeiro representa a quantidade de trabalho, enquanto que o segundo representa a

qualidade e originalidade dos trabalhos.

Novamente, os indices de citagdo de uma publicacdo cientifica e de um
cientista também ndo sdo os mesmos. O indice de citacdo de uma publicacao
cientifica simplesmente depende da qualidade e originalidade do trabalho e, a
importancia dele para outros trabalhos. O indice de um cientista € a combinacao de
qualidade e quantidade de seus trabalhos. Assim, o nUmero de publicagbes de um
cientista, o indice de citacdo de um cientista e o indice de citacdo de uma publicacao
cientifica ttm mecanismos diferentes e assim podem ter distribuicbes diferentes.
Como todos os trés parametros sao importantes na carreira de um cientista, iremos

discuti-los separadamente.

O numero de trabalhos cientificos publicados por um cientista depende do

produto de muitas habilidades, como:

(i) escolha do tema apropriado;
(i) profundidade no tratamento deste problema;
(i) escolha de um veiculo apropriado para a divulgacéao dos resultados;

(iv) habilidade e objetividade de redacéo, etc.

E, entdo como apontado por Shockley (1957), a distribuicdo deveria ser log-

normal.
No presente capitulo, discutiremos a densidade de publicacdo cientifica em

funcdo da citagdo. No capitulo seguinte, trabalharemos com o indice de citacdo dos

cientistas.
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Em ambos trabalhos sobre citacdo de publicacdo cientifica (Redner, 1998;
Tsallis e Albuquerque, 2000), o niumero de publicagbes versus citacdes € colocado

em um grafico, e 0s zeros sdo simplesmente ignorados.

Baseados na definicdo de entropia, dada pela equacédo 3.11 e da otimizagao

o0

> xpy

da mesma com a condicdo de renormalizacdo com Z p,=1,e, <xq> =XL_— =const.,

- 2P
X

x=1

temos a Estatistica de Tsallis (2000) dada por:

N(x)= N, (4.3)

[1+(q —1)zx]$

onde N(x) no presente caso € a densidade de probabilidade, q e 4 séo parametros

livres e N, é a constante de renormalizag&o. Ainda podemos simplificar isto como:

= 4.4
[L+c,x]™) *.4)
onde ¢, é uma constante e (l1+a) € o indice da Lei de Poténcia. Para grandes

valores de x, a distribui¢ao fica da seguinte forma:
N(x) = cx&) (4.5)

isto €, uma Lei de Poténcia. Neste caso, logN(x) versus logx é uma linha reta para

grandes valores de x.

A Lei de Poténcia ndo pode continuar para sempre em sistemas reais. Esta
tem que ser truncada em algum lugar para impedir a variancia e/ou outros
momentos infinitos. No caso das publicacdes cientificas, 0 campo torna-se saturado
ou quase inteiramente investigado depois de um certo tempo entre 20 e 100 anos
dependendo do campo. Assim, os pesquisadores da area também comecam a
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reduzir depois deste periodo e também as citacbes. No caso de um cientista, além
da saturagcdo do campo, existem as limitagcdes humanas de produzir muitos

trabalhos cientificos importantes.

Geralmente, a densidade de publicacdo é muito baixa para artigos altamente
citados, portanto é interessante construir um grafico de Zipf (Galambos, 1978), em
que o numero de citacdes do n-ésimo artigo mais citado dentre um conjunto de M
artigos é colocado no grafico versus o rank n. Sendo assim, o grafico de Zipf esta
relacionado com a probabilidade acumulada da cauda longa de x da distribuicdo de
citacdo. Este gréfico satisfaz portanto a determinacdo da cauda longa de x da
distribuicdo de citacdo, além de suavizar a flutuacdo da cauda dos mais citados,

facilitando assim a analise quantitativa.

Dado um conjunto de M artigos e o correspondente niumero de citagbes para
cada um destes artigos no rank ordenado Y; =Y, =Yz ...2Y, = .. Yy, entdo o
namero de cita¢cées do n-ésimo artigo mais citado Y, pode ser estimado pelo critério
(Gupta e Campanha, 2000):

N (x )dx :T M .P(x)dx =n (4.6)

n Yn

—38

<

Isto especifica que existem n artigos dentro de um conjunto de M que séo
citados no minimo Y, vezes. Desta dependéncia de Y, sobre n num grafico de Zipf,
pode-se testar se isto esta de acordo com a distribuicdo suposta para N(x).

4.2. Anélise de dados

Neste caso, estamos trabalhando com um dos maiores conjuntos de dados de
publicacdo cientifica fornecido pelo ISI (Institute for Scientific Information), que
contém a distribuicdo de citacdo de 783399 artigos (com 6716198 citacdes)
publicadas em 1981 e citadas entre Janeiro de 1981 e Junho de 1997, em todos nos
niveis de jornais (Dados do site

http://physics.bu.edu/~redner/projects/citation/isi.html).
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Em ambos os trabalhos de Redner (1998) e Tsallis (2000) sobre a citacao de
publicacdo cientifica, sdo feitos graficos do ndmero de publicacdes versus as
citacbes e o0s zeros sdo simplesmente ignorados. Numa distribuicdo estatistica,
obtemos a densidade de publicacéo, isto €, o numero de publicagdes num intervalo
de unidade de citacdo e ndo o numero de publicacdes. Isto faz diferenca na
distribuicdo dos artigos mais citados quando temos poucos artigos nesta escala.

Além disso, os zeros ndo podem ser ignorados pois In(o): —00.

Assim, € necessério fazer um gréfico da densidade de publicacdo versus a
citagdo para ter a correta visdo dos mecanismos da citagdo. Fizemos o gréfico da
densidade de publicacédo, isto €, o numero de publicacbes por citacdo versus

citacao.

A densidade de publicacao é dada por:

N(x)= [%l (4.7)

. , . ~ " o A A
onde AN é o numero de publicacdes que tém citacdes entre [X_TXJ e (x+7xj.

Para indices de citacdo mais baixos, tomamos Ax =1, onde nés temos um
grande numero de publicacdes, ao passo que para grande indices de citacao,
aumentamos gradualmente Ax para ter somente valores diferentes de zero de

densidade de publicacdo para citacao.
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Observamos que para quase oito graus de magnitude (10* a 10%) da
densidade de publicagdo, a distribuicdo € dada através da Estatistica de Tsallis
como mostrada na Figura 7, com Ng = 4,66x10%, c; = 0,0583 e 1 + o = 3,1. Os
valores de N, e a sdo escolhidos através da inclinagédo da reta que melhor se

encaixa para x>100. c, é escolhido para ter um melhor encaixe nos estagios

iniciais.
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Figura 7. Densidade de publicac&o (publicacdo por citacdo) versus a
distribuicdo de citacado para 783339 artigos nos dados da ISI numa dupla

escala logaritmica.
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Portanto, para confirmar a suposta distribuicdo, fizemos o grafico de Zipf na
Figura 8, com 0s mesmos parametros. Este ajuste esta excelente, mostrando que a

distribuicdo € dada pela Estatistica de Tsallis.
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Figura 8. Grafico de Zipf do numero de citagédo do n-ésimo artigo no rank Y,

versus o rank n numa dupla escala logaritmica dos dados do ISI.
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Na Figura 9, mostramos o gréfico log N(x) versus x*. Escolhemos B = 0.3 que
nos da a melhor linha reta aproximada. Desenhamos uma linha reta para
comparacao. Isto mostra que a distribuicdo Exponencial Estendida ndo € apropriada

para o presente caso.
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Figura 9. Logaritmo da densidade de publicacao, versus (indice de citacdo)®>.

O melhor ajuste em linha reta € desenhado para comparagéao.
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Capitulo 5

A Distribuicdo do Indice de Citacdo dos Cientistas
5.1. Introducéao

Como muitos académicos sdo obrigados a documentar suas citacdes para
consideracao do seu merito, é interessante entender a distribuicdo de citacdo e os

mecanismos por tras disto.

No capitulo anterior, mostramos que a citacdo de um artigo cientifico € dada

através da Estatistica de Tsallis, o que da a Lei de Poténcia para grandes valores de
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citacdo. Neste capitulo, discutiremos o indice de citacdo individual dos cientistas,
gue é um importante parametro para a discussao da importancia do seu trabalho,

promocao e reputacao.

O indice de citacdo de um cientista é a soma das citacdes de seus artigos.
Pelo Teorema do Limite Central, isto possivelmente conduz para a Distribuicao
Normal, se o numero de artigos de um cientista € muito grande e a citacdo de cada
artigo é distribuida arbitrariamente. Contudo o numero de artigos séo limitados e se
um importante cientista esta tendo um alto indice de citacdo de quase todos 0s seus

artigos, € por causa da sua boa e estabilizada reputacao, e, o mérito do trabalho.

5.2. O modelo

Gupta e Campanha (2000), mostraram que através da Distribuicdo de Lei de
Poténcia Gradualmente Truncada depois de certo valor critico, puderam explicar
toda a distribuicdo inclusive para grandes escalas em sistemas complexos fisicos e
financeiros. Consideraram que a Distribuicdo de Lei de Poténcia é devida a
realimentacao positiva que cessa gradualmente depois de certa escala através da
capacidade fisica limitada dos componentes do sistema ou pelo préprio sistema
(Gupta e Campanha, 2000). Esta distribuicdo se aproxima da Distribuicdo Normal no
limite, e € uma importante candidata para o indice de distribuicdo de citacdo, que é

descrita por:
N(x)=cx ®) £ (x) (5.1)

onde ¢ € uma constante e f(x) € dada por

F(X)=1 (penlf (5.2)
ey
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onde X, é o valor critico do tamanho da escala onde a distribuicdo de probabilidade

comeca a desviar da distribuicdo de Lei de Poténcia pelas limitacdes fisicas, k € a
constante de truncamento. Igualando esta distribuicdo com a distribuicdo normal,
temos que g esta relacionado com «, ou seja,

f=2-a (5.3)

Agora, vamos considerar dois casos especiais:

Caso I: quando x < x, entéo
N(x) = cx ) (5.4)
isto é, temos uma Distribuicdo de Lei de Poténcia.

Caso Il: quando x>>X_.

Neste caso, a variacdo € devida a f(x) estar predominando comparada a Lei

de Poténcia e assim,

N(x) ~ e_(k] (5.5)

ou log N(x) versus x” € uma linha reta. Isto nos da uma Distribuicdo Exponencial

Estendida.

No caso da Distribuicdo de Lei de Poténcia pura, usando a equacao 4.5 e 4.6

temos que:

Y, =c,Man @ (5.6)

ou
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logy, :(—l)logn+b (5.7)
(04

isto &, logY, versus logn nos dara uma linha reta e b € uma constante.

Para a distribuicdo Exponencial Estendida, isto €, usando a equacgédo 5.5

temos:

Y/ =-alnn+b (5.8)
onde a e b sdo constantes. Neste caso, Y versus Inn pode ser uma linha reta.

Em geral, o indice de citacdo de cientistas altamente citados é acessivel.
Portanto, é interessante construir um gréafico de Zipf, em que o nimero de citacbes
do k-ésimo mais posicionado cientista fora de um conjunto de M cientistas é
graficado versus o rank k. Entdo, o grafico de Zipf esta aproximadamente
relacionado com a probabilidade acumulada da cauda longa de x na distribuicdo de

citacao.

Consideramos que a distribuicdo de lei de poténcia gradualmente truncada
também ¢ valida no caso do indice de citacdo como em outros casos. O fato de um
cientista ser citado mais vezes facilita a ele conseguir mais ajuda financeira para
seus projetos investigativos e estudantes melhores, os quais formam melhores e
maiores grupos. Como os artigos sao inicialmente citados em artigos do mesmo
grupo, qualquer artigo vindo de fora deste grupo tem mais citagdes no estagio inicial.
Um artigo mais citado chama a atencdo para outro cientista da mesma area e é
citado por outros para completar a introducéo do problema. O cientista mais citado
pode mais eficientemente nivelar seu indice de citacdo que o cientista médio,
criando mais citagdo e obtendo um alto nivel do indice de citacdo. Assim, o
mecanismo de realimentacdo positiva aumenta a producao de qualquer parametro
que esteja sendo analisado. Este efeito de realimentacdo decresce gradualmente

depois de certo tempo devido a limitacdo fisica do sistema. No presente caso a
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limitacdo vem do tempo disponivel limitado e da capacidade humana de um

cientista.

5.3. Analise de Dados

Analisamos o indice de citacdo (a) dos fisicos e quimicos brasileiros mais
citados e (b) fisicos e quimicos mais citados em todo o mundo. Todos os fisicos
(quimicos) incluindo fisicos (quimicos) brasileiros publicam seus trabalhos nos
mesmos jornais e trabalham quase nos mesmos problemas devido a natureza
basica dos assuntos. A Fisica, como qualquer outra ciéncia basica, € a mesma em
todo o mundo. Os fisicos (quimicos) brasileiros formam um pequeno grupo dentro da
comunidade fisica (quimica), entdo, o fator limitante é importante somente para uns
poucos cientistas no cume do “ranking”, pois o indice de citacdo de somente estes
cientistas € superior ao valor critico (X;) da distribuicdo de Lei de Poténcia
Gradualmente Truncada. Para o resto dos cientistas mais citados, somente a lei de

poténcia € importante, e assim o indice de lei de poténcia pode ser bem avaliado.
No caso dos cientistas internacionais mais citados, o fator limitante pode ser

importante para quase todos, pois o indice de citacdo de quase todos os cientistas é

superior ao valor critico (X).

44



Na Figura 10, fizemos o grafico o numero de citaces (Yn) versus o rank (n)
para os primeiros 205 fisicos brasileiros no ano de 1999 (Folha de Sao Paulo, 1999,
site: http://www.uol.com.br/fsp/especial/ranking). Observamos uma linha reta para

altos valores de n como é esperado no caso I, o qual comeca a desviar para valores
menores de n (n < 20), graficamos a curva tedrica considerando a distribuicao de Lei
de Poténcia Gradualmente Truncada com a = 1,53, x. = 2000, k = 1000, § = 0.47 e

c = 2x10°. O ajuste da curva teérica com os resultados empiricos é bom.
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Figura 10. Gréfico log x log da dependéncia do n-ésimo rank Y, como uma
funcdo do rank n, onde Y, é o total de numero de citacfes do n-ésimo fisico

brasileiro mais citado.
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Na Figura 11 fizemos o grafico do numero de citaces (Y,) versus o rank (n)
para 1.120 fisicos mais citados no periodo de Janeiro de 1981 a Junho de 1997

(Dados do site http://physics.bu.edu/~redner/projects/citation/physics-by-person.html)

com os mesmos valores de parametros usados na Figura 10 e comparamos isto com
a curva tedrica. Mudamos o valor da constante de 2x10° para 1x10° pois o niimero
total de fisicos neste caso € muito maior. Consideramos a citagcdo de fisicos
brasileiros de aproximadamente 0.2% do total de citacdes, o que € razoavel.
Novamente observamos um bom ajustamento. Note que estamos aptos a explicar
ambas as distribuic6es com os mesmos valores de parametros basicos. No presente
caso, todos os fisicos tém indice de citagdo superior a x. e portanto, a distribui¢cdo
Exponencial Estendida pode ser considerada para esta distribuicdo como é feito por

Laherrere e Sornette (1998).
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Figura 11. Gréfico log x log da dependéncia de Y, como uma funcao do rank n,
onde Y, € o numero total de citagbes do n-ésimo fisico mais citado. Foram
usados na curva tedrica (gradualmente truncada) os mesmos parametros da
Fig. 10.
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Na Figura 12, fizemos um gréfico de log do rank (n) versus (Y,)? para o caso
dos fisicos brasileiros. Escolhemos B = 0.3 que nos da a melhor linha reta
aproximada. Isto mostra que a distribuicdo Exponencial Estendida nédo € apropriada

para o indice de citacéo de fisicos brasileiros.

12

¢ e Empirica

Rank

Figura 12. Log do rank (n) versus (Y,)%2 para fisicos brasileiros.

Observa-se que a distribuicdo do indice de citacao de fisicos € melhor dada

pela Lei de Poténcia Gradualmente Truncada.
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Na Figura 13, graficamos o numero de citacdes (Yn) versus o rank (n) para os
119 primeiros quimicos brasileiros no ano de 1999 (Folha de Sao Paulo, 1999, site:
http://www.uol.com.br/fsp/especial/ranking). Comparamos estes dados com a curva

de Lei de Poténcia Gradualmente Truncada considerando o = 1.4, x. = 3000,
k = 1000, B = 0.6 e c = 2.5x10°. O ajustamento com a lei de poténcia gradualmente

truncada é bom.
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Figura 13. Gréfico de Zipf do namero de citagdes do n-ésimo quimico brasileiro

do rank (Y,) versus o rank (n) em uma dupla escala logaritmica.
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Na Figura 14, fizemos o grafico do nimero de cita¢des versus o rank para os

primeiros 10858 guimicos (Dados do site http://pcb4122.univ-

lemans.fr/chimie/chimistes.html) e comparamos este com o da distribuicdo de Lei de

Poténcia Gradualmente Truncada considerando o = 1.4, X = 6000, k = 2000, $ = 0.6

e ¢ = 10%. Novamente o ajustamento é bom para toda a curva.
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Figura 14. Grafico de Zipf para o numero de citacdes do n-ésimo quimico do

ranking internacional (Y,) versus o rank (n) em uma dupla escala logaritmica.
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Na Figura 15, mostramos um gréafico de log do rank (n) versus (Y.)" para o
caso dos quimicos brasileiros. Escolhemos = 0.3 que nos da a melhor linha reta
aproximada. Isto mostra que a distribuicdo Exponencial Estendida nédo € apropriada

para o indice de citacdo dos quimicos brasileiros.

12
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Figura 15. Log do rank (n) versus (Y,)%2 para quimicos brasileiros.

50



Na Figura 16, fizemos o grafico de log do rank (n) versus (Y,)? para o caso
dos quimicos internacionais. Da mesma forma, escolhemos B = 0.3 que nos da a
melhor linha reta aproximada. Isto mostra que a distribuicdo Exponencial Estendida,

também nao € apropriada para o indice de citacdo dos quimicos internacionais.
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Figura 16. Log do rank (n) versus (Y,)°2 para quimicos internacionais.
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Capitulo 6

Conclusdes
6.1. Publicacdes Cientificas

Em geral, as publicacdes cientificas, de acordo com a sua importancia, sao
primeiramente citadas por pessoas que trabalham no mesmo grupo, pois as
mesmas estdao familiarizadas com o trabalho. Mais tarde, estas publicacbes
comecam a chamar a atencéo de outros grupos que trabalham na mesma area ou

afins. Assim, um artigo importante que € inicialmente citado mais vezes chama a
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atencdo de mais pesquisadores e, portanto, faz com que a citagcdo cresca

rapidamente.

Por outro lado, artigos que sdo menos importantes, sao inicialmente citados
poucas vezes e entdo, chamam a atencdo de apenas alguns pesquisadores
tornando este menos importante, o que faz com que seu indice de citagdo decresca
muito rapidamente. Sendo assim, a maioria dos artigos menos importantes sao
esquecidos rapidamente, e, somente alguns poucos artigos sao citados por um

longo tempo.

Isto nos d& o efeito de longa memdria em termos da Estatistica de Tsallis, ou
realimentacdo positiva em termos da distribuicdo de Pareto. Um artigo mais citado
nos estagios iniciais chama a atencao de mais pesquisadores e entdo é citado mais
vezes, 0 que chama a atencdo de mais pessoas ainda e € citado outras tantas
vezes, e assim continua. Entdo o indice de citagdo aumenta muito mais rapidamente
para artigos importantes o que nos da uma distribuicdo de Lei de Poténcia para o

indice de citacao.

Através do gréafico de Zipf, observamos que os primeiros trés artigos sao
citados mais vezes do que o esperado, através da presente distribuicdo. O indice de
citacdo somente dos mais citados artigos, é esperado um crescimento com o tempo
porque outros artigos Sao mais ou menos esquecidos em vinte anos. A presenca de
pontos muito fora da distribuicdo (outliers) no ranking dos mais citados é também
chamado de efeito King e podem existir devido ao processo de amplificacao (Davies,
2002; Sornette, 2002).

Nossas conclusotes finais sédo basicamente as mesmas obtidas por Tsallis e
Albuquerque (2000). Por enquanto, n6s mostramos que considerando a densidade
de probabilidade, obtivemos uma boa aproximacdo para oito graus de magnitude
(10 a 10%* ao invés de somente trés graus de magnitude (10* a 10%). Isso mostra

uma robustez e validade da Estatistica de Tsallis neste caso.

O fato de um cientista ser citado mais vezes facilita a ele conseguir mais

ajuda financeira para 0s seus projetos de pesquisa e melhores estudantes, o que em
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troca contribui para a formacdo de grupos melhores e maiores. Como um artigo é
inicialmente citado em artigos do mesmo grupo, qualquer artigo vindo de fora deste
grupo tem mais citages num estégio inicial. Um artigo mais citado chama a atencao
de outros cientistas da mesma area e € citado por outros. Um cientista mais citado
pode mais eficientemente elevar seu indice de citacdo do que a média dos
cientistas, criando mais citacdo e conseguindo um maior indice de citacdo. Entéo, o
mecanismo de realimentacdo positiva aumenta a producdo de qualquer parametro

que esteja sendo analisado.

Esta realimentacdo positiva decresce gradualmente apds certo tamanho de
passo devido as limita¢des fisicas do sistema. No caso de uma publicacédo cientifica,
o indice de citacdo deve decrescer com o tempo depois do campo ter sido saturado
ou quase todo investigado. Isto normalmente leva de 20 a 100 anos dependendo do
campo. Como temos o indice de citagdo para somente um periodo de 16 anos, nao
observamos a Lei de Poténcia Gradualmente Truncada. Isto provavelmente seria

observado se tivéssemos um banco de dados de um periodo de 30 anos ou mais.

6.2. Cientistas

No caso dos cientistas, além da limitacdo vinda da saturacdo do campo de
pesquisa, a outra limitacdo vem da capacidade humana para trabalhar. O indice de
citacdo de um cientista € o produto do numero de seus artigos e a média da citacao
por artigo. Nado € possivel para qualguer um competir ambos em qualidade e
quantidade. Alguém pode ter um grande numero de artigos, mas, uma pequena
média de citacao por artigo, a0 passo que outro cientista pode ter uma grande média

de citacGes de um artigo, mas um pequeno numero de artigos.

Isto pode ser observado claramente nas Tabelas | e Il, em que listamos o
namero de artigos e a média de citacbes por artigo dos vinte fisicos e quimicos
internacionalmente mais citados. E interessante notar que somente dois (Anderson,
P. W. e Muller, K. A., no 13°. e 17°. lugar respectivamente) dentre os 20 mais citados
fisicos e seis (Pople, J. A., Emst, R. R., Lehn, J. M., Smalley, R. E., Corey, E. J. e

Tanaka, K. no 2°., 4°,, 10°, 12°, 16° e 20°. Lugar) dentre os 20 quimicos mais
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citados sdo premiados pelo Nobel em que a énfase é em qualidade de um Unico
trabalho. Embora o prémio Nobel tenha como resultado um grande impacto, muitos
deles ndo sédo cientistas mais citados por causa das poucas publicacdes. Entéo,
embora ndo observemos a Lei de Poténcia Gradualmente Truncada no caso da

publicacéo cientifica, isto € observado no caso dos cientistas.

Observamos que sO a Lei de Poténcia ndo se ajusta para a distribuicdo de
fisicos e quimicos tanto internacionais como brasileiros. A distribuicdo Exponencial
Estendida ajusta bem somente com os 1120 fisicos internacionais mais citados
(Laherrere e Sornette, 1998), mas falha para os 10858 quimicos internacionais mais
citados. Isso acontece porque neste caso temos um grande numero de quimicos
(10858 quimicos versus somente 1120 fisicos), e muitos quimicos tém citacoes
abaixo do valor critico (xc = 6000). Neste caso, as limitacdes humanas néo ficam tdo
evidentes para todos. No caso dos fisicos e quimicos brasileiros, novamente a
distribuicdo Exponencial Estendida ndo € vélida. Somente a distribuicdo de Lei de
Poténcia Gradualmente Truncada € valida para todos os casos.

Para os fisicos brasileiros e internacionais, temos que os valores de todos 0s
parametros o, X. € k sdo os mesmos. Mas no caso dos quimicos, X. € baixo para 0s
quimicos brasileiros em comparacdo aos quimicos internacionais. Talvez isso
aconteca por causa do procedimento mais longo e burocrético para ajuda financeira
no Brasil, que é um fator importante na maioria das sub-areas da quimica em
comparacéo a fisica, particularmente, a fisica tedrica. E interessante notar que entre
os 10 fisicos mais citados no Brasil, 8 sdo da Fisica Tebrica, pois estes precisam de
poucos recursos financeiros para fazer o seu trabalho. Nas Tabelas IIl e IV, nés

mostramos respectivamente, os 10 fisicos e quimicos mais citados no Brasil.

Observamos que as citacfes dos fisicos brasileiros € somente 0,2% de todos
os fisicos. No caso dos quimicos, esta porcentagem aumenta para 0,25%
(c = 2,5x10° para quimicos brasileiros em relacdo a ¢ = 10°® para quimicos
internacionais). 1sso mostra que o impacto de fisicos e quimicos brasileiros € bem
menor em comparacio a populacdo que é cerca de 3% da populacdo mundial. E
preciso que se tenha mais incentivo por parte da agéncia governamental e privada,
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para um melhor desempenho cientifico no Brasil, fator muito importante para o

desenvolvimento de qualquer pais.

Como o indice de citacdo de somente cientistas mais citados € valido, este
nao é possivel distinguir entre a distribuicdo proposta por Tsallis e a distribuicdo de

Lei de Poténcia, pois ambos nos ddo o mesmo resultado neste intervalo.

Concluindo, o indice de distribuicdo de citacdo de publicacbes cientificas e de
cientistas é dado através da distribuicdo de Lei de Poténcia Gradualmente Truncada
devido a longa memoria e o efeito da realimentagdo positiva, sendo também
observada em muitos sistemas econémicos e sociais. A limitagcéo fisica no caso dos
cientistas é dada pela limitacdo humana de produzir trabalhos de altissima

qualidade.
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Tabela | — Citacdo dos 20 Fisicos mais citados no periodo de Janeiro de 1981 a
Junho de 1997.

Rank Nome do Autor Citacao/Artigo Artigos Citacdes
1. WITTEN E 168.37 138 23235
2. GOSSARD AC 40.56 419 16994
3. CAVA RJ 64.60 223 14405
4. BATLOGG B 83.32 170 14164
5. PLOOG K 18.95 712 13491
6. ELLIS J 40.18 305 12255
7. FISK Z 23.13 520 12030
8. CARDONA M 20.08 571 11465
0. NANOPOULOS DV 38.61 293 11314
10. HEEGER AJ 33.98 320 10872
11. LEE PA 72.89 146 10642
12. SUZUKI T 7.58 1401 10617
13.* ANDERSON PW (1977) 80.30 138 10439
14. SUZUKI M 11.60 898 10417
15. FREEMAN AJ 26.76 389 10411
16. TANAKA S 10.80 963 10404
17.* MULLER KA (1987) 82.37 122 10049
18. SCHNEEMEYER LF 62.62 156 9768
19. CHEMLA DS 59.68 162 9668
20. MORKOC H 20.27 477 9668

* Prémio Nobel
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Tabela Il — Citacdo dos 20 Quimicos mais citados no periodo de Janeiro de
1981 a Junho de 1997.

Rank Nome do Autor Citacao/Artigo  Artigos CitacoOes
1. BAX A 142.47 152 21655
2.* POPLE JA (1998) 79.80 176 14044
3. SCHLEYER PV 25.83 525 13559
4.* ERNST RR (1991) 71.81 182 13069
5. WHITESIDES GM 38.71 318 12310
6 SCHAEFER HF 23.15 515 11921
7. HUFFMAN JC 20.20 577 11654
8. RHEINGOLD AL 13.63 830 11317
9. SEEBACH D 32.31 349 11275
10.*  LEHN JM (1987) 35.25 307 10823
11. MEYER TJ 39.29 267 10490
12.* SMALLEY RE (1996) 108.92 96 10456
13. BARD AJ 31.13 333 10365
14. TRUHLAR DG 31.43 328 10310
15. STEWART JJP 261.00 39 10179
16.* COREY EJ (1990) 33.43 303 10129
17. YAMAMOTO Y 10.70 935 10007
18. TANAKA T 10.44 954 9961
19. COTTON FA 15.63 634 9911
20.* TANAKA K (1959) 8.17 1202 9820

* Prémio Nobel
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Tabela Ill — Citacdo dos 10 Fisicos Brasileiros mais citados (citacdes até
Agosto de 1999).

Rank Nome do Autor Instituicdo Citacdes
1. Amir Ordacgi Caldeira IFGW/Unicamp 3.258
2. Constantino Tsallis CBPF 2.525
3. Rogeério C. de Cerqueira Leite IFGW/Unicamp 2.516
4. José Antonio Brum IFGW/Unicamp 2.027
5. Raul José Donangelo IF/UFRJ 1.840
6. Carlos Henrique de Brito Cruz IFGW/Unicamp 1.833
7. Eduardo Luiz Damiani Bica IF/UFRGS 1.817
8. Fernando Cerdeira IFGW/Unicamp 1.709
9. Carlos Augusto Bertulani IF/JUFRJ 1.549
10. Luiz Carlos Moura Miranda CCE/UEM 1.496
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Tabela IV — Citacdo dos 10 Quimicos Brasileiros mais citados (citacdes até
Agosto de 1999).

Rank Nome do Autor Instituicdo Citacdes
1. Otto Richard Gottlieb Fiocruz Fund. Oswaldo Cruz 3.099
2. Elias A. Guidetti Zagatto Cena CENA/USP/Piracicaba 1.991
3. Henrigue Elise Toma IQ/USP/S&o0 Paulo 1.763
4, Frank Herbert Quina IQ/USP/Séao Paulo 1.725
5. Faruk Jose Nome Aguilera CCFM/UFSC 1.513
6. Francisco Jose Krug CENA/USP/Piracicaba 1.350
7. Boaventura Freirre dos Reis CENA/USP/Piracicaba 1.322
8. Nicola Petragnani IQ/USP/Sao Paulo 1.302
9. Teresa B. Iwasita de Vielstich IQ/USP/Séao Carlos 1.299
10. Joao Valdir Comasseto IQ/USP/Sao Paulo 1.190
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