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Resumo

O efeito Mateus é um fendémeno social descrevendo as recompensas desproporcionais
colhidas por aqueles em posigoes privilegiadas. Apesar disso agravar as disparidades de
impacto ja existentes entre cientistas, poucos pesquisadores tém estudado o problema. Este
trabalho propoe um novo método para identificar este viés. Usando o método do Gradient
x input, computamos as contribui¢cbes de um conjunto de caracteristicas do cientista
para seu indice-h futuro, e comparamos suas intensidades encontradas para cientistas
eminentes contra os valores encontrados para cientistas anénimos. As descobertas desse

estudo indicam que as diferencas de impacto entre cientistas vao aumentar.

Palavras-chave: Efeito Mateus, Gradient x input, Redes Neurais.



Abstract

The Matthew effect is a social phenomenon describing the disproportionate rewards reaped
by scientists in privileged positions. Despite the negative impacts of this, few researchers
have addressed the problem. This work proposes a novel method to identify this bias. Using
the Gradient x input method, we compute the contributions of a set of characteristics
linked to an eminent scientist to his future h-index and compare their intensities against
the values found in an anonymous scientist. The findings of this study indicate that the

contrasts between scientists will increase.

Keywords: Matthew effect, Gradient x input, Neural Network
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1 Introducao

Aprendizado de méquina tem muitas aplicagoes criticas, mas a renuncia do controle
e da supervisao humana para estas maquinas tem causado desconforto para nés humanos,
principalmente devido as suspeitas de discriminagao contra pessoas em posi¢oes de menor

destaque (KOCHLING; WEHNER, 2020). A préxima década é provavel testemunhar um

aumento consideravel nas pesquisas relacionadas a tematica.

No contexto da ciéncia, diversos estudos (BOL; VAAN; RIJT, 2018; KOCHLING;
WEHNER, 2020; BIANCHINI; MiLLER; PELLETIER, 2022) tém concluido um alargamento
das distancias entre cientistas respeitados e desconhecidos. A causa disso pode ser muitos
fatores, e um deles pode ser o efeito Mateus (MERTON, 1968).

O impacto disso em uma carreira cientifica ainda é pouco entendido. A fim de
preencher essa lacuna, neste trabalho, propoe-se um novo método para identificar a
intensidade desse viés presente nas explica¢oes do método do Gradient x input (SHRIKUMAR;
GREENSIDE; KUNDAJE, 2017), um método de atribuigdo que usa a informagao do

gradiente de uma fungao para demonstrar se uma variavel de entrada é relevante.

Nossa hipdtese é que o método do Gradient x input, provendo o entendimento por
tras de uma decisdao de uma rede neural, involuntariamente, discrimina entre cientistas

respeitados e cientistas pouco conhecidos.

A abordagem proposta compara a relevancia de cada caracteristica do cientista
provida pelo método, para cientistas eminentes e anonimos. Este trabalho tem o potencial

de contribui para a diminuicao de vieses em aprendizado de maquina.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho consiste em propor um novo método para identificar

a presenca do efeito Mateus em explicagoes de predigoes de redes neurais.

1.1.2  Objetivos Especificos

Especificamente, este trabalho busca os seguintes objetivos menores:

e Demostrar que o método do Gradient x input discrimina entre cientistas respeitados

e nao respeitados;

e Validar o método proposto;
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1.2 Contribuicoes

Destacam-se como principais contribuigoes:

o A introdugao da TA explicavel na Cientometria.

o Melhorias no entendimento do que mais contribui (qual das caracteristicas do

cientista) para o indice-h futuro do cientista.

e Desenvolvimento de um método para identificacdo de modelos enviesados.
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2 Trabalhos Relacionados

O efeito Mateus implica que o cientista mais respeitado recebe mais crédito do que
o cientista com menor prestigio por uma contribuicao cientifica, embora a contribuicao

seja da mesma qualidade técnica.

Um estudo anterior por Bornmann et al. (2020) concluiu que o crédito nao é
atribuido de forma justa com base na contribuicao realizada, mas (injustamente) com base

em contribuigoes anteriores.

Para Silva (2021) o efeito Mateus impacta a ciéncia e a publicagdo académica ao
amplificar preferencialmente citagoes, métricas e status, e concluiu que a fama ou status

de um académico pode nao ser construido exclusivamente com base no mérito da pesquisa.

Por isso, enviesamentos de modelos tém sido uma preocupagao constante da
comunidade cientifica (ACUNA; ALLESINA; KORDING, 2012; ZENG et al., 2022). No

entanto, falta ainda métodos claros para identificar esse viés.

Diferentemente dos estudos anteriores, o foco deste trabalho é mostrar que métodos
de explicacao (oriundos da A explicavel) destinados a explicar modelos de aprendizado de
maquina perpetuarao o efeito Mateus, ao favorecer cientistas em posicoes privilegiadas. E,
adicionalmente, introduzir/avaliar o uso destes métodos para a identificacdo de vieses em

modelos.
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3 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta os conceitos explorados para o desenvolvimento do estudo,
bem como a base tedrica utilizada para os experimentos praticos. O conteido a seguir
discorre sobre o Aprendizado de Maquina, especificando posteriormente o camppo do
Aprendizado de Maquina Explicavel. Além disso, traz sobre os métodos de atribuigao

baseados em gradiente, sendo um deles escolhido para as praticas: Gradient x Input.

3.1 Efeito Mateus

Este é um fendmeno social descrevendo as recompensas desproporcionais colhidas
por aqueles em posigoes privilegiadas (WANG; BARABASI, 2021). O termo foi utilizado
pela primeira vez em 1968 por Robert K Merton em estudos de sociologia da ciéncia (MERTON,
1968).

Merton deu a este fendmeno este nome inspirado em uma passagem biblica que diz:
“para aquele que tem, tudo lhe serda dado e terda em abundancia; mas para aquele que nao

tem, até o que tem lhe sera tirado “ — Evangelho de Mateus, capitulo 13, versiculo 12.

Merton observou que entre seus pares era frequente a manifestagdo do sentimento
de que cientistas eminentes recebiam crédito desproporcionalmente elevado por suas
contribuigoes a ciéncia, ao passo que cientistas pouco conhecidos recebiam pouco ou
nenhum crédito por suas contribuigdes, mesmo que estas tivessem sido comparativamente

mais relevantes.

Stephen Stigler propds um fenémeno denominado lei de Stigler (GIERYN, 1980),
que se refere ao Efeito Mateus, no qual ele diz que nenhuma descoberta cientifica recebe
o nome de seu descobridor original, pois o autor mais eminente receberia maior crédito.
Em vista disso, ele pondera que no ambito cientifico o Efeito Mateus abrange mais do que
um simples reconhecimento, pois configura um sistema desproporcional de recompensa
por quantidade de contribuicao, no qual autores conhecidos tem maiores visibilidade em
seus artigos do que autores desconhecidos com propostas igualmente vélidas, o que gera
desigualdade na distribuicao de recursos e nos processos de elei¢ao social numa estrutura

coletiva de vantagem acumulada.

Os estudos sobre o Efeito Mateus ainda podem ser aplicados atualmente, ao perceber
que as agéncias de fomento a pesquisa priorizam pesquisadores que ja estao bem situados
no meio académico, levando a questionar o desmerecimento de pesquisadores iniciantes

que precisam de apoio para o desenvolvimento de sua carreira.

Assim, o estudo do efeito Mateus na ciéncia pode auxiliar em um processo
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de mudanca na ciéncia, a tornando mais acessivel e democratica, interrompendo a

discriminacao que atualmente ocorre.

3.2 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Maquina (AM) é um subcampo da Ciéncia da Computagao
interessado na criacao de programas de computadores que podem melhorar através da
experiéncia (MITCHELL, 1997)- a partir de dados. Um programa de computador é dito ter
aprendido alguma classe de tarefas T, a partir da experiéncia E e medida de desempenho
P, se o desempenho do programa nas tarefas em T, como medida por P, melhora com a

experiéncia E.

Dito de forma pratica, ¢ dado um conjunto de dados D = {(x1,vy1); (X2,¥2), - , (Xin, Um) }
em que y; é a saida para a entrada x; = {x;1; %2, -+ , Ty }. Para avaliar o desempenho do
modelo inferido (preditor) f, compara-se a predicao do modelo f(x;) contra o valor de
fato y;, em dado nao visto. O objetivo durante o aprendizado é minimizar este erro em

dado diferente do anterior, denominado de conjunto de treino.

Comumente, usa-se 0 MSE (Mean Squared Error):

MSE = M(f,D) = ;i(yi — f(x;))*

como métrica de desempenho, mas outra medida também é muito usada: o

RMSE =+vMSFE e o

3.3 Aprendizado de Maquina Explicavel

O Aprendizado de Maquina Explicavel é um sub-campo de Aprendizado de Maquina
preocupado em explicar as decisoes de modelos de aprendizado de méaquina. A seguir

dar-se mais detalhes sobre o campo.

Métodos de aprendizado de maquina, especialmente com o surgimento das redes
neurais (RNs), sdo hoje amplamente utilizados em aplica¢oes comerciais. Esse sucesso levou
a uma aceitacao consideravel do aprendizado de maquina (ML) em muitas &reas cientificas.
Normalmente, esses modelos sao treinados no que diz respeito a alta precisao, mas ha uma
alta demanda recente e continua para entender a maneira como um modelo especifico opera
e as razoes subjacentes as decisoes tomadas pelo modelo (ROSCHER et al., 2020). Para
construir modelos de ML dignos de confianca humana, os pesquisadores propuseram uma
variedade de técnicas para explicar os modelos de ML as partes interessadas. Considerada
“explicabilidade”, este conjunto de trabalhos anteriores tenta iluminar o raciocinio usado

pelos modelos de ML.
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“Explicabilidade” refere-se vagamente a qualquer técnica que ajude o usuario ou
desenvolvedor de modelos de ML a entender por que os modelos se comportam da maneira
como se comportam (LUNDBERG et al., 2018). As explicagoes podem vir de varias formas:
desde dizer aos pacientes quais sintomas eram indicativos de um diagnodstico especifico até

ajudar os trabalhadores da fabrica a analisar ineficiéncias em um pipeline de producao.

Os usuarios, no entanto, geralmente nao estdo preparados para entender como
os dados brutos e o codigo se traduzem em beneficios ou danos que podem afeta-los
individualmente (DHURANDHAR et al., 2018). Ao fornecer uma explicagdo de como o
modelo tomou uma decisao, as técnicas de explicabilidade buscam fornecer transparéncia
direcionada diretamente aos usuarios humanos, muitas vezes com o objetivo de aumentar
a confiabilidade (O’NEILL, 2018). A importancia da explicabilidade como um conceito

foi refletida em diretrizes legais e éticas para dados e aprendizado de maquina.

Com o crescente interesse em fornecer explicagoes de modelos de ML para usuarios
humanos, a explicabilidade tornou-se um importante subcampo do ML (SELBST; BAROCAS,
2018). Apesar de uma literatura crescente, tem havido poucos trabalhos caracterizando

como as explicacoes estao sendo implantadas pelas organizagoes no mundo real.

Os atuais sistemas de inteligéncia artificial (IA) baseados em aprendizado de
maquina se destacam em muitos campos. Eles ndo apenas superam os humanos em tarefas
visuais complexas, mas também se tornou uma parte indispensavel de todos os nossos dia
a dia, por exemplo, como cameras de telefones celulares inteligentes que podem reconhecer
e rastrear faces, como servigos online que podem analisar e traduzir textos escritos, ou
como dispositivos de consumo que podem entender a fala e gerar respostas (SAMEK et
al., 2019).

Porém, nem sempre a IA se encontra de forma que pode ser facilmente entendida
pelos seres humanos, principalmente com a tendéncia do uso de bases de dados maiores
e algoritmos mais complexos. Portanto, estudiosos da IA precisam praticar a criagao
de algoritmos que possam ser explicados e entendidos pelos humanos, surgindo assim a

explainable AI - ou Inteligéncia Artificial Explicavel.

Ha uma dimensao social das explicagoes. Explicando a razao por tras das decisoes
de alguém ¢é uma parte importante das interagoes humanas. Explicagoes ajudam a construir
a confianca em um relacionamento entre os seres humanos e, portanto, devem também
fazer parte das interacoes homem-méquina. As explicagdoes ndo sao apenas parte inevitavel
da aprendizagem e educagdo humana (por exemplo, o professor explica a solugio ao
aluno), mas também favorecem a aceitagdo de decisoes dificeis e sdo importantes para
consentimento informado (por exemplo, médico explicando a terapia ao paciente) (SAMEK
et al., 2019).

Assim, explicagoes tornam algoritmos mais confidveis e aumentam a sua praticidade,
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além de melhorar na tomada de decisoes e gerar seguranca diante de eventuais mudancas
necessarias por serem mais facilmente compreensiveis, portando, uma IA que interage
principalmente com dados que precisam ser trabalhados com ética e transparéncia precisam

ser explicaveis.

Percebe-se que explicagoes para predi¢oes de redes neurais se encontram cada vez
mais necessarias. Com base nisso, este trabalho visa identificar enviesamentos utilizando

um método de explicacdo do Gradient x input, ele serd abordado a seguir.

3.3.1 Métodos de Atribuicao baseados em Gradiente

Sao métodos de explicacao destinados a explicar modelos de aprendizado de
maquina, produzindo explicacbes chamadas de atribui¢oes. As atribui¢oes podem ser
feitas a partir de informagoes de gradientes. Neste trabalho, foca-se no método Gradient x

Input.

3.3.1.1 Gradient x Input

Gradient x Input (SHRIKUMAR; GREENSIDE; KUNDAJE, 2017) é um método
de atribuicdo que usa a informagao do gradiente de uma funcao para demonstrar se uma
variavel de entrada é relevante: se ela é diferente de zero e se 0 modelo reage positivamente
a eles. Isso é importante pois o gradiente pode mudar rapidamente, mesmo apés pequenas
mudancas no espago de entrada. As explicagoes sao obtidas calculando o produto da

derivada parcial avaliada localmente a ativagao da entrada:

em que f é a rede neural, i se refere ao cientista alvo e x; é o vetor de entrada referente

ao cientista :.

3.4 Redes Neurais Profundas

Computadores aprendem com a experiéncia e compreendem o mundo em termos
de uma hierarquia de conceitos (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016), nele a
maquina aprende conceitos complicados construindo-os a partir de conceitos mais simples.
Se desenharmos um grafico mostrando como esses conceitos foram construidos uns sobre
os outros, o grafico é profundo, com muitas camadas. Por esse motivo, chamamos essa

abordagem de aprendizado profundo de TA.

Para Haykin (2009), o poder computacional de uma rede neural é medida na
estrutura altamente interligada da rede, que permite imitar os processos de sinalizacao dos

neuronios e na sua habilidade de aprendizagem pelo modelo de predicao, o que significa que
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uma rede treinada pode classificar dados da mesma classe que os dados de aprendizado que
nunca viu antes e gerar saidas congruentes. Assim, com essa qualidade de processamento
de informacao as redes neurais sdo capazes reconhecer padroes e resolverem problemas

incomuns nas areas de IA, aprendizado de maquina e aprendizado profundo.

Uma Rede Neural profunda, com d camadas escondidas, consiste de d matrizes
Ay, Ay - Ay e uma funcao especifica o : R — R chamada nao-linearidade. A nao-
linearidade mais utilizada nos dias atuais é a fungao rectilinear linear, RELU, = max{0, z—
b}. Nesta fungdo b é chamado bias e é também um pardmetro da rede juntamente com
as matrizes Ay, Ay, - -+, Aq. Definindo 3° = 29, essa rede computa y', 9%, --- ,y? em que
y'+1=0(Ay"). A funcio o(z) denota o vetor obtido aplicando ¢ a cada coordenada de
2. Cada coordenada de um vetor computado y® representa um né da rede e cada entrada
das matrizes A;, Ay, - -+ , Ag relaciona-se a uma aresta. A saida da rede é y?. O tamanho
da rede é o nimero de nés nela. O nimero de parametros é o nimero de arestas mais o

numero de nés.

Uma Rede Neural Profunda, portanto, ¢ uma funcao que mapeia o vetor 2° para o

vetor safda y? = Fay A, 2 (20).

Portanto, dado um conjunto de dados D = {(x1,41); (X2,¥2), - , (Xm,Ym)}, em
que y; é a saida para a entrada x; = {x;1; T2, -+, Tim }, ¥i € R. O método de aprendizado

supervisionado tenta aprender a fungao:

fAl,Ag,---,Ad,?(X)’ tal que f(x;) ~y;, i=1,2,---,m

Os parametros aprendidos, as matrizes e o vetor de bias, nao dizem nada sobre a
contribuicao de cada variavel de entrada para uma saida da rede. Por isso a necessidade

de métodos de entendimento para desvendar essa relacao.

3.5 Predicdo do indice-h futuro do cientista

O indice-h futuro (ACUNA; ALLESINA; KORDING, 2012) deve ser definido em
termos das muitas diferentes caracteristicas ligadas a carreira do cientista. Uma abordagem

de aprendizado de maquina supervisionada ¢é usada para definir o problema.

Sejam {x1,xq,- -+ ,x,} as entradas para um algoritmo de aprendizado de méquina e
{y1,92,+ ,yn} sejam os alvos, em que z; € R? representa as d caracteristicas do cientista
1 relacionadas a sua carreira, e y; € R o valor do indice-h futuro, calculada At anos depois

do momento da predigao.

O algoritmo tem como tarefa de aprendizado (objetivo), aprender uma funcao

aproximada f para estimar y; dado z; e At (Equagao 3.1). A fungao f deve ser avaliada
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sobre novos exemplos. E, deve ser possivel extrair de f a contribuicao de cada caracteristica

para uma predicao.

fyilzi, At) ~ y; (3.1)
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4 Método

Este capitulo apresenta o método. As etapas principais do método estao resumidas

no diagrama da Figura 1. Cada etapa é detalhada nas segoes seguintes.

Figura 1 — Fluxograma da etapas principais do método.

ETAPA 1 ETAPA 2
CONSTRUCAO DA ANALISE DE
EXPLICATIVA VIES

4.1 Etapal

Para estabelecer a relagdo entre as caracteristicas do cientista (1, 25+, x4) € seu
indice-h futuro y, usou-se o método GradientX Input/LRP que atribui uma pontuagao,
algumas vezes também chamada de relevancia ou contribuicao, para cada variavel de
entrada. Como indicado na Figura 2, o método produz modelos lineares servindo de
explicativas, em que a predicdo da rede neural y é a varidvel de resposta do modelo e
o coeficiente de cada variavel independente representa a sua relevancia para a decisao

particular.

4.2 Etapa 2

Para visualizacao de vieses, usou-se boxplots comparativos. As intensidades das
contribuicoes das variaveis de entrada para a decisao da rede neural sao comparadas para
cada grupo de cientista - eminentes e anonimos. Usa-se uma abordagem visual, por meio

de boxplots, para visualizacao das diferencgas.
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(@, %) | fiRIL R y

f h Rede neural treinada

entrada
Unica

Método Contribuicao de
cada variavel preditora

y=2x1+ -+ 0.1z4

Figura 2 — Método de atribuicao produzindo um modelo linear servindo como explicativa
do porqué da predigao para uma entrada particular.
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5 Resultados e Discussao

5.1 Configuracao Experimental

5.1.1 Selecdo da Amostra e Arquitetura da Rede

Grupos de diferentes status foram selecionados aleatoriamente. Cientistas dos dois
grupos publicaram em muitos peridédicos diferentes, mas os do grupo 1 tem uma rede de

colaboradores timida enquanto os do grupo 2, uma rede densa.

A Figura 3 apresenta a arquitetura da rede neural. A rede possui 4 camadas, usando
a fungao de ativagdo ReLLU (do ingés, Rectified Linear Activation Function), escolhida por
ser um modelo facil de treinar e de bom desempenho. Foi configurada com um batch size
igual a 50. O algoritmo pega as primeiras 50 amostras do conjunto de dados de treinamento
e treina a rede. Em seguida, ele pega uma outra parte de 50 e treina a rede novamente.
Adotou-se uma abordagem hold-out, 80 por cento da base foi utilizada para treino e 20
para os testes. Apos testes, foi verificado que 100 épocas ja era necessario para mostrar a

evolugao do problema.

Hidden Hidden Hidden Hidden
Layerl Layer2 Layer3 Layerd

[100] [100] [100] [100]

’ == : == . 4 == 3 Qutput
' ' ) (1]

Input
[44]

Figura 3 — Arquitetura da rede.

5.1.2 Conjunto de Dados

Neste trabalho, nosso método sera testado em um conjunto de dados de quase 4
milhoes de artigos cientificos, escritos por mais de 700 mil autores, a maioria deles da
Ciéncia da Computacao, e publicados em quase 7 mil conferéncias e peridodicos, cobrindo

topicos, sobretudo, da area da Ciéncia da Computacao.

Weihs e Etzioni (2017) tém tornado publico em um repositério', uma versao pré

L https://github.com/Lucaweihs/impact-prediction, acessado em 22 de julho de 2022.
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Tabela 1 — Descricao das Caracteristicas do Cientista usadas para predizer seu indice-h

futuro.
Nome da Caracteristica Descrigao
author hindice indice-h

author hindex delta

author citation count

author key citation count
author citations delta 0,1
author key citations delta 0,1
author mean citations per paper

author mean citation per paper delta

author mean citations per year
author papers

author papers delta

author mean citation rank
author unweighted pagerank
author weighted pagerank

author age

author recent num coauthors
author max single paper citations
venue hindex mean, min,max

venue hindex delta mean, min,max
venue citations mean, min,max

venue citations delta mean, min,max
venue papers mean, min, max

venue papers delta mean, min, max

venue rank mean, min, max

venue max single paper citations mean, min, max

total num venues

Mudanca no indice h nos tltimos dois anos
Contagem cumulativa de citagoes

Contagem cumulativa de citagoes de chave
Citagoes este ano e um ano atras

Principais citagoes este ano e um ano atras
Numero médio de citagoes por artigo

Mudanga na média de citagdes por artigo

nos tultimos dois anos

Numero médio de citagdoes por ano

Numero de artigos publicados

Nuimero de artigos publicados nos tltimos

dois anos

Classificagdo do autor (entre 0 e 1) entre todos

0s outros autores

PageRank do autor na rede de coautoria nao
ponderada

PageRank do autor na rede de coautoria
ponderada

Duragao da carreira (anos desde o primeiro

artigo publicado)

Numero total de coautores nos tltimos dois anos
Numero méximo de citagoes para qualquer

artigo do autor

Indices H de locais que o autor publicou
Alteracao do indice h de 2 anos para locais que o
autor publicou

Média de citagoes por artigo de locais que o autor
publicou

Mudanca na média de citagdes por artigo nos
ultimos dois anos para locais que o autor publicou
Numero de artigos em locais em que o autor publicou
Mudanca no niimero de trabalhos em locais em que
o autor publicou nos tltimos dois anos

Ranks de locais (entre 0-1) em que o autor
publicouestabelecido determinado pelo nimero
médio de citagdes por artigo

Numero méaximo de citagoes de qualquer artigo
publicado em um local recebeu para cada local
que o autor publicou

Numero total de locais publicados

processada deste conjunto de dados, que utilizaram para predizer medidas de impacto
baseadas em citagoes. Neste trabalho, inicialmente, esta versao pré-processada sera
adotada. Futuramente, novas conjuntos de dados serao incluidos. Como eles fizeram,
as 44 caracteristicas referente ao cientista usadas para predizer suas medidas de impacto

serao usadas também aqui. A Tabela 1 lista elas.
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5.2 Resultados

Para avaliar o desempenho do modelo nos dois grupos, a raiz quadrada do erro
quadrético médio (RMSE do inglés Root Mean Squared Error) foi usada. A Tabela 2
mostra o desempenho nos diferentes conjuntos. Um erro muito acentuado ja evidencia

algum prejuizo para o grupo 1.

Tabela 2 — Desempenho do Modelo.

Conjunto RMSE
de Teste 1.35
de Treino  1.33
Grupol 4.11
Grupo2 2.6

Os boxplots comparativos nas Figuras 4 e 5, claramente mostram pontuagcoes de
valores superestimados para cientistas do grupo 2. O método Gradient x input atribui

pontuagoes desproporcionais para cientistas desse grupo, caracterizando favorecimento.

Contribuigdo do indice h do autor para seu indice-h futuro Contribuigéo da idade académica do autor para seu indice-h futuro

-0

—_—
b

-+
.,-‘}-E'

O aumento do indice h futuro se aumentado de 1,0 h do autor
00 05 10 15 20 25 30
1
‘©aumento do indice h futuro se aumentado de 1, aidade
00 05 10 15 20 25 30

Grupo Grupo

(a) Indice-h (b) Idade académica

Figura 4 — Grupo dois recebe recompensa maior. Ao contrario do grupo 1, este grupo tem
uma rede de colaboradores densa.

Contribuigdo da média dos rankings dos veneu para seu indice-h futuro Contribuigdo da média dos rankings dos veneu para seu indice-h futuro

000 005 010 015 020 025

000 005 010 015 020 025

0 aumento do indice h futuro se aumentado de 1, a média
0O aumento do indice h futura se aumentado de 1, a média

Grupo Grupo

(a) Venue (b) Idade académica

Figura 5 — Grupo dois recebe recompensa maior. Ao contrario do grupo 1, este grupo tem
uma rede de colaboradores ampla.

A Tabela 3 compara a importancia das caracteristicas provida pelo método Gradient

x Input para um cientista de cada grupo. Os dados da Tabela confirmam valores muito
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elevados, e sem uma clara justificativa, para o cientista que ja tem muito (cientista do

grupo 2).

Tabela 3 — Comparativo de dois cientistas.

Meétricas

author hindex

author hindex delta
author citation count
author_key_ citation_ count
author citations delta 1
author citations delta_ 0

author_key_ citations_ delta_ 1
author_key_ citations_ delta_ 0
author__mean_ citations_per_paper
author mean citation per paper delta
author__mean_ citations_ per_ year

author_ papers
author papers delta
author mean citation rank

author_unweighted_pagerank

author_ weighted pagerank
author_ age

author recent num_ coauthors
author__max_single paper_ citations

venue hindex max

venue hindex_ min

venue hindex mean

venue hindex delta max
venue hindex delta_ min
venue hindex delta mean
venue_ citations max

venue citations min
venue_ citations_ mean
venue citations delta max"
venue citations delta min
venue_citations delta_mean
venue__papers_max

venue_ papers_ min

venue papers_mean

venue_ papers_ delta max
venue__papers_ delta_ min
venue_ papers_ delta__mean
venue rank max

venue rank min

venue rank mean

Contribuicao para o indice-h futuro

Cientista do grupo 1

Cientista do grupo 2

0.15623327
0
0.08490858
0
0
0.09972202
0
0
-0.0036064207
0.0043373895
0.010864068
0.6169457
3.550577
3.9193685¢-05
0.05341546
0.051683865
-0.6329136
0.92988664
-0.009810526
-0.060999997
-0.00016569924
0.09722936
0.061802566
0
0.05444467
0.043207914
0.00042802593
0.01865556
0.016885744
-0.0072180727
0.0014046615
-0.66313314
-0.045256943
2.4030704
-1.1745499
0
0.25882375
0.0099225305
0.000459027
0.006828638

1.3487122
0.24888946
0.55009615

0.051654607
0.43979183
2.1232595
0
0.026112486
-0.047694266
-0.033722505
0.77740014
-0.4578309
0.8978659
0.040690333
0.07003153
0.074496046
0.18181466
0.10289526
-0.29278713
0.14888383
0.022596203

0.5113547

0.14412118
0.044232685
0.19394426
0.016315954
0.0006928835
0.21309294
0.040419284
7.674358e-05
0.041313987
0.154364
-0.009888934
0.8855413
-0.078069955
0
-0.038642164
0.12387629
0.0005179575
0.092050016

venue_max_ single paper_ citations_max -0.18594588 1.6100341
venue__max_ single_paper_ citations_ min -0.002636009 -0.0007255984
venue__max_ single_ paper_ citations_mean 0.17989683 1.352639
totalNumVenues -0.2522878 0.593299

O resultado da Tabela 6 mostra que as discriminagoes podem ser ainda mais
perversas, quando a caracteristica tem o efeito de diminuir o valor da predicao, a diminuicao

do indice-h futuro é bem menor para cientistas do grupo 2.
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Contribuigcao do numero maximo de citagGes para qualquer artigo do autor Contribuigao do numero minimo de artigos em conferéncias

-10

04 03 02 01 00 01

Adiminuigao do indice h futuro se aumentado de 1 a valor
A diminuigdo do indice h futuro se aumentado de 1 o valor

Grupo

Grupo

(a) Nimero méaximo de citagoes do seu (b) Nimero minimo de artigos que ja
melhor artigo. publicou.

Figura 6 — Grupo dois é ainda favorecido, ainda que a contribui¢cao tenha um efeito de
diminuicao do valor do indice-h futuro do cientista.

Explicagoes para predicoes de redes neurais estao cada vez mais se tornando
um fator vital para muitas aplicagoes. Este trabalho, apresenta uma abordagem nova
para identificar enviesamentos em explicagoes providas pelo método de explicacao do
Gradient x input. Nossa abordagem, apesar de simples, representa um avanco sobre o
nosso conhecimento do assunto. Pela primeira vez, provemos evidéncias de favorecimentos

nessas explicagoes.

Como indicado por Bornmann et al. (2020), em um trabalho anterior, a evidéncia
que nés encontramos aponta para uma atribuicao de pontuacodes desproporcionais, dada
pelo método do Gradient x input, para cientistas em posicoes privilegiadas, confirmando

nossa suspeita (de favorecimento).

Inevitavelmente, existem alguns problemas devido a selecdo da amostra. Nossa
selecao foi randomica e aplicou-se uma visao estreita. Em trabalho futuro, pretende-se

estender nossas andlises para mais grupos.
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6 Conclusao

Neste trabalho, é apresentado um novo método para identificar as pontuacgoes
desproporcionais atribuidas a cientistas em posig¢oes privilegiadas pelo método de explicacao
gradient x input. Tem-se obtido resultados preliminares demonstrando que as explicagoes
providas tém favorecido cientistas com status elevados, e consequentemente, tem ampliado
as diferencas de impacto e produtividade ja existentes entre cientistas com status de

estrelas e aqueles em minoria nos espacos da ciéncia.

Este estudo é o primeiro passo para melhorar o nosso entendimento sobre o assunto

e aliviar essa questao. No entanto, mais trabalho focado e aprofundado precisa ser feito.

Devido ao pioneirismo deste trabalho, espera-se contribuir para o inicio de novas

abordagens do tema. Além do que foi realizado, espera-se prosseguir nas seguintes melhorias:
o Adquirir novas bases de dados para reforcar nossas descobertas.

e Demostrar outros métodos que discriminam entre cientistas respeitados e nao

respeitados.

o Aprofundar/testar com outros modelos (arquiteturas de redes neurais) utilizando

outros métodos de atribuicao baseado em gradiente.

o Atingir melhorias na prova do método proposto.
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