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RESUMO

Este estudo prop6s a criagdo de uma métrica—chamada COMP—para mensurar a relacao entre as informacgoes
disponibilizadas pelos rankings e aquelas percebidas pelos usuarios. Para isso, estudos de psicologia foram
utilizados para dar sustentagao teorica as propriedades definidas para a métrica. Matematicamente, foram
utilizados métodos deterministicos e probabilisticos no calculo, entre eles média ponderada, distancia de
Mahalanobis, o método de clustering Affinity Propagatione a medida de correlagao Tau de Kendall. Os resultados
mostraram-se validos e confiaveis através da aplicagao em rankings simulados. Rankings reais foram utilizados
para exemplificar aplicacbes praticas da métrica. Entende-se que essa proposta de mensuragao contribui para
evidenciar um aspecto até entao pouco considerado em contextos de rankings.

Palavras-chave: Informagoes dos rankings. Percepcao dos usuarios. Categorias top. Métrica. Cluster.

ABSTRACT

This study proposes a metric — named COMP — to measure the relationship between information available in
rankings and those perceived by users. 1o do it psychological studies provide theoretical support to definition
of metric’s properties. Mathematically, deterministic and probabilistic methods were used, among them
welghted mean, Mahalanobis’ distance, Affinity Propagation clustering method and Kendall’s 1au correlation’s
coefficient. The results were valid and reliable through the application in simulated rankings. Real rankings were
used to illustrate practical applications. It is understood that this measurement proposal contributes to evidence
an aspect that until then was little considered in contexts of rankings.
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1 Introducéo

Os rankings tém influenciado os usuarios nas
suas escolhas. A maioria dessas escolhas é enviesada
para as entidades pertencentes as categorias top —
formadas pelas entidades mais bem ranqueadas (top-
5, top-10...) —, com excecao daqueles casos em que
0S usuarios tém interesse num contexto particular.
Dada a importancia das categorias top, as entidades
nelas inseridas — ou entidades top — tém sido analisa-
das em alguns estudos (BUSH et al., 2011; CARARE,
2012; MARWELL, 2012; SEHGAL, 2010; SHARMA;
GIVENS-SKEATON, 2010; WILSON, 2009; YANG;
TAO, 2012) e tém sido usadas para suportar o desen-
volvimento de outros (HORN; HENDEL; FRY, 2007,
NOLEN, 2009).

Da psicologia, sabe-se que os usuarios, geral-
mente, criam mentalmente as categorias top e per-
cebem as entidades top como sendo mais similares
entre si do que sao em relacao as outras entidades de
um ranking (BRENNER; ROTTENSTREICH; SOOD,
1999; ISAAC; SCHINDLER, 2013; LECLERC; HSEE;
NUNES, 2005). Entretanto, a base matematica e
estatistica utilizada na constru¢ao da maioria dos
rankings — com indicadores agregados em indices
—, ndo suporta integralmente essa ideia, conforme ja
identificado no contexto académico (NAUDE; HEN-
NEBERG; JIANG, 2009).

Complementarmente, sabe-se que 0s métodos
de clustering sao destinados a criar grupos — ou
clusters — de entidades baseados nas similaridades
dos seus indicadores (HAIR et al., 1998; JAIN, 2010;
NARDO et al, 2005). Como os usuarios, em geral,
percebem as entidades top como similares, e estas
entidades sao representadas, nos rankings, pelos
seus proprios indicadores, é possivel que 0s métodos
de clustering possam ser usados para analisar a com-
patibilidade entre as informagdes percebidas e as de
fato fornecidas pelos rankings.

Na pratica, pode-se notar que muitos dos rankin-
gs com maior divulgagao na midia tém usado clusters
tanto para fornecer alguma classificagdo para as
entidades ranqueadas quanto para embasar algumas
analises qualitativas, como o Economic Freedom of
the World 2012 (EFW) (FRASER INSTITUTE, 2012),
0 Human Development Index 2013 (HDI) (UNDP,
20133, 2013b) e o Index of Economic Freedom 2013
(IEF) (MILLER; HOLMES; FEULNER, 2013). Entretan-
to, os clusters fornecidos por eles s&o normalmente
baseados nos proprios indices ou em classificagcdes
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tradicionais — como aspectos geograficos ou de
renda. Portanto, esses clusters, ndo necessariamente
sao equivalentes aqueles construidos a partir das
similaridades entre os indicadores de um ranking.

Um estudo sugeriu que a representacao de in-
dicadores suportada por medidas de similaridade é
uma promissora alternativa no contexto de rankings
(HOYLAND; MOENE; WILLUMSEN, 2012). Nesse
sentido, conforme destacado no referencial tedrico,
clusters construidos a partir de indicadores de rankin-
gs tém sido usados em inUmeros contextos.

Entretanto, apesar desses estudos, nao existe
nenhuma métrica proposta para mensurar o nivel no
qual um ranking representa as similaridades entre as
entidades top. O objetivo desse artigo &, portanto,
encarar esse gap e construir a meétrica. Dada a in-
tengao da métrica de avaliar a compatibilidade entre
as informacgodes fornecidas pelos rankings e aquelas
percebidas pelos usuarios, ela sera chamada COMP,
como uma alusao a “compatibilidade” entre as infor-
magodes que serdao confrontadas.

2 Referencial tedrico

Para o embasamento tedrico deste estudo, uma
questao precisa ser respondida: como 0s usuarios
estdo percebendo as informacoes disponibilizadas
pelos rankings? Nesse sentido, estudos de psicologia
das Ultimas décadas mostraram que as pessoas in-
terpretam conjuntos de dados em pequeno nimero
de categorias (KAUFMAN et al, 1949; KUBOVY;
WAGEMANS, 1995; LASKI; SIEGLER, 2007; MILLER,
1956; SHEPARD; KILPATRIC; CUNNINGHAM, 1975;
VAN OEFFELEN; VOS, 1982) e que a existéncia de
limites entre essas categorias influencia na percepcao
de que os itens de categorias distintas sao diferentes
(ALLEN; WILDER, 1979; LOCKSLEY; ORTIZ; HEP-
BURN, 1980; MADDOX et al, 2008, MAKI, 1982,
MISHRA; MISHRA, 2010; OTTEN, 2002; TVERSKY,
1992). Por outro lado, sabe-se que as pessoas perce-
bem itens dentro de uma categoria como mais simila-
res entre si do que itens entre categorias (BRENNER;
ROTTENSTREICH; SOOD, 1999; LECLERC; HSEE;
NUNES, 2005). Em espagos unidimensionais, como
0s rankings, uma das formas ja identificadas para a
criagdo mental desses limites é através de numeros
arredondados, multiplos de 5 ou 10 (COUPLAND,
2011; DAHAENE; MEHLER, 1992; DE LUSIGNAN et
al, 2004; HORNIK; CHERIAN; ZAKAY, 1994; JAN-
SEN; POLLMANN, 2001, KAUFMAN et al, 1949;
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POPE; SIMONSOHN, 2011; TARRANT, MANFREDO,
1993).

Os estudos supracitados foram relacionados e o
“efeito top-10” foi identificado nos rankings (ISAAC;
SCHINDLER, 2013). Mostrou-se que os consumido-
res: mentalmente dividem os rankings num pequeno
grupo de categorias; percebem diferencas entre enti-
dades de categorias distintas; percebem similaridades
entre entidades de uma mesma categoria; e geram
essas categorias através de numeros arredondados
(0 ou 5) — referentes as posi¢des das entidades nos
rankings. Ou seja, identificou-se que os consumido-
res, ou usuarios dos rankings, criam mentalmente as
categorias top.

Esses estudos oferecem resultados compativeis
com os encontrados por Hoyland, Moene e Willu-
msen (2012) os quais sugerem, apos a analise de
alguns rankings de paises, que seria “melhor alocar
paises em grupos com performances similares” com
base no “critério de que a diferenga entre quaisquer
dois membros desses grupos ndo seja muito gran-
de”. Embora os autores nao tenham embasado seu
argumento na percepgao dos usuarios, mas na incer-
teza inerente aos indices, este corrobora o anterior
e implicitamente direciona que estudos de rankings
poderiam ser complementados através de analises
de clusters.

Sucintamente, a analise de clusters é o estudo
dos métodos de agrupamento — ou clustering — de
objetos baseados nas similaridades (JAIN, 2010). Esta
metodologia tenta minimizar a variancia dentro dos
grupos e maximiza-la entre eles (HAIR et al,, 1998)
gerando clusters com objetos mais similares entre si
do que quando comparados com objetos de outros
clusters (NARDO et al., 2005). Ou seja, sao gerados
grupos heterogéneos com elementos homogéneos
(HAIR et al.,, 1998).

Deve-se considerar que varios estudos tém
proposto relacionar clusters e rankings, indicando o
interesse de alguns pesquisadores nessa relagao. Por
exemplo, clusters ja foram usados: como parte de
meétodos propostos para ranquear entidades (ONSEL
et al., 2008; RAD; NADERI; SOLTANI, 2011; VALA-
DKHANI; VILLE, 2010); para agrupar indicadores de
indices —nao utilizados em rankings —em estudos so-
bre regimes de bem-estar (ABU SHARKH; GOUGH,
2010), desenvolvimento socioeconémico (FERNAN-
DES, 2013), pesquisas (TAMMI, 2009; VALADKHANJ;
VILLE, 2010), competitividade de nacdes (ONSEL et
al., 2008), etc; e para agrupar indicadores de rankings

(NAUDE; HENNEBERG; JIANG, 2009; RENDE; DON-
DURAN, 2011). Como destaque, Naudé, Henneberg
e Jiang (2009), analisando o FT1, mostraram que
aspectos diferentes — representados pelos indicado-
res —levaram as universidades as primeiras paosi¢des
no ranking. Na verdade, embora cada uma dessas
ferramentas — clusters e rankings — tenha seu poten-
cial de aplicacao, o uso delas em conjunto, foi reco-
nhecido como uma boa pratica (CAVUSGIL; KIYAK;
YENIYURT, 2004). Ou seja, elas foram entendidas
como complementares.

Entretanto, apesar dos clusters terem sido
propostos para representar similaridades e tenham
potencial de aplicacao em rankings, clusters “tradi-
cionais” também tém sido explorados. Estes, aqui
chamados de tradicionais, sao aqueles construidos
a partir de critérios pré-estabelecidos, e comumen-
te utilizados, como localizagdo geografica, produto
interno bruto (PIB) ou renda. Para ilustrar: clusters
baseados em aspectos geograficos foram aplicados
para comparar os rankings ARWU 2 e THE3 (JONS;
HOYLER, 2013); e as entidades responsaveis por al-
guns rankings tém explorado, nos relatérios nos quais
0s rankings sao divulgados, andlises qualitativas
baseadas nesses tipos de clusters, como o EFW, o
HDl e o IEF.

Entretanto, ndo pode-se afirmar que esses clus-
ters “tradicionais” sejam capazes de agrupar conjun-
tamente entidades com altos niveis de similaridade
entre seus indicadores. Esse aspecto foi encontrado:
num estudo que explorou indicadores de agua e
saneamento a partir do agrupamento baseado em
aspectos geograficos e de renda com critérios esta-
belecidos pelo Banco Mundial (ONDA et al., 2014); e
num estudo que questionou a utilizagao do PIB para
agrupar paises (ONSEL et al., 2008).

Adicionalmente, outras formas de criacao
de clusters amplamente usadas em rankings sao
aquelas suportadas pelo indice. Isso sugere que 0S
responsaveis pelos rankings tém se preocupado com
a atribuicao das entidades em grupos de acordo com
suas performances, ou ordens nos rankings. Esses
grupos sao normalmente gerados através de dois
métodos: comparando o indice com valores pre-

1 Financial Times top-100 full-time MBA programmes de 2008
2 Academic Ranking of World Universities (CWCU, 2012)

3 Times Higher Education World University Rankings (THOM-
SON REUTERS, 2013)
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-definidos para encontrar o grupo de cada entidade,
como no IEF; ou distribuindo as entidades em grupos
de mesmo tamanho, como no HDI.

Entretanto, como ja exposto, sabe-se que as en-
tidades top nao sao, necessariamente, mais similares
entre si do que entre elas e as outras (NAUDE; HEN-
NEBERG; JIANG, 2009; RENDE; DONDURAN, 2011).
Desse modo, é pertinente enfatizar que os grupos ge-
rados dessas formas estao agrupando entidades de
uma forma nao totalmente alinhada com a percepgao
dos usuarios.

Nesse contexto, para a construcdo da meétrica,
dado o alinhamento dos métodos de clustering com
a percepgao dos usuarios, um desses métodos foi
usado para criar agrupamentos tendo como base os
indicadores — e nao os critérios tradicionais nem 0s
indices comumente explorados. Entende-se, dessa
forma, que o nivel no qual cada ranking representa
as similaridades entre as entidades de acordo com a
percepcao dos usuarios pode ser avaliado.

3 Método da pesquisa

3.1 A escolha do método de clustering

Existem varios métodos de clustering. No geral,
eles podem ser distinguidos entre hierarquicos e
partitionings (JAIN, 2010; JAIN; MURTY; FLYNN,
1999). Em sintese, enquanto 0s primeiros recursi-
vamente encontram clusters aninhados os Gltimos
encontram simultaneamente todos os clusters sem
impor nenhuma estrutura hierarquica (JAIN, 2010).
No geral, esses tipos de métodos também podem ser
diferenciados em fun¢do dos resultados: enquanto
os partitionings fornecem clusters validos a cada
interagao, os hierarquicos os fornecem somente ao
término do processamento (BANDYOPADHYAY;
SAHA, 2013). Apesar das inimeras possibilidades,
0s mais usados, conforme Valadkhani e Ville (2010),
sao o partitioning K-means (MCQUEEN, 1967) e o
hierarquico Ward (WARD, 1963). Como referéncia,
alguns estudos sobre rankings e/ou indicadores ja ex-
ploraram K-means (RAD; NADERI; SOLTANI, 2011;
TAMMI, 2009), Ward’s (ONDA et al,, 2014; ONSEL
et al., 2008; VALADKHANI; VILLE, 2010), métodos
hierarquicos nao declarados (FERNANDES, 2013;
NAUDE; HENNEBERG; JIANG, 2009; RODE; COLL,
2011), e uma mescla de métodos hierarquicos nao
declarados e K-means (ABU SHARKH; GOUGH,
2010; MAVRI, 2013).
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Apesar da “soberania” desses métodos, um
estudo recente propds um método alternativo de
clustering chamado Affinity Propagation (AP) (FREY;
DUECK, 2007) que considera cada objeto — ou entida-
de — como um n6 de uma rede. Ele recursivamente
transmite mensagens pelas arestas da rede entre os
nos até 0s exemplares — ou representantes — e seus
clusters possam emergir.

O AP possui caracteristicas a serem destacadas.
Primeiro, ao considerar todos 0s pontos como exem-
plares potenciais dos clusters que serao criados, o
maior problema do método K-means foi resolvido:
o fato da solucéo ser dependente da selecao inicial
e aleatoria dos exemplares dos clusters (BANDYO-
PADHYAY; SAHA, 2013; JAIN, 2010; JAIN; MURTY;
FLYNN, 1999). Segundo, o AP solucionou um grande
problema dos métodos hierarquicos: aquele no qual
dois pontos ndo similares podem ser agrupados em
conjunto por uma infeliz sequéncia de comparagoes
pareadas em funcdo desses métodos nao requere-
rem um centro simples de referéncia. Dessa forma, o
AP encontra clusters com muito menos erros e numa
quantidade de tempo menor do que um centésimo do
tempo gasto pelos outros métodos (FREY; DUECK,
2007).

Além disso, o AP ja foi usado com bons resulta-
dos em areas como biologia (APELTSIN et al.,, 2011;
HONG-WEI, 2011; KIDDLE et al, 2010; LEONE;
SUMEDHA; WEIGT, 2007) biomecanica (XIAO; GUO,
2009; ZHANG et al., 2011), biblioteconomia (CHEN,
2008), redes sociais (PITSILIS; ZHANG; WANG,
2011), entre outras. Portanto, embora ndo existam
aplicagdes do AP no contexto de rankings, dado o seu
potencial e a abrangéncia das aplicagdes ja conheci-
das, ele foi selecionado como método de clustering.

3.2 A escolha da medida de similaridade

Alguns métodos de clustering lidam com matri-
zes de similaridades ao invés dos dados brutos (JAIN;
MURTY; FLYNN, 1999), como o AP. Para isso, medi-
das de similaridade, em geral relacionadas ao calculo
de distancias, tém sido usadas. Nelas, distancias pe-
quenas equivalem a grandes similaridades (NARDO
et al., 2005).

A importancia da escolha da medida de simi-
laridade para a obtencao de clusters tem recebido
destaque (BANDYOPADHYAY; SAHA, 2013; MILLI-
GAN; MARTHA, 1987). Sabe-se que essa escolha
deve realizada em fun¢do da natureza dos dados
que servirao de base para a construcdo dos clusters
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(BANDYOPADHYAY; SAHA, 2013; LEONE; SUME-
DHA; WEIGT, 2007).

Em muitos estudos sobre rankings e indices, ape-
sar da sua importancia, essa medida nao foi repor-
tada (ABU SHARKH; GOUGH, 2010; FERNANDES,
2013; MAVRI, 2013). Em outros, a Distancia Euclidia-
na (DE), ou alguma variagdao da mesma, foi utilizada
(NAUDE; HENNEBERG; JIANG, 2009; ONSEL et al.,
2008; RAD; NADERI; SOLTANI, 2011; RENDE; DON-
DURAN, 2011; RODE; COLL, 2011; TAMMI, 2009).
De fato, a medida de distancia para dados continuos
— aqueles mais comuns em rankings — com maior
aplicacao na criacao de clusters é a DE (JAIN; MUR-
TY; FLYNN, 1999).

Um problema da DE é a sua sensibilidade as
escalas (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999; NARDO et al,
2005). Este problema deve ser naturalmente resolvi-
do nos rankings que normalizam os indicadores para
nao distorcer o indice. Entretanto, a DE ignora a es-
trutura dos dados (WANG; BENSMAIL, 2013). Como
os indicadores normalmente estdo correlacionados,
este & um aspecto a ser considerado. Para ilustrar,
as correlagdes de Pearson entre pares de indicadores
variam entre: 0,549 e 0,816 no HDI; 0,505 a 0,932
no FSI% 0,414 a 0,822 no RGI°. Nota-se que o nivel
dessas correlacdes nao pode ser desprezado.

Dessa forma, a DE, embora muito usada, parece
nao ser a medida de similaridade mais apropria-
da aos estudos de rankings. Neste cenario, a DM
(MAHALANOBIS, 1936) & uma alternativa. Esta
medida considera a correlagao dos dados e é igual
a DE nos casos em que a correlagao é zero (JAIN;
MURTY; FLYNN, 1999; MAESSCHALCK; JOUAN-
-RIMBAUD; MASSART, 2000; MCLACHLAN, 1999).
Matematicamente, dado um ranking e considerando
duas das suas entidades a(a,, a,, ..., a, ) E R"e b(
b, b, ... b )€R" aDM entre elas ¢ definida pela
Equacao 1:

DMg(a,b) = \/(a — b)tS~1(a — b) (1)

Onde: n é o numero de indicadores do ranking;
t denota uma matriz transposta; S?é a matriz de
covariancia inversa (nxn); S€ R"*": e S é definida
positiva.

4 Failed States Index 2012 (TFFF, 2012; 2014a; 2014b)

5  Resource Governance Index 2013 (RWI, 2013)

Embara a DM seja Gtil quando existe correlacao,
a computagao da matriz variancia-covariancia pode
causar problemas quando os dados tém um grande
numero de indicadores e/ou o nimero de entidades
nao é maior que o de indicadores (MAESSCHALCK;
JOUAN-RIMBAUD; MASSART, 2000). Entretanto,
essas condigdes nao devem ser encontradas nos
rankings que, em geral, tém poucos indicadores
diretamente relacionados com o calculo do indice —
normalmente menos de 20 — bem como o nUmero de
entidades maior do que o de indicadores.

Além disso, uma desvantagem da DM emrelagao
a DE é o maior tempo de calculo, principalmente em
fungao do processamento da matriz de covariancia
(BANDYOPADHYAY; SAHA, 2013). Entretanto, como
0 nimero de indicadores € normalmente menor do
que 20 (gerando uma matriz de covariancia com,
no maximo, 400 células) e o AP & um método mais
rapido do que os tradicionais (FREY; DUECK, 2007),
este aspecto é minimizado. Pelo exposto, a DM foi
escolhida.

3.3 Framework para a construcédo da métrica

O processo de construcao da métrica foi consti-
tuido por procedimentos deterministicos e probabilis-
ticos e esta exposto na Figura 1.

Figura 1 — Framework para construcdo da métrica

oy ] g
i Cilculo das

similaridades?

Lo
B as ek L B Calculo da I
= métricat |

D Deterministico _ Probabilistico

Notas: 1. matriz de indicadores e entidades dos rankings; 2.através da
DM de modo deterministico; 3. através do método AP de modo probabi-
listico; 4. através das Equacbes 4 e 5.

Fonte: elaborada pelos autores.

Destaca-se que, por ser probabilistico, heuristicas
sao usadas no processo de criagao de clusters no AP
(PSIG, 2014). Isso significa que, dada uma matriz de
similaridades e o nimero de clusters que deverao ser
criados, é possivel que o AP nao encontre a mesma
solucao em duas execucoes distintas.
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3.4 Algumas caracteristicas exploradas na
construcéao da métrica

A métrica proposta pode ser entendida como
uma medida de dispersao, isto é, uma medida capaz
de representar a dispersao das entidades top pelos
clusters. Dessa forma, duas situagdes extremas po-
dem ser identificadas: cada entidade top pode ser
atribuida a um cluster diferente; e todas as entidades
top podem ser atribuidas ao mesmo cluster. Pode-se
perceber que, se a primeira situacao acontecesse, as
percepcdes dos usuarios estariam totalmente equi-
vocadas. Por sua vez, no caso da segunda, 0s usu-
arios estariam percebendo os dados exatamente da
forma como eles sao. Portanto, a faixa de valores da
métrica deve ser limitada por essas duas situagoes.
Por conveniéncia, arbitrou-se o valor zero (0) para a
primeira situagao e o valor um (1) para a segunda. Ou
seja, a métrica variade 0a 1.

Entretanto, o nimero de clusters nos quais as en-
tidades top estao distribuidas nao é o Unico parame-
tro a ser considerado. Pode-se perceber que varias
solucbes podem ser encontradas mesmo estando as
entidades top distribuidas em apenas dois clusters,
por exemplo: 9 entidades no primeiro cluster e apenas
uma no segundo; 5 entidades em cada cluster; entre
outras. Nesse contexto, apesar das entidades top es-
tarem distribuidas em apenas dois clusters, o impacto
dessas dispersdes sobre a percep¢ao dos usuarios €
diferente. No primeiro caso, se um par de entidades
top fosse escolhido ao acaso, a probabilidade dessas
duas entidades pertencerem ao mesmo cluster seria
de 80% enquanto que, no segundo, de 50%. Portanto,
a métrica distingue esses tipos diferentes de solucao.

Adicionalmente, considerando que categorias top
diferentes podem existir em cada ranking, é possivel
que solugoes diferentes sejam encontradas para cada
uma delas. Por exemplo, imagine que as 12 primeiras
entidades estao atribuidas ao primeiro cluster e que
as entidades de 13 a 16 ao segundo. Nesse caso, 0
ranking estaria aderente a percepcao dos usuarios
nos contextos das categorias top-5 e top-10, mas nao
no da top-15. A métrica foi proposta para considerar
essa questao.

Sabe-se, também, que os usuarios veem altos
niveis de similaridade entre as entidades top inde-
pendente dos indices de cada uma delas, tendo como
base as suas posicoes no ranking (ISAAC; SCHIND-
LER, 2013). Portanto, justifica-se que os indices ndo
devam ser considerados na construcao da métrica,
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apenas os indicadores. Como o uso de dados sinté-
ticos — como os indices — é considerado uma pratica
pobre nos métodos de clustering (KETTENRING,
2006), a decisdo de utilizar apenas os indicadores
parece ainda mais oportuna.

Avancando, como 0s usuarios estao baseando
suas escolhas apoiados por varios rankings com di-
ferentes caracteristicas, a métrica deve ser universal.
Ou seja, ela deve ser aplicavel a todos os rankings
para que possa ser comparavel, oferecendo um valor
relativo. Para isso, os dois cenarios extremos ja des-
critos precisam ser identificados e considerados para
cada ranking.

Além disso, a métrica deve considerar que mais
de uma entidade pode estar na mesma posi¢ao de
um ranking. Nesses casos, considerando a percepgao
dos usuarios, € esperado que essas entidades este-
jam atribuidas ao mesmo cluster. Entende-se, que,
caso a solugdo do AP ndo tenha esse padrao, alguma
penalizacao deva ser aplicada ao valor da métrica.

Além desses aspectos, o maior desafio é deter-
minar o nimero de clusters a ser considerado. Como
mais clusters tendem a representar as entidades top
de um modo mais disperso, a métrica é sensivel ao
numero de clusters. Ou seja, para ser comparavel, a
solucdo deve considerar o mesmo numero de clus-
ters para todos os rankings.

Em funcao da larga subjetividade envolvida,
considera-se a identificacdo do nimero de clusters o
maior problema na analise de clusters (NARDO et al.,
2005). De fato, estudos ja mostraram essa dificuldade
(DUBES, 1987; ONSEL et al., 2008) e enfatizaram a
arbitrariedade dessa selecdo (RODE; COLL, 2011).
Neste estudo, dado que a métrica é orientada aos
usuarios, a capacidade deles para processar informa-
coes (KAUFMAN et al, 1949; MILLER, 1956) pode
ser vista como uma alternativa. Dessa forma, com
base nesses estudos, 6 clusters foram considerados.

Entretanto, o nimero de entidades e categorias
top influencia na métrica. Para ilustrar, considere
dois rankings: A com 100; e B com 180 entidades.
Caso fossem gerados os 6 clusters, cada um deles
teria: em A, 16,67 entidades em média; e, em B, 30.
Isso significa que B, apenas por ter mais entidades,
teria maior probabilidade do que A de atribuir todas
as entidades top no mesmo cluster. Destaca-se que,
embora o nimero de entidades por cluster possa
variar entre eles, pode-se considerar a média como
um baseline para analise. Dessa forma, construiu-se
a métrica compensando esse aspecto e permitindo
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que ela seja comparavel entre rankings sem vieses
gerados pelo método escolhido.

Pode-se entender, considerando 0s aspectos
destacados, que a métrica representa quao bem os
rankings disponibilizam informacdes de acordo com
a percepgao dos usuarios. Para os calculos, o Python
foi selecionado como plataforma de software.

4 Resultados da pesquisa

4.1 A métrica COMP

A meétrica COMP foi definida, inicialmente, pela
Equacao 2 da seguinte forma:

 (3).eep
COMP'y, = Z— comn>5 (2

i=1 n(l—PtOpg) . Z?Ll% '

Onde: krepresenta o ranking; COMP’, a métrica
nao normalizada de k; i uma categoria top de k; no
nimero de entidades de k; nto nimero de categorias
top de k; e Ptop, a probabilidade de duas entidades
de I, selecionadas ao acaso, pertencerem ao mesmo
cluster.

Para a interpretacdo de (2), deve-se notar que
as parcelas descritas para o somatério mais externo
representam as parcelas de uma média aritmética
ponderada. Destaca-se, também, os seguintes as-
pectos. Primeiro, como as parcelas associam-se a
I, cada uma delas representa a contribuicao de uma
categoria top diferente na composi¢ao da meétrica.

Segundo, nté uma funcdo de n. Noncaso, utilizou-
-se 0 maior numero inteiro menor que ¢ (funcao piso

de g ). O nimero 5 foi utilizado, pois representa uma
forma de captar o nimero maximo de categorias top
que poderiam ser criadas mentalmente pelos usua-
rios, as quais, conforme ja mencionado, sao delimita-
das pelas entidades cujas posi¢des terminam em 0 ou
5. Exemplificando, um ranking com 21 entidades
(nt=4) teria 4 categorias top consideradas para calcu-
lo da métrica: top-5 (i=1), top-10 (i=2), top-15(i=3) e
top-20 (i=4).

Terceiro, cada categoria top i tem a sua propria
probabilidade Ptop, a qual € dependente dos clusters.
Ela representa a esséncia da métrica, pois capta o
conceito associado a percepgao dos usuarios de que
duas entidades top sdo mais similares entre si do que
entre elas e as outras.

Quarto, :frepresenta 0 peso que a probabilidade
de cada categoria top Ptop, assume na media aritmé-
tica ponderada. Uma funcao hipérbole foi selecionada
para privilegiar as primeiras categorias top — normal-
mente utilizadas pelos usuarios nos processos de to-
mada de decisao — e minimizar as diferencas dos
pesos entre as Ultimas — as quais, em geral, sao
menos importantes aos usuarios. Ou seja, isso signifi-
ca que a queda de importancia da top-5 para a top-10
€ maior do que a da top-10para a top-15 e assim por
diante.

. nt 1 , .
Quinto, Ej:lj_- representa o somatorio dos pesos
para todas as categorias top. Esse elemento faz parte
do calculo da média aritmética ponderada e é fixo

para todas as parcelas do somatério.
1

Sexto, n(1-Ptop;) representa uma penalizacao
em fungdo do numero de entidades n do ranking.
Dado que 6 clusters serao gerados, como ja sinaliza-
do, rankings com maior ntém maior probabilidade de
posicionar as entidades top no mesmo cluster. Isso
nao significa que eles estejam mais alinhados com a
visdo dos usuarios. Esse “falso” alinhamento pode
estar sendo obtido por uma imposicao do método —
ou seja, pela prépria escolha dos 6 clusters. Para
exemplificar a importancia desse elemento, considere
dois rankings: A com 30 e B com 200 entidades. Ima-
gine que, quando uma determinada categoria top é
analisada, a probabilidade Ptop, seja igual para eles.
Nesse caso, o elemento vai garantir que A tenha uma
parcela do somatério maior do que B, minimizando o
viés imposto pelo método e permitindo que os
rankings possam ser comparados.

Sétimo, para que a meétrica gerasse resultados
entre 0 e 1, foi necessario normaliza-la. Pode-se
perceber que, sem 0 processo de normalizacao, 0s
limites estabelecidos teoricamente para a métrica se-
riam utopicos. Ou seja, pelo proprio método, nenhum
ranking conseguiria atingi-los.

Para realizar a normalizacao, utilizou-se os valo-
res minimo e maximo possiveis para cada ranking.
Esses valores dependem do ndmero de entidades e
estao associados as duas situacoes extremas ja expli-
cadas. Nesse contexto, o calculo dos valores maximo
e minimo aproximado para uma dada categoria top i
de um ranking com n entidades estao escritos, res-
pectivamente, nas Equacoes 3 e 4:
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1; sei #nt
Ptop_MAX, {nz —11n+30 sei=nt

(3)
nz—n
0, sei=1;
Ptop_MIN,,; { 0,089, sei=2 (4)

0,0238 #Inni + 0,0555,se i > 2

Onde: n representa o numero de entidades do
ranking; 1 uma categoria top de rankings com n enti-
dades; nt— na Equacdo 3 — o nimero de categorias
top de rankings com n entidades; e ni — na Equagao
4 — o0 nimero de elementos de I

Com as probabilidades calculadas nas Equagoes
3 e 4, a substituicao desses valores na Equacgao 2
fornece, respectivamente, os valores maximo MAX_
e minimo aproximado MIN  da métrica para rankings
com n entidades. Como referéncia, deve-se consi-
derar que a Equacdo 4 pode apresentar pequenos
residuos para I > 2 — proximos a = 0,001 em média
para cada I Apesar disso, optou-se por apresentar
essa formula para fins de simplificacdo. Neste estudo,
entretanto, para determinacao do valor minimo, o
calculo exato foi utilizado.

Dessa forma, de posse dos valores minimo e
maximo possiveis, a métrica inicialmente obtida foi
normalizada com base na Equagao 5:

(COMP',. — MIN,,)
(MAX, — MIN,)

Onde: k representa o ranking; COMP, a mé-
trica normalizada de k; COMP’, a métrica nao
normalizada de k; n o nimero de entidades de k; e
MAX e MIN , respectivamente, os valores minimo
€ maximo possiveis para a métrica para rankings com
n entidades.

4.2 Como os resultados da métrica foram
validados?

A validade relaciona-se com a confianca nos
resultados de um teste dado seu objetivo (COOK;
BECKMAN, 2006). Neste estudo, como o proposito
da métrica € mensurar quao bem os rankings estao
representando os dados de acordo com a percepgao
dos usuarios, entende-se que este deve ser 0 aspecto
principal da validacao. Para isso, rankings simulados
foram utilizados.
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Para a construgao deles alguns parametros rela-
cionados as caracteristicas dos rankings foram utili-
zados e atribuidos aleatoriamente. Sao eles: nimero
de entidades (de 20 a 200); numero de indicadores
(de 2 a 15); e método de agregagao (soma e médias
aritmética, geométrica e ponderada). Destaca-se
que, em todos os rankings, o valor de cada indicador
para cada entidade foi aleatorio assim como o peso
de cada indicador no caso de rankings baseados em
médias ponderadas. Além disso, apesar do método
de normalizacao poder variar (por exemplo, de 0
a 1, de 0 a 100), ele ndo foi considerado como um
parametro, pois a DM ndo é uma medida sensivel a
escala.

O dltimo parametro foi o nivel de correlagao
entre os indicadores dos rankings. Considerando a
relacdo entre esses niveis e as similaridades entre
as entidades (NARDO et al., 2005), esse parametro
foi manipulado. Para isso, como os coeficientes de
carrelagao (CC) sdo medidas continuas, para fins de
interpretagao, oito faixas foram utilizadas: CC < Q,3;
03<CC<0,4,04<CC<05;05<CC<0,6;06<CC
<0,7,07<(CC<0,8,08<CC<0,9; e CC=0,9. Essas
faixas foram aplicadas a todos o0s possiveis pares de
indicadores de cada ranking. Gerou-se 500 rankings
por faixa.

Destaca-se, ainda, que o CC Kendall’s Tau (T)
foi escolhido, pois, em relagao a outros: independe
da premissa da normalidade, ao contrario do CC de
Pearson’s (r) (FIELD; 2009); e possui menores reque-
rimentos de tamanho da amostra para a mesma pre-
cisao (BONETT, WRIGHT, 2000). Essas caracteristicas
sao importantes, pois: para garantir a aleatoriedade,
nao se restringiu a normalidade; e alguns rankings
foram gerados com pequeno numero de entidades.
Entende-se que esses parametros forneceram uma
ampla e comparavel amostra de rankings.

Em seguida, submeteu-se cada ranking ao cal-
culo da métrica. Desses, a métrica foi calculada para
3.930, ou seja, em 70 rankings (1,75%) o método AP
nao convergiu.

Em sequéncia, um modelo de regressao linear
com correcao de heteroscedasticidade, detalhado na
Equacao 6, foi desenvolvido para validacao dos resul-
tados. Para isso, utilizou-se os 3.930 rankings para 0s
quais a meétrica pdde ser calculada.

COMP, = By + B1Cx + P2Ex + & 6



DIVULGACAO CIENTIFICA E TECNOLOGICA DO IFPB | Ne° 41

Onde: krepresenta o ranking; COMP, a métrica
de k; C, a média das correlacdes entre os pares de
indicadores de k; E, o nimero de entidades de k;
gk o erro do modelo para k; B, o intercepto; B, o
coeficiente de C,; e B, o coeficiente de E,. A Tabela 1
exp0Oe os resultados.

Tabela 1 — Coeficientes do modelo de
regressao para validagao da métrica

Variavel Coeficiente Valor p
ﬁo -0,039 0,000*
31 0,372 0,000*
’32 0,000 0,442

Notas: R? = 0,195; *significantes ao nivel 0,01; n=3930.

Fonte: elaborada pelos autores.

Pelo modelo, a moderagao entre C, e E, foi des-
prezada. Deve-se considerar que nao existe base te-
oOrica para suportar que este relacionamento poderia
fornecer diferentes niveis de similaridade e, portanto,
diferentes valores para a métrica.

Como as correlagdes influenciam as similarida-
des de modo diretamente proporcional (NARDO et
al., 2005) e a métrica é dependente das medidas de
similaridade, era esperado B, > 0. O valor 0,371 é
compativel e sugere que, quanto maior a média das
correlagbes, maior a métrica.

Entretanto, dado que a métrica nao deveria ser
enviesada pelo numero de entidades, esperava-se ter
B, ~ 0, como obtido. Destaca-se que, embora esse
resultado fosse esperado, E, foi usada no modelo
para que a validade pudesse ser verificada.

Por fim, entende-se que essas evidéncias suge-
rem que a métrica é valida, ou seja, que ela reflete o
quanto os rankings estao representando os dados de
acordo com a percep¢ao dos usuarios.

4.3 Como a confiabilidade dos resultados
da métrica foi avaliada?

Numa definicdo simples, a confiabilidade assacia-
-se a reprodutibilidade de dados ao longo das oca-
sidbes (DOWNING, 2004) podendo ser mensurada
de varias formas (COOK; BECKMAN, 2006), sendo
que a importancia de cada uma delas é dependente
de cada contexto (DOWNING, 2004). Para checar a
reprodutibilidade dos resultados — ou seja, a estabi-

lidade dos clusters que serao gerados pelo AP —um
procedimento similar ao aplicado por Tegarden,
Tegarden e Sheetz (2007) foi realizado neste estudo.
Dessa forma, cinco rankings de cada nivel de corre-
lacdo, dentre aqueles cuja métrica foi obtida, foram
selecionados aleatoriamente. Cada um foi submetido
ao calculo da métrica 1.000 vezes.

Mesmo considerando que o processo de criacao
da métrica tem um aspecto probabilistico, sabe-se que
0 AP sempre converge quando existe uma solugao
“estavel” (PSIG, 2014). De fato todos os 40 rankings
obtiveram o mesmo valor em todos os calculos. Des-
sa forma, a métrica pode ser considerada confiavel.

4.4 Alguns resultados da métrica para
rankings reais e simulados

A Tabela 2 mostra estatisticas descritivas da
COMP. Destaca-se que: os valores médios sugerem
uma relacao positiva entre a métrica e a faixa de
correlacao; contrastando o valor da métrica maxima
com o nimero de casos em que COMP > 0,5, nota-se
que, embora nao comuns, valores altos da métrica
(ex: COMP > 0,75) podem ser encontrados em quase
todas as faixas de correlacao; o percentual de casos
em que COMP > 0,5 foi superior a 20% apenas nas
Gltimas faixas de correlacdo (t).

Tabela 2 — Estatisticas descritivas da métrica

Faixa de comp

correlacao n u p Max 0.5 (%)

03>t 498 0,03 077 0,52 0,20
03<t<04 490 005 010 0,78 0,41
04<T<05 499 007 014 0093 2,61
05<1<0,6 493 0,09 0,16 082 4,06
06<T<07 49 0,18 025 092 15,51
07<T<08 492 023 028 0093 20,94
08<1<09 481 046 033 095 54,89

7209 487 065 029 097 77,00

Notas: o valor minimo foi 0,01 nas duas Ultimas faixas de correlacao e
0,00 nas demais; valores arredondados na segunda casa decimal.

Fonte: elaborada pelos autores.

Para oferecer uma visado da distribuicdo da mé-
trica por faixa de correlagao a Figura 2 foi fornecida.
Destaca-se que, mesmo quando T = 0,9, nao foram
raros os casos em que a COMP < 0,5.
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Figura 2 — Alguns histogramas das métricas
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obtidas para os rankings simulados
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parado com 1 cluster, € bem menor; rankings com
COMP < 0,64 possuem maior probabilidade de terem
as entidades top-5 dispersas em mais de um cluster.
Condicbes similares podem ser observadas para
valores abaixo de: 0,75 para a top-10; e 0,80 para a
top-15.

Figura 3 — Relacionamento entre a métrica e
a dispersao das entidades top pelos clusters
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(c) todas as faixas de correlagdo

Fonte: elaborada pelos autores.

Para auxiliar na avaliacao da relacao entre a
meétrica e a dispersao das entidades top pelos clusters,
apresentou-se a Figura 3. Nota-se que: independente
da categoria top, quando as entidades top aperecem
dispersas em 2 clusters o valor da métrica, se com-
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Nota: os valores minimo e maximo sinalizam, com 95% de confianga, o
intervalo da métrica; n=3.930.

Fonte: elaborada pelos autores.

Para ilustrar uma aplicacao num ranking real, a
Figura 4 exibe dados do RGI. Percebe-se que o valor
da meétrica (0,006) é muito pequeno, o que pode ser
justificado pela alta dispersdo das entidades top-5 e
top-10 pelos clusters.

Figura 4 — Clusters gerados para o RGI 2013
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Notas: entidades representadas pelas posi¢oes no ranking.

Fonte: elaborada pelos autores.
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Para fins de comparacao, calculos da métrica
para outros rankings reais foram sumarizados na
Tabela 3. Pode-se observar que: o FSI obteve o maior
valor da métrica (0,531) e foi o Unico ranking com as
top-10 no mesmo cluster; os valores da métrica, no
geral, estao compativeis com a dispersao das entida-
des pelos clusters.

Tabela 3 — Caracteristicas de alguns rankings reais

Ranking comp T o top-5*  top-10*

ARWU ** 0,228 0,302 2 3
EFW ** 0,466 0,228 1 2
FSI** 0,531 0,550 1 1
HDI *** 0,121 0,600 2 2

Notas: *nimero de clusters nos quais as entidades top estdo distribui-
das; **2012; ***2013.

Fonte: elaborada pelos autores.

Nesse ponto, alguns aspectos podem ser desta-
cados para efeitos de referéncia sobre o padrao dos
resultados obtidos através do AP. Observou-se que,
nos rankings simulados: o maior cluster tinha de 18%
a 97,7% das entidades; em 19,5% dos rankings nao
fol encontrado nenhum cluster com apenas uma enti-
dade; e em 1,5% dos casos, n — 5 entidades estavam
representadas no mesmo cluster (onde n é o nimero
de entidades).

5 Conclusao/Consideragbes

Em termos praticos a métrica COMP repre-
senta um avango em relacdo a interpretagdo das
informacoes fornecidas pelos rankings. Se divulgada
conjuntamente com o préprio ranking, ela podera
oferecer, aos usuarios, uma visao até entdo ocultada
pelas suas proprias percepgdes. De modo sucinto,
entende-se que ela podera indicar situacées em que
analises mais aprofundadas poderdo ser necessa-
rias para um correto julgamento da realidade das
entidades. Obviamente a decisao de buscar ou nao
essas analises dependera de cada usuario e de cada
contexto. Entretanto, sugere-se que rankings com
COMP < 0,64 — que dificimente estariam expondo
informacbes compativeis com as percepcoes dos
usuarios — deveriam ser analisados em detalhes.

Para a realizacao dessas analises, desencoraja-
-se a utilizacao de agrupamentos de entidades até en-
tao comumente utilizadas. Essas classificacbes, que

nao baseiam-se, necessariamente, nas similaridades
entre as entidades, sao aquelas dependentes dos
indices ou de critérios como localizagdo geografica e
PIB.

Dessa forma, outros métodos, principalmente
aqueles que permitem a analise da similaridade entre
entidades, como recomendado (HOYLAND; MOENE;
WILLUMSEN, 2012), podem ser usados. Defende-se,
considerando a propria aderéncia ao contexto de
rankings, a utilizagdo do AP com matriz de DM para
a geracdo de clusters de entidades para fins dessas
analises. Entretanto, entende-se que outros metodos
de clustering e/ou outras medidas de similaridade
poderiam ser explorados, dependendo da natureza
dos dados.

Nesse cenario, outros métodos também po-
deriam trazer contribuicdo pratica. Por exemplo,
0 método baseado em conceitos de cognicao que
busca encontrar a melhor forma estrutural para
representar um conjunto de dados, desenvolvido
por Kemp e Tenenbaum (2008), poderia ser explo-
rado. Neste método, ndo s6 as entidades seriam
agrupadas em clusters, mas as relagdes entre eles
poderiam ser identificadas. Um estudo que explora o
potencial dessa ferramenta no contexto de rankings,
especialmente no FSI, pode ser encontrado (MIGON;
CUNHA, 2013).

Entende-se, pelo exposto, que a métrica COMP
pode auxiliar diretamente no processo de tomada
de decisao dos usuarios dos rankings. Ela pode ser
interpretada como uma “lente” que oferece novos
subsidios para suportar as decisoes.

Apesar das vantagens, a métrica apresenta limi-
tacOes de utilizagao as quais, na maioria, podem ser
vistas como possibilidades de estudos futuros. Pri-
meiro, por utilizar um método probabilistico, existem
casos de ndo convergéncia em que a meétrica nao
pode ser calculada.

Segundo, a métrica nao foi testada para rankings
com dados faltantes, aspecto este comum em estu-
dos de indices (NARDO et al., 2005). Nesses casos,
testes adicionais e eventuais ajustes precisariam ser
realizados.

Terceiro, por limitagbes de calculo da DM, um
grande nimero de indicadores e/ou um nimero de
indicadores maior do que o de entidades poderiam
causar problemas para a computagao da matriz
variancia-covariancia. Entretanto, essas condicoes
dificilmente s&o observadas nos rankings.
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Quarto, o processo de constru¢ao da métrica nao
é trivial, envolvendo diversos calculos. Dessa forma,
recursos computacionais podem auxiliar na criagao
dos clusters, na determinacao da matriz de similari-
dades, no calculo e na normalizacao da métrica. Ou
seja, habilidades em programacao sao Uteis para a
manipulacao da ferramenta o que pode impor limita-
¢oes para a sua utilizacao.

Quinto, a solugdo apresentada é dependente de
aspectos definidos com certa arbitrariedade, como: a
medida de similaridade; o método de clustering; e o
numero de clusters. Dessa forma, mesmo mantendo
0s conceitos da psicologia utilizados, variando esses
itens, @ métrica poderia ser alterada.

Sexto, a base conceitual utilizada na criacao da
meétrica provém da psicologia (foco em pessoas fisi-
cas). Ou seja, pessoas juridicas — como, por exemplo,
empresas e paises — que podem ser usuarios dos
rankings, nao foram consideradas. Portanto, a com-
patibilidade entre as informagdes “percebidas” por
elas e aquelas disponibilizadas pelos rankings pode
ndo estar sendo representada.

Por fim, entende-se que as limitagbes apresen-
tadas nao diminuem a importancia da meétrica para
a avaliacdo de rankings. Ao contrario, acredita-se
que essa proposta de mensuracao contribui para
evidenciar um aspecto até entao pouco considerado
em contextos de rankings.
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