=
=
a
O
<L
v
w
o
w
Q
oL
=
v
o
i
=
=
-

Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacao

Modelos de Riscos Competitivos no Estudo de
Evasao Discente

Fabiana Arca Cruz Tortorelli

Dissertagédo de Mestrado do Programa Interinstitucional de Pos-
Graduacéo em Estatistica (PIPGES)

ICMC

SAQ CARLOS,







Fabiana Arca Cruz Tortorelli

Modelos de Riscos Competitivos no Estudo de Evasao
Discente

Dissertacao apresentada ao Instituto de Ciéncias
Matematicas e de Computacdo - ICMC-USP e
ao Departamento de Estatistica — DEs-UFSCar,
como parte dos requisitos para obtencdo do titulo
de Mestra em Estatistica — Programa Interinstitucional
de Poés-graduacdo em Estatistica. VERSAO
REVISADA

Area de Concentracdo: Estatistica
Orientadora: Prof. Dra. Juliana Cobre

USP - Sao Carlos
Marco de 2020



Ficha catalografica elaborada pela Biblioteca Prof. Achille Bassi
e Secdo Técnica de Informéatica, ICMC/USP,
com os dados inseridos pelo(a) autor(a)

Tortorelli, Fabiana Arca Cruz
T712m Model os de Ri scos Conpetitivos no Estudo de
Evasdo Di scente / Fabiana Arca Cruz Tortorelli;
ori entadora Juliana Cobre. -- Sao Carlos, 2020.
56 p.

Di ssertacdo (Mestrado - Progranma
Interinstitucional de Pés-graduacdo em Estatistica) --
Instituto de C éncias Matemati cas e de Conput acéo,
Uni ver si dade de S&o Paul o, 2020.

1. Evasdo Universitaria. 2. Riscos Conpetitivos.
3. Model o 1 0og-10g Conpl enentar de Riscos
Conpetitivos. 4. Inferéncia Bayesiana. |. Cobre,
Juliana , orient. Il. Titulo.

Bibliotecarios responséaveis pela estrutura de catalogagéo da publicacéo de acordo com a AACR2:
Glaucia Maria Saia Cristianini - CRB - 8/4938
Juliana de Souza Moraes - CRB - 8/6176



Fabiana Arca Cruz Tortorelli

Study of University Dropout using Competing Risks Models

Master dissertation submitted to the Institute of
Mathematics and Computer Sciences — ICMC-USP
and to the Department of Statistics — DEs-UFSCar,
in partial fulfillment of the requirements for the
degree Master Interagency Program Graduate in
Statistics. FINAL VERSION

Concentration Area: Statistics

Advisor: Prof. Dra. Juliana Cobre

USP - Sao Carlos
March 2020



UNIVERSIDADE FEDERAL DE SAO CARLOS

q‘:{% Centro de Ciéncias Exatas e de Tecnologia

Programa Interinstitucional de Pos-Graduag&o em Estatistica

Folha de Aprovagao

Assinaturas dos membros da comiss@o examinadora que avaliou e aprovou a Defesa de Dissertagdo de Mestrado da
candidata Fabiana Arca Cruz Tortorelli, realizada em 11/02/2020:

e

Profal Dra. Juliana Cobre
ICMC/USP

Prof. Dr. Eduardo Yoshio Nakano
UnB

Profa. Dra. Silvia Emiko Shimakura
UFPR

Certifico que a defesa realizou-se com a participagao a distancia do(s) membro(s) Eduardo Yoshio Nakano, Silvia Emiko
Shimakura e, depois das arguicdes e deliberagbes realizadas, o(s) participante(s) a distancia esta(ao) de acordo com o
contelido do parecer da banca examinadora redigido neste relatorio de defesa.

J L

Profa. bra. Juliana Cobre




A meus pais.






AGRADECIMENTOS

Agradeco aos meus pais € meus irmaos, que sempre me apoiam e me ajudam em minhas

escolhas.

Agradeco ao Paulo e a Erika que me ofereceram uma oportunidade de conseguir um

estudo melhor.
Agradeco aos meus amigos que sempre me apoiam € me motivam a buscar meus sonhos.

Gostaria de agradecer meu namorado que também sempre me apoia € me incentiva a nao

parar de buscar conhecimentos.

Dedico um agradecimento especial aos meus professores de graduacao Sueli Mieko
Tanaka Aki, Paulo Leandro Dattori da Silva, Fernando Manfio e Leandro Fiorini Aurichi. Eles

foram fundamentais para a minha formacao.

Agradeco também ao professor Mario de Castro por dar um suporte na parte de progra-

macao e ajudar com inimeras ddvidas.

A minha professora orientadora Juliana Cobre pela paciéncia e dedicagio e principal-

mente por me auxiliar nas decisdes que foram surgindo no periodo em que trabalhamos juntas.

Agradeco a CAPES pelo apoio financeiro.






RESUMO

TORTORELLLI, F. A. C. Modelos de Riscos Competitivos no Estudo de Evasao Discente.
2020. 56 p. Dissertacdo (Mestrado em Estatistica — Programa Interinstitucional de P6s-graduagdo
em Estatistica) — Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacdo, Universidade de Sao
Paulo, Sao Carlos — SP, 2020.

Um dos problemas enfrentado por universidades publicas e privadas € a evasao discente. Desta
forma, a motivacao deste trabalho foi investigar as caracteristicas que levam um aluno matriculado
em um curso regular de graduacdo aos desfechos evadir e graduar. Para o estudo utilizamos
modelos de riscos competitivos para dados discretos, e propomos utilizar a transformacao log-log
complementar na func@o de risco para estudar o risco da causa especifica (evadir, graduar)
ao longo de um periodo de tempo calculado em semestres. As estimativas dos parametros e
selecdo do modelo foram obtidas através da inferéncia bayesiana. Verificamos que o modelo
proposto neste trabalho consegue ser ajustado aos dados tedricos. Na aplicacdo em dados reais do
curso de Matemadtica Aplicada do Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacdo (ICMC)
concluimos que o grau de instru¢ao dos pais e forma de ingresso podem contribuir para evasao

discente.

Palavras-chave: Evasdo Universitdria, Riscos Competitivos, Modelo log-log Complementar de

Riscos Competitivos, Inferéncia Bayesiana.






ABSTRACT

TORTORELLL F. A. C. Study of University Dropout using Competing Risks Models . 2020.
56 p. Dissertacao (Mestrado em Estatistica — Programa Interinstitucional de Pés-graduacao em

Estatistica) — Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagdo, Universidade de Sao Paulo,
Sao Carlos — SP, 2020.

Dropout is a problem faced by public and private universities. Therefore, the motivation of
this work is to investigate the characteristics of students enrolled in a regular undergraduate
course and verify which one is related with dropout and/or graduate. For the study we consider
competitive risk models, and we propose to use the transformation of complementary log-log
for the risk function into discrete data to study specific cause risk at a period of time (calculated
in semesters). For the parameters estimations we used Bayesian Inference. We verified that
the model proposed in this work can be adjusted to the theoretical data. In real data from the
Applied Mathematics course to the Institute of Mathematical and Computer Sciences (ICMC),

we concluded that parental education and admission type influence in dropout outcome.

Keywords: University Dropout, Competing Risks, Competing Risks Complementary log-log

Model, Bayesian Inference.
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CAPITULO

INTRODUCAO

A evasdo discente no Ensino Superior € um problema enfrentado por universidades
publicas e privadas. Segundo o Censo do Ensino Superior divulgado pelo Ministério da Educagao
em 2015, em 2009 o Brasil teve uma perda de aproximadamente nove bilhdes de reais com a
evasdo, pois as institui¢des, mesmo com poucos alunos, t€m que manter a sua infraestrutura
(bibliotecas, materiais de ensino, equipamentos, salas de aula, pagamento de professores e de
técnicos administrativos, etc). No ensino privado, a evasdo pode provocar perdas financeiras para
0 aluno. Também € possivel que cursos com alta taxa de evasdo tenham a imagem denegrida.
Portanto, além de desperdicios sociais e econdmicos, a evasao discente em universidades publicas
leva a desperdicios académicos, pois compromete a qualidade do ensino e, por consequéncia, da

pesquisa e da extensao de servicos a comunidade.

Diversas propostas t€m sido realizadas para analisar dados de evasdo. O trabalho baseado
em teoria social e econdmica de Tinto (1975) discute como o processo de interacdo entre os
alunos e o sistema académico e social pode contribuir para a permanéncia ou evasao do estudante
no Ensino Superior, mostrando assim que o problema ndo € recente. Lehmann (2007) analisou
através de dados qualitativos e entrevistas o que leva os estudantes definidos como first-generation
(aqueles que sdo os primeiros da familia a ingressarem na univerdidade) a abandonarem o
curso que ingressaram. Pietro e Cutillo (2008) mostram que, em uma Universidade Italiana, a

reestruturacdo no programa de graduagdo contribuiu para a reducao da evasao.

Willett e Singer (1991) apresentam o quanto se pode aprender sobre os individuos ao
analisar quando um evento ocorre € ndo apenas se o evento ird ocorrer, € modelos de andlise de
sobrevivéncia nos permitem saber qual o periodo de maior risco para um individuo. A proposta
de Junior, Silveira e Ostermann (2012) considerou dados longitudinais para ilustrar o uso da
Anélise de Sobrevivéncia no fluxo escolar de graduagdo do curso de Fisica da Universidade
federal de Rio Grande do Sul utilizando tabelas de contingéncias e técnicas ndo paramétricas e

semi-paramétricas. Paura e Arhipova (2014) também consideram modelos semi paramétricos
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para entender os fatores que levam os estudantes a evadir de um curso apds o primeiro ano
de graduacdo. Juajibioy (2016) estudou os fatores que levam os estudantes a evasdo através
do conjunto de dados da Fundacion Universidad Auténoma de Colombia usando o método de
Anélise de Sobrevivéncia com tempo discreto e modelos semi paramétricos de risco proporcional
de Cox (COX, 1972).

Ao ingressar no Ensino Superior, o estudante pode seguir diversos desfechos como
abandonar o curso, ser expulso da universidade, mudar de curso (transferir) ou conseguir o
diploma e a ocorréncia de um desses desfechos impede a ocorréncia dos outros em relacdo ao
curso que o aluno se matriculou, um caso de eventos competitivos. Além disso, em geral, a
situacao dos alunos € atualizada a cada semestre, ou seja, se o individuo decide abandonar o
curso ou transferir para outro, na mesma ou em outra institui¢ao, ou quando o aluno gradua, a
sua situagdo académica serd formalizada ao final do semestre, entdo os tempos observados sao
discretos. Desta forma, modelos de andlise de sobrevivéncia com riscos competitivos para dados
discretos também foram propostos para estudar o problema da evasdao (ORTIS; DEHON, 2011;
MEGGIOLARO; GIRALDO; CLERICI, 2017).

Vallejos e Steel (2017) propuseram um modelo de riscos competitivos para dados discre-
tos baseado no modelo de chances proporcionais de Cox (COX, 1972) para identificar fatores
que influenciam no risco de evasao e de graduagdo dos estudantes dos programas de graduacao
da Pontificia Universidade Catdlica do Chile. Neste trabalho propomos um modelo de riscos
competitivos para dados discretos baseado na transformacao log-log complementar. Um ponto
destacado no trabalho deles € a possivel violagao da suposicao da proporcionalidade das chances.
Portanto, também investigaremos quais sdo as consequéncias de considerar o modelo por nds
proposto quando os dados seguem o modelo proposto por Vallejos e Steel (2017) e vice-versa.
Consideramos também a estimativa através da inferéncia bayesiana. O objetivo final é obter um

modelo que identifique fatores relacionados ao processo da evasio e de que forma isso ocorre.

O trabalho esta organizado da seguinte forma: No Capitulo 2 apresentamos algumas
defini¢des sobre Andlise de Sobrevivéncia para dados discretos incluindo riscos competitivos e a
descri¢do do modelo de Vallejos e Steel (2017). No Capilulo 3 descrevemos o modelo proposto.
No Capitulo 4 ilustramos um estudo de simulacao. O Capitulo 5 contém a aplicacido da proposta
aos dados do Bacharelado em Matematica Aplicada e Computagdo Cientifica do Instituto de
Ciéncias Matemadticas e de Computag@o da Universidade de Sdo Paulo, campus Sao Carlos. Por

fim, no Capitulo 6 temos as propostas de trabalhos futuros.
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CAPITULO

CONCEITOS

Andlise de Sobrevivéncia é uma 4rea da Estatistica que estuda o tempo, chamado tempo
de vida, até observar um evento de interesse. No nosso trabalho estamos interessados em estudar
o tempo de permanéncia do estudante na universidade e este pode apresentar diversos desfechos
ao longo de sua trajetéria no meio académico como abandonar o curso, ser expulso, transferir
de curso ou de universidade, caracterizados como evasao, e graduar. Pode ser que para um
individuo nao observamos nenhum dos desfechos durante o periodo estudado, que na prética
sdao os matriculados, caracterizando, no contexto de andlise de sobrevivéncia, uma observagao
censurada. Uma vez que a situac¢do do aluno €, em geral, atualizada a cada semestre, fica mais

proximo da realidade se considerarmos em nossa andlise tempos discretos.

Importantes livros-texto sobre Andlise de Sobrevivéncia ndo abordam a andlise de
dados discretos. Sendo assim, a seguir apresentaremos alguns conceitos fundamentais para o
desenvolvimento deste trabalho. Caso o leitor esteja familiarizado com o assunto, € possivel
avancar diretamente para a Secdo 2.2. Como referéncias citamos, por exemplo, Jenkins (2005),
Lawless (2011) e Tutz e Schmid (2016).

2.1 Analise de sobrevivéncia para dados discretos
Suponha que 7" assuma valores discretos, T =1,2,3,..., ¢, e sua funcdo de probabilidade
seja p(t) = P(T =t). A fungdo de risco, dado o vetor das varidveis preditoras x, é definida por
At|x)=P(T =t|T >1t,x), t=1,2,...,q.

Esta fungdo representa a probabilidade condicional de falhar no tempo 7, ou seja, observar o

evento de interesse, dado que o individuo estd em risco em ¢.

A funcgdo de sobrevivéncia é formulada por

S(t]x) = P(T > t|x) = ) p(1s). 2.1)

ts>t
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Assim, para o individuo sobreviver ao tempo ¢, ele tem que sobreviver ao tempo ¢ — 1 e ao tempo
t—2,...,eaotempot = 1, ou seja, a todos os tempos anteriores a ?.

Note que P(T >1)=S(t—1) e p(t) =S(t — 1) — S(¢), assim

P(T =t,T >t|x) P(T=t|x) P(T =t|x) _ S(t]x)

P(T>tx) — P(T>t]x) St—1x)  St—I1x)
(2.2)

A(t|x) =P(T =t|T >1t,x) =

Note que quando 7 = 1, temos que para j < ¢, S(j|x) = 1.

Usando a ultima igualdade da expressao (2.2) e indugdo temos que

Selx) = T {1 = A(5%) 3, (2.3)

1<t
e P(T =t|x) pode ser escrita como

A(t|x)
TGN S(t]x).

Logo, para dados discretos, a fungdo de risco é uma probabilidade (0 < A (¢]x) < 1).

P(T =1|x) = A(t|x)S(r — 1]x) = 2.4)

A funcdo de verossimilhanca, considerando censura a direita e nao informativa, € expressa

por

ocHP i =14]x)P(T; > 1]x)1 ¢, (2.5)

em que ¢; = | indica observagao do evento de interesse e ¢; = 0 indica observagdo da censura.
Substituindo (2.3) e (2.4) em (2.5) temos

) oc G S TR
H{{ t,|X)} H[l A(ts] )]}7 (2.6)

s=1

em que t; é o tempo observado do individuo i.

2.2 Riscos Competitivos

Riscos competitivos no contexto de Anélise de Sobrevivéncia sdo caracterizados pela
possivel ocorréncia de mais de um evento e a observagao de um dos eventos impede a dos outros.
Carvalho et al. (2011) abordam trés métodos para estudos que envolvem riscos competitivos:
sobrevivéncia até a ocorréncia do primeiro evento, ndo importando qual deles tenha ocorrido,
usado em situacdes que se desejam verificar varios efeitos de um mesmo fator de risco. O
segundo € o risco da causa especifica, usado para estimar o efeito de uma varidvel sobre um

evento especifico. O ultimo é a modelagem da funcdo de subdistribuicdo do risco.

Seguindo as defini¢cdes de Tutz e Schmid (2016), sejam R € {1,2,...,m} os eventos de
interesse que competem entre si. Para o tempo discreto T € {1,2,...,q+ 1}, a fun¢do de risco

da causa especifica é definida por

A(t)x)=P(T =t,R=r|T >1,x), r=12,...,m, (2.7)
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em que X € o vetor de covaridveis.

A fungdo de risco geral é dada por

At]x) = Z)L (t|x) = P(T =¢|T >1t,x). (2.8)

Para cada tempo ¢ o individuo estd em risco de sofrer um dos m eventos com fung¢do de risco

A1 (2|x), A2 (2]X), ..., Ay (2]X), € também em risco de ndo sofrer nenhum deles, 1 — A (¢]x).
A probabilidade de ocorrer o evento r no tempo ¢ €
P(T =t,R=r|x) = A.(¢|x)S(t — 1]x), (2.9)
em que S(-) é a fungdo dada por (2.3).

A contribui¢@o da verossimilhanga para a observacao do i-ésimo individuo, considerando

censura ndo informativa é dada por

Li(0) o P(T;=1t;,R; = ri|x;)P(T; > ;)
fi—1
oo Ay, (ti|xi) (1 — l(ti\xi))l_cf H(l —A(t|x;))- (2.10)
=1
Assim, para cada individuo i defina, para t < t;,
lel: = (yit()ayitlv s 7yil‘m) - (1707 cee 70)7
em que y;;0 = 1 indica a ocorréncia de nenhum dos eventos em todos os tempos antes de ;.

Parat —t; e c; = 1, defina

ylt, (ylt,()ayltll: 7yilim) = (07"'717'“70)7

com y;,, = 1 e para as demais 0, ou seja, para o individuo i observou-se o evento r, denotado

por r;, emt =t; e para ¢; = 0 considere

yztl (yll,()vyltlla 7yitim) — (170770)

Desta forma, dados as varidveis indicadoras, (2.10) pode ser escrita como

Li(0) « H{ﬁlr(t|xi)yi”‘}{(l—7L(t|x,-))}y"’0 (2.11)

t; m m
oo [TIHTTAelx)H (1 =Y Ar(r]xi)) }ie. (2.12)
t=1 r=1 r=1
Portanto, a funcao log-verossimilhanga considerando todas as observacgdes € expressa por

) o Z Z (Zy,,rlog +(2Xi)) + virolog(1 — i 7Lr(t|x,-))> : (2.13)

i=1lt= r=1 r=1

Em anélises da evasdo no Ensino Superior € interessante saber o perfil do individuo que
abandona o curso (um evento especifico) para que medidas de prevencdo possam ser tomadas.
Este perfil pode ser caracterizado pela identificacdo dos fatores de risco e periodo de maior risco.

Desta forma, nosso foco é modelar o risco da causa especifica.
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2.3 Modelo de Vallejos e Steel (2017)

O modelo de riscos competitivos de Vallejos e Steel (2017) se baseia no modelo de

chances proporcionais de Cox (COX, 1972) para dados discretos e é dado por

Ar(t|6,B;x;)
] {é}:& B r=1,...m i=1,...n, 2.14
B\ 2o0[5, By S~ O TP =L " 19
em que r = 1,2,...,m sdo os m eventos que competem, 6,; € definido como o logaritmo do

risco basal de observar o evento r com respeito ao risco de observar nenhum evento no tempo ¢,

B={B1):Br):---+Bm} com B, sendo o vetor dos coeficientes de regresso relacionado ao
evento 7,5:{511,...,5,”1,812,. O, - }e
Ao(1]8,Bsx;) =1 =) A, (1|8, B;x;) (2.15)
r=1

€ o risco de nenhum evento ser observado no tempo . Desta forma, a expressao (2.7) para este

modelo é dada por
exp(8 + 3B )

Ar(t|6,Bsx;) = 1+ X5 exp(8e +XiB )

(2.16)

A funcdo log-verossimilhanga considerando todas as observagdes fica caracterizada por

S zz(zymlog (11%)) +aolog(1 = Y (1) )) 2.17)

=1t r= r=1
SR exp(&y +xiB )
i; ; (,Z’ ymlog<1 + X5 1 exp (S +x§ﬁ(s)))
m exp(5n +X:ﬁ (r))
e log(l - ; 1+ ¥ exp(S +XQB<S))>>’ 18)

em que n € o nimero de individuos, #; e r € o tempo e evento observado do individuo i, respecti-

vamente,comi=1,...,.ner=1,...,m.

Na préxima se¢do apresentaremos a nossa proposta, o método de estimacao e selecdo
de varidveis abordado no estudo de simulacao e aplicacido nos dados reais e interpretacdo do

modelo de Vallejos e Steel (2017) e da proposta.
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MODELO

3.1 O modelo

O modelo que apresentamos baseia-se na versdo discreta do modelo de riscos proporcio-
nais para tempos continuos chamado log-log complementar, o qual pode ser aplicado para tempos
intrinsicamente discretos (JENKINS, 2005). Desta forma, no cendrio de riscos proporcionais

temos
S(1]x) = Sp(¢[x) PP, (3.1)

em que Sp(¢]x) é a fun¢do de sobrevivéncia basal, e considerando (2.2) e indugéo temos que (3.1)
pode ser expressa por

1= A1) = (1= 2 (1)),

€ entao

A(t]x) =1 — (1= A,(2))PXB). (3.2)
Aplicando a transformacdo log-log complementar em (3.2) temos
log(—log(1 - A(1[x))) = s +X'B. (3.3)

em que o = log(—1log(1 —A,(¢))) é o log-log complementar do risco basal.

Portanto, estendemos o modelo (3.3) para acomodar riscos competitivos € assim, O

modelo que abordamos nesse estudo é dado por

B B A,(1/8,B:xi) B ,
log{ k’g{l lr(t|5,B;xi)+)-0(t\5,B;Xi)}} = On+xby, G4)

em que r = 1,2,...,m sdo os m eventos que competem, J,, é definido como o log-log comple-

mentar do risco basal de observar o evento r com respeito ao complementar do risco de observar

todos os eventos menos o evento r no tempo #, B = {B;),B5),--., B ()} com B, sendo o
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vetor dos coeficientes de regressao relacionado ao evento re 8 = {6i1,...,0m1,012,--.,0m2, ... }.
Temos que
m
Ao(116,Bsx;) =1— Y A,(t|6,B;x;) (3.5)
r=1

€ o risco de observar nenhum evento no tempo z.
Assim, de (3.4) temos

2”’(”67-‘3;%1’) B B .
1_}L’r(t|67B;Xi)+)L()(t’5,B;xi) - exp( eXP(Srz—l-xiﬁ(r)))
A’r(tlsaB;xi)

Ar(t|8,B;x;) + Ao (1|0, B;x;)

= 1—exp(—exp(6; +xiB,))

1 —exp(—exp(0n +x:B,)))
exp(—eXp(5rr +x;B(r)))
m 1 —exp(—exp(&y +X§ﬂ(r)))>
)

B;x;) = 0,B;x;
:>r21 (l|6 X) A0(l‘| X) (r_zl exp(—exp(&,+x§[3(,)

N m 1_exp(—exp(6r;+x;ﬂ(r))))
)

Ao(t]0,B;x;) + (t|6,Bsx;) = t10,B;x;) + A (t|6,B;x;
(118 Bix) + Y. 4018 Bix) = a(r18,Bix) + Aale x)(r_zl xp(—exp(8, 7B,

=1 = A(]6,B;x;) <1+Zl_exp —exp( rz+Xﬂr)))

= A(t]8,Bix;) = Ao(t]8,B:x;) (3.6)

—1 exp(—exp(8y +x;B(,)))

1
= Ao(t|0,Bixi) = 1 1—exp(—exp(8r+xiB)) S
+rm exp(—exp(,+xiB,)))

Desta forma, usando (3.6) temos

| 1~ exp(— exp(8 +3B))
Ar(]0,B;xi) = exp(—exp(0: 1B )))  exp(—exp(0y + 2B 1)) 38)
1+Zr—1 exp(—exp( H—xﬁ 3) P PROr T (r)
As fungdes A,(¢|0,B;x;), r =1,...,m, representam os riscos da causa especifica, ou seja, a

probabilidade de observar o evento r em ¢ dado que nenhum evento foi observado antes de ¢.

Substituindo (3.7) e (3.8) na funcdo log-verossimilhanca em (2.13) temos que

ioom 1 . 1 —exp(—exp(, +xiB)))
1—exp(—exp(8,+xB ) exp(—eXp(5rz+x§ﬁ(r)))

>

i=1t=1 "r=1 1+Z;n:1 exp(—exp( ;r+XB ))
1
+yirolog 1—exp(—exp(8u+x;B,)) }’ o
1+Zr I exp(—exp( rt+xﬂ )

em que yi; € yj;0 sao definidos na Secdo 2.2.

O modelo (3.4) pode envolver um grande numero de pardmetros, pois existem m X T

diferentes J,;. Por exemplo, se estivermos estudando um periodo de 16 semestres e 3 eventos
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competitivos, teriamos 3 x 16 = 48 parametros para estimar além dos parametros dos coefici-
entes de regressao ﬁ(r) parar = 1,2,3. Além disso, Vallejos e Steel (2017) apontam que fazer
inferéncia por maxima verossimilhanca no modelo que propuseram pode ser problemaético, pois
em um cendrio de estudos da evasdo com riscos competitivos € dificil observar individuos que
conseguem diploma no primeiro ou segundo semestre, de modo que a estimativa via maxima
verossimilhanca para os parimetros J,, nestes primeiros periodos seria —eo. Esta situagao é
caracterizada por problemas de separacdo que ocorrem quando a resposta pode ser separada
quase ou completamente por uma covaridvel (SOUZA, 2010). De forma similar, é possivel
observar essa situacdo no modelo proposto, ou seja, as estimativas J,; nestes primeiros periodos
seriam —oo e entdo consideramos o método bayesiano para estimar os parametros envolvidos, o

qual serd explicado na Secdo 3.3.

3.2 Interpretacao dos modelos

Para o modelo de Vallejos e Steel (2017) em (2.13) temos que

>

r(t)x1)
tlxy)

oy = exp(B ) (x1 —x2)). (3.10)

EX

1
1
r(t]xo
(t|x2)

~

S

Logo, a razdo dos riscos do evento r sob o risco de nenhum evento ndo depende do tempo ¢. Para

0 modelos por nds proposto temos o seguinte resultado:

Aq(t|x
i) _ ex(ep(dn b)) 1-ewew@inbe)
L)~ exp(—exp(8,+31B(y)) 1= exp(—exp(3s+ B ) |

Portanto, a razao depende do valor de J,;.

A Figura 1 mostra a razao dos riscos da expressao (3.11) considerando valor de x; igual
a 1, x, igual a zero e variando os valores de J,; (entre -3 € 3) e ﬁ(,). O resultado mostra que a

razdo nao € proporcional ao longo do tempo.
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Figura 1 — Razao dos riscos da expressao (3.11) considerando x; igual a 1, x, igual a zero e variando os

valores de 6, € ).
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(a) B igual a -1.

(b) By, igual a-0.5.

2 0 2
B

(c) By iguala 1.
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3.3 Estimacao dos parametros

Ao lidar com modelos de regressao bindria existe uma situacdo que pode dificultar o
processo de estimacdo dos pardmetros: a separabilidade. A defini¢do de separabilidade dada por
Albert e Anderson (1984) estabelece a ideia de que € possivel identificar a resposta bindria através
das covaridveis. Neste caso, a maximizac¢ao via verossimilhanga pode ser afetada, resultando
em estimativas nao tnicas ou finitas (LI; CLYDE, 2018; GHOSH et al., 2018). Para contornar o
problema da separabilidade, Ghosh ef al. (2018) mostraram uma condicao necessaria e suficiente
para existir a média da distribuic@o a posteriori dos coeficientes de regressao quando estes
assumem Cauchy independentes como distribui¢des a priori. Este resultado é compreensivel
quando ndo assumimos uma funcdo de ligagcdo especifica, porém a presenca da separabilidade

nao satisfaz a condi¢ao necessaria.

No nosso cendrio, graduar nos primeiros periodos de matricula € um evento raro, im-
plicando um risco da causa especifica igual a zero. O risco em (3.7) é préximo de zero quando
Oy: assume valores grandes negativamente, similarmente o que ocorre com a fungéo de ligagio
logistica em Vallejos e Steel (2017). Assim, a corre¢do do estimador de méxima verossimilhanca
proposto por King e Zeng (2001) ndo é apropriado para nosso conjunto de dados. Ainda, eventos
raros sdo a causa da separabilidade, logo nao preenche os requisitos necessarios para o teorema
de Ghosh et al. (2018). Uma solugdo proposta por Vallejos e Steel (2017) € assumir como a
priori para cada evento a distribui¢do Cauchy multivariada. Tal proposta € baseada nos resultados

do trabalho de Polson, Scott e Windle (2013), o qual nao € vélido para nossa proposta.

Assim, para a estimacao dos parametros do modelo em (3.3), sugerimos o uso do JAGS
(Just Another Gibbs Sampler), um sistema de cédigo aberto, o qual fornece a distribuicao a
posteriori pelo método de Monte Carlo via Cadeia de Markov sem ser necessério declarar um
amostrador (PLUMMER et al., 2003) e sugerimos distribuicdes a priori independentes para os

parametros § € B ,), ou seja

H(lflp rrli[ B> (3.12)

bl
E para completar nossa proposta, escolhemos para todos p(-) em (3.12) a distribui¢do normal

com média 0 e variancia 100, refletindo um fraco conhecimento prévio sobre os parametros.

Utilizamos o pacote R2jags (SU; YAJIMA, 2015) dentro do ambiente R (TEAM et al.,
2013) e para cada iteragdo foram amostrados os parimetros 0,; € ﬁ(,) e entdo calculado o valor

dos riscos estimados.

3.4 Critério para selecao do modelo

Tendo em vista o objetivo de identificar o perfil do individuo que abandona um curso do

Ensino Superior, € importante descobrir caracteristicas relacionadas ao evento. Desta forma, para
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selecao dos modelos consideramos o Deviance Information Criterion (DIC) (SPIEGELHALTER
et al., 2002) no qual tem-se:
DIC =2D—D(0),
em que D = E(D(x,0)|x) e D(8) = D(x,0), sendo D(x,0) = —2log(f(x|0)), f(x|0) fungio
de verossimilhanga de um conjunto de observagdes x dado parametros desconhecidos .
Como a distribuic@o a posteriori é obtida pelo método de Monte Carlo via cadeia de

Markov, utilizamos o valor do DIC através das amostras geradas pelo MCMC. Com isso,

consideramos o melhor modelo aquele com menor valor de DIC.
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Neste capitulo realizamos os estudos de simulacdo, nos quais investigamos as consequén-
cias de considerar um modelo ou o outro na geragao dos dados e estimag¢ao dos parametros.
Desta forma, os estudos compreendem na geracao do conjunto de dados através do modelo
proposto neste trabalho e os pardmetros estimados através do modelo proposto por Vallejos e
Steel (2017) e vice-versa.

Em cada simulacio, consideramos quatro periodos e geramos uma covariavel binaria
usando distribui¢do binomial com pardmetro igual a 0,5 e a partir dela e dos parametros ﬁ(r) e
Oy fixos (Tabela 1) para nimero de evento igual a 2, sou seja, r = 1,2, que correspondem aos
verdadeiros parametros, calculamos o risco da causa especifica, o qual chamaremos de risco
gerado, de cada evento considerado. Com esses riscos gerados obtemos o vetor de respostas e, a
partir disso, ignoramos os valores conhecidos dos parametros e partimos para o processo de esti-
macao conforme as etapas da Secdo 3.3. Para este estudo fizemos 500 simulagdes considerando

tamanho de amostra igual a 400.

Tabela 1 — Valores dos parametros verdadeiros para cada evento (r = 1,2).

r=1|r=2
ﬁ(r) 1 0,5
o1 | 0,8 | 0,2
oo | 03 -0,3
03 -1 0,1
Or4 3 -5

Para a inferéncia bayesiana geramos uma cadeia de 100000 iteragdes com salto de 20 e
descartamos as primeiras 1000, construindo uma amostra de tamanho 4000. Todos os célculos
computacionais foram realizados através do R (R Core Team, 2019), utilizando o pacote R2jags
(SU; YAJIMA, 2015) e adaptacdes dos codigos do trabalho de Vallejos e Steel (2017) disponiveis
em https://github.com/catavallejos/Univer sitySurvival.
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4.1 Resultados - primeiro estudo

As Tabelas 2 e 3 mostram os valores dos riscos gerados e estimados de cada evento (1
e 2) em cada periodo, considerando para a geracdo dos dados e estimacdo dos parametros o
modelo log-log complementar proposto. As Tabelas 4 e 5 mostram os valores dos riscos gerados
e estimados de cada evento (1 e 2) em cada periodo, considerando para a geracao dos dados o
modelo log-log complementar proposto € 0 modelo de Vallejos e Steel (2017) para estimagao
dos parametros.

Tabela 2 — Riscos gerados e estimados para o evento 1 assumindo o modelo log-log complementar pro-
posto para estimagdo dos pardmetros, quando o verdadeiro modelo € o log-log complementar.

Periodo Riscos gerados Riscos estimados

1 0,1927 0,1916
2 0,3692 0,3670
3 0,0511 0,0426
4 0,9999 0,9826

Tabela 3 — Riscos gerados e estimados para o evento 2 assumindo o modelo log-log complementar pro-
posto para estimagdo dos pardmetros, quando o verdadeiro modelo € o log-log complementar.

Periodo Riscos gerados Riscos Estimados

1 0,6304 0,6278
2 0,4218 0,4183
3 0,7741 0,7746
4 0,0000 0,0131

Tabela 4 — Riscos gerados e estimados para o evento 1 assumindo modelo de Vallejos e Steel (2017) para
estimacgdo dos pardmetros, quando o verdadeiro modelo € o log-log complementar.

Periodo Riscos gerados Riscos estimados

1 0,1927 0,1928
2 0,3692 0,3529
3 0,0511 0,0507
4 0,9999 0,9868

Tabela 5 — Riscos gerados e estimados para o evento 2 assumindo modelo de Vallejos e Steel (2017) para
estimagdo dos pardmetros, quando o verdadeiro modelo € o log-log complementar.

Periodo Riscos gerados Riscos estimados

1 0,6304 0,6296
2 0,4218 0,4419
3 0,7741 0,7769
4 0,0000 0,0101
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A Tabela 6 mostra os valores dos parametros de regressao estimados (3(r)). Considere
a notacao nn a situacdo em que os dados s@o gerados e os parametros estimados pelo modelo
proposto no trabalho (log-log complementar) e nc a situacdo em que os dados sdo gerados pelo

modelo proposto mas os pardmetros estimados pelo modelo da referéncia principal.

A

Tabela 6 — Valores dos coeficientes de regressdo estimados, f3(,), através do modelo proposto por nés (nn)
e modelo de Vallejos e Steel (2017) (nc) para os eventos 1 e 2, quando o verdadeiro modelo é
o log-log complementar.

B
r By nn nc

11,0000 1,0023 1,5078
20,5000 0,5102 1,0281

Para as 500 réplicas calculamos o valor do DIC e verificamos que em 57% das vezes
0 caso em que os parametros sdo estimados pelo modelo proposto teve o valor do DIC menor,
indicando uma leve preferéncia no sentido de o modelo mais adequado ser o log-log complemen-
tar. Além disso, pela Tabela 6 notamos uma melhor aproximacao aos verdadeiros parametros a

situacao nn.

4.2 Resultados - segundo estudo

No segundo estudo, assumimos o modelo de Vallejos e Steel (2017) para a geracdo dos
dados. As Tabelas 7, 8, 9 e 10 mostram os valores dos riscos gerados e estimados de cada evento
(1 e 2) em cada periodo, considerando log-log complementar proposto e o modelo de Vallejos e

Steel (2017) para estimacao dos parametros.

Tabela 7 — Riscos gerados e estimados para o evento 1 assumindo modelo de Vallejos e Steel (2017) para
estimacdo dos parametros, quando o mesmo ¢é o verdadeiro modelo.

Perido Riscos gerados Riscos estimados

1 0,2284 0,2281
2 0,3200 0,3207
3 0,0940 0,0883
4 0,9299 0,9373
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Tabela 8 — Riscos gerados e estimados para o evento 2 assumindo modelo de Vallejos e Steel (2017) para
estimagdo dos pardmetros, quando o mesmo € o verdadeiro modelo.

Periodo Riscos gerados Riscos Estimados

1 0,4664 0,4671
2 0,3602 0,3595
3 0,5712 0,5789
4 0,0006 0,0006

Tabela 9 — Riscos gerados e estimados para o evento 1 assumindo o modelo log-log complementar
proposto para estimac¢do dos parametros, quando modelo de Vallejos e Steel (2017) é o modelo
verdadeiro.

Periodo Riscos gerados Riscos estimados

1 0,2284 0,2274
2 0,3200 0,3183
3 0,0940 0,0830
4 0,9299 0,9325

Tabela 10 — Riscos gerados e estimados para o evento 2 assumindo o modelo log-log complementar
proposto para estimagdo dos pardmetros, quando modelo de Vallejos e Steel (2017) € o
modelo verdadeiro.

Periodo Riscos gerados Riscos estimados

1 0,4664 0,4659
2 0,3602 0,3565
3 0,5712 0,5746
4 0,0006 0,0003

A Tabela 11 mostra os valores dos parametros de regressao estimados (3(r)). Considere a
notacao cc a situacao em que os dados sdo gerados e os parametros estimados pelo modelo de
Vallejos e Steel (2017) e ¢n a situagdo em que os dados sdo gerados pelo modelo da referéncia

principal e estimados pelo proposto no trabalho (log-log complementar).

Tabela 11 — Valores dos coeficientes de regressao estimados (ﬁ(,)) através do modelo de Vallejos e Steel
(2017) (cc) e modelo por nds proposto (cn) para os eventos 1 e 2.

)
r B cc cn

I 1,0000 1,0286 0,7558
20,5000 0,5195 0,3273
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Para as 500 réplicas calculamos o valor do DIC e verificamos que em 67% das vezes
0 caso em que os parametros sdo estimados pelo nosso modelo teve o valor do DIC menor,
indicando que, ao considerar o modelo de Vallejos e Steel (2017) para a geracdo do conjunto
de dados, ainda hd uma preferéncia no sentido de modelo mais adequado ser o proposto neste
trabalho, embora os valores das estimativas dos coeficientes de regressdo da situagdo cc se

ajustarem melhor aos verdadeiros parametros.

4.3 Conclusoes

Nesse Capitulo investigamos através de um estudo de simulacio a qualidade das estimati-
vas da inferéncia bayesiana descrita na Secao 3.3. As estimativas se aproximam dos verdadeiros
valores dos parametros, tanto para nosso caso como para o modelo de Vallejos e Steel (2017).
Estes resultados, por sua vez, mostram-nos que € vidvel o uso da inferéncia por nés proposta por

retornar valores proximos aos reais.

Através do valor do DIC, avaliamos para as 500 réplicas a quatidade de vezes que o
modelo correto foi selecionado e notamos que para o primeiro estudo o modelo verdadeiro é
selecionado 57% da vezes e para o segundo estudo, o verdadeiro modelo é selecionado 33%.
Ainda, notamos que os modelos se aproximam em algumas situagdes, levando a obten¢do de

estimativas aproximadas.

Considerando os riscos das expressoes (2.16) e (3.8) e os valores da Tabela 1, temos
que para alguns periodos os riscos se aproximam. Tal resultado explica porque os modelos se
confundem, ndo sendo identificados quando deveriam. Vale ressaltar que, nesse caso, ndo ha
prejuizo, pois os riscos competitivos sdo bem estimados mesmo ndo sendo adotado o modelo

correto.
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ANALISE DE DADOS

5.1 Descricao dos dados

O conjunto de dados reais € proveniente do curso de Bacharelado em Matematica Apli-
cada e Computacdo Cientifica (BMACC) do Instituto de Ciéncias Matemadticas e de Computagdo
da Universidade de Sao Paulo ICMC/USP), campus de Sdo Carlos. Os dados contém caracteristi-
cas académicas como data e forma de ingresso (primeira chamada, segunda chamada,...), data de
encerramento, motivo do encerramento (trés semestres sem matricula, jubilamento, transferéncia
externa, transferéncia interna, graduado, outros), média com reprovagdo, média sem reprovacao
e caracterfsticas socioecondmicas como raga, escolaridade, nimero de pessoas sustentadas pela
renda, instru¢do educacional dos pais. Essas informacdes correspondem a 400 alunos matricula-
dos desde 2000 até o ano de 2016, porém como existem dados faltantes conseguimos fazer a

aplicagdo com 343 alunos.
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Devido a existéncia de dados faltantes, as covariaveis utilizadas estio descritas na Tabela
12.
Tabela 12 — Descricao das varidveis utilizadas.
Notacao Variavel Descricao
X1 Ingresso Forma de ingresso categorizada por O para os alunos que ingressaram
na primeira chamada, e 1 para os alunos que ingressaram a partir da
segunda chamada
X2 Renda Numero de pessoas sustentadas pela renda categorizada por O se o nd-
mero € até quatro pessoas, € 1 se o nimero € mais de quatro pessoas
X3 Ensino Médio Escolaridade categorizada em O para alunos que estudaram toda ou maior
parte do ensino médio em escola publica, e 1 para alunos que estudaram
toda ou maior parte do ensino médio em escola particular
X4 Raga Raca categorizada por O se os alunos se consideram brancos, e 1 se o
alunos se consideram de outras etnias diferentes da branca
X5 Instru¢do mae Grau de instru¢do da mae categorizada por O para as maes que nao
estudaram ou estudaram até o ensino médio (completo ou incompleto), e
1 para as maes que estudaram ensino superior completo ou incompleto
X6 Instru¢do pai  Grau de instrucao do pai categorizada por O para os pais que ndo estu-

daram ou estudaram até o ensino médio (completo ou incompleto), e 1
para os pais que estudaram ensino superior completo ou incompleto

Ao final do ano de 2016, dentre os 343 alunos, 33 (9,6%) ainda estavam matriculados, 88

(25,7%) graduados e 222 (64,7%) evadidos. As Tabelas 13 e 14 mostram as caracteristicas dos
alunos graduados e evadidos respectivamente. Percebemos que tanto para os graduados quanto

para os evadidos a porcentagem aparecem proximas para as varidveis Ensino Médio, Instrucdo da

mae e do pai, raca e renda, ficando por volta de 50% para as trés primeiras variaveis e 65%, 75%

versus 35%, 25% para renda e raga. J4 para a varidvel ingresso, percebemos que 70% dos alunos

graduados ingressaram na primeira chamada, enquanto 30% nas demais chamadas . As Figuras

2 e 3 mostram a relacao entre o tempo de permanéncia medido em semestres e a porcentagem de

alunos evadidos e formados, respectivamente. Verificamos que muitos estudantes permanecem

pouco tempo no curso (5% um semestre, 10% dois semestres e 13% trés semestres). Em relagao

aos graduados, 14% permaneceram oito semestres, ou seja, graduam no tempo ideal do curso

(quatro anos).

Tabela 13 — Porcentagem dos alunos graduados dentro das categorias.

Categorias Ensino médio Ingresso Instrucio mde Instrugdopai Raga  Renda
0 56,81% 70,45% 56,82% 54,54% 76,13% 63,64%
1 43,19% 29,55% 43,18% 45,46% 23,87% 36,36%
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Tabela 14 — Porcentagem dos alunos evadidos dentro das categorias.

Categorias Ensino médio Ingresso Instrucio mde Instrugdopai Raga  Renda

0 59,45% 45,04% 49,55% 53,15% 74, 77% 67,11%
1 40,55% 54,96% 50,45% 46,85% 25,23% 32,89%
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Figura 2 — Proporg¢éo de evadidos do total de alunos relacionado ao tempo de permanéncia.
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Figura 3 — Proporc¢do de graduados do total de alunos relacionado ao tempo de permanéncia.
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Os eventos competitivos considerados foram evadido (por motivo de trés semestres sem
matricula, jubilamento, transferéncia externa, transferéncia interna) e graduado. Para os alunos
que ainda estavam matriculados nesse periodo, o evento matriculado foi considerado censura.
Para cada estudante calculamos o tempo de permanéncia em semestre dele no curso. A varidvel
tempo, 7', € medida em semestres e, portanto, discreta. O niimero de semestres considerados para
o tempo foi 18. Para a estimacio dos parametros, foram considerados 50000 iteracdes com passo
de 10 e 10 e descartamos as primeiras 10000, totalizando uma amostra de tamanho 4000. Os
gréficos das cadeias encontram-se no Apéndice B. Para a andlise de convergéncia, consideramos

o grafico do traco.

5.2 Resultados

A Tabela 15 mostra o valor do DIC dos modelos utilizados na sele¢do. Neste método,
selecionamos 0 modelo que compreende as varidveis ingresso (x1) € grau de instrucdo da mae

(x5), resultado esperado conforme descritivas das Tabelas 13 e 14.

Tabela 15 — Sele¢do do modelo através do célculo do DIC.

Modelo Covariaveis DIC
1 Nenhuma 41561794
2 Todas 41561796
3 X1 41561782
4 X 41561799
5 X3 41561797
6 X4 41561800
7 X5 41561792
8 X6 41561797
9 X1 +x 41561786
10 X1 +x3 41561786
11 X1+ x4 41561786
12 X1+ X5 41561782
13 X1+ xg 41561784
14 X1 +X5+x2 41561786
15 X1+ x5+ x3 41561785
16 X1+ x5+ x4 41561783
17 X1 + x5+ X6 41561783

18 x| +x5+xy+x3 41561790
19 X|+x5+x)+x4 41561787
20 X1 +xs+x+xq 41561788
21 X]+x5+x3+x4 41561789
22 X]+x5+x3+x5 41561790
23 x1+xs+x4+x¢ 41561791

A Tabela 16 mostra os valores dos betas estimados da varidvel ingresso e instru¢do mae
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para os eventos graduar e evadir e o intervalo de credibilidade de cada parametro.

Tabela 16 — Valores dos coeficientes de regressio estimados de cada varidvel do modelo selecionado para
os eventos evadir e graduar.

Variavel Evadir Intervalo de Credibilidade Graduar Intervalo de Credibilidade

Ingresso 0,482 (0,218; 0,763) -0,465 (-0,948; -0,025)
Instru¢do mae 0,320 (0,035; 0,587) 0,155 (-0,286; 0,574)

A Figura 4 mostra o gragico do log-log complementar dos risco basal estimado para os
eventos evadir e graduar para o conjunto de dados reais do curso de Bacharelado em Matema-
tica Aplicada e Computacao Cientifica (BMACC) do Instituto de Ciéncias Matematicas e de
Computagaoda Universidade de Sao Paulo (ICMC/USP).
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Figura 4 — Log-log complementar do risco basal estimado para os eventos evadir e graduar.

5.3 Conclusoes
Com a aplicagdo ao conjunto de dados reais, nossa proposta considera as covaridveis
Ingresso (x;) e Instru¢do mae (x5) como as mais relevantes considerando o menor valor do DIC.
Através da expressao do risco da causa especifica dada por (3.8), verificamos que:

1. O risco de graduar € menor para estudantes que ingressaram a partir da segunda

chamada (x; = 1) e grau de instru¢do da mae superior completo ou incompleto (x5 = 1) se
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comparado com estudantes que ingressaram de primeira chamada (x; = 0) e grau de instrucao
da mae superior completo ou incompleto (x5 = 1). Ou seja, considerando os alunos cuja mae
possui grau de instru¢ao superior completo ou incompleto, o risco de graduar € maior para os
que ingressaram de primeira chamada. A Figura 5 mostra os riscos estimados. Notamos que, nos

dados da Tabela 13, 70% dos alunos graduados ingressaram na primeira chamada.

2. O risco de graduar € menor para estudantes que ingressaram a partir da segunda
chamada (x; = 1) e grau de instru¢do da mae ensino médio completo ou incompleto (x5 = 0) se
comparado com estudantes que ingressaram de primeira chamada (x; = 0) e grau de instrucao
da mae € até ensino médio completo ou incompleto (x5 = 0). Ou seja, considerando os alunos
cuja mae possui grau de instru¢do ensino médio completo ou incompleto, o risco de graduar é

maior para os que ingressaram de primeira chamada. A Figura 5 mostra os riscos estimados.
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Figura 5 — Risco de graduar para os estudantes de primeira chamada e a partir da segunda chamada consi-
derando grau de instru¢do da mae Ensino Superior completo ou incompleto (linha continua) e
Ensino Médio completo ou incompleto (linha tracejada).

3. O risco de evadir € maior para para estudantes que ingressaram a partir da segunda
chamada (x; = 1) e grau de instru¢do da mae superior completo ou incompleto (x5 = 1) se
comparado com estudantes que ingressaram de primeira chamada (x; = 0) e grau de instrucdo da
mae superior completo ou incompleto (x5 = 1). Ou seja, considerando os alunos cuja mae possui
grau de instru¢@o superior completo ou incompleto, o risco de evadir é maior para os alunos que

ingressaram a partir da segunda chamada. A Figura 6 mostra os riscos estimados.

4. Orisco de evadir € maior para estudantes que ingressaram a partir da segunda chamada
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(x; = 1) e grau de instrucao da mae ensino médio completo ou incompleto (x5 = 0) se comparado
com estudantes que ingressaram de primeira chamada (x; = 0) e grau de instru¢cdo da mae é
ensino médio completo ou incompleto (x5 = 0). Ou seja, considerando os alunos cuja mae possui
grau de instrucdo ensino médio completo ou incompleto, o risco de evadir € maior para os alunos

que ingressaram a partir da segunda chamada. A Figura 6 mostra os riscos estimados.
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Figura 6 — Risco de evadir para os estudantes de primeira chamada e a partir da segunda chamada consi-
derando grau de instru¢do da mae Ensino Superior completo ou incompleto (linha continua) e
Ensino Médio completo ou incompleto (linha tracejada).
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CAPITULO

PROPOSTAS DE TRABALHOS FUTUROS

Nosso trabalho consistiu no estudo da referéncia principal (VALLEJOS; STEEL, 2017),
na proposta de um modelo seguindo suposi¢des diferentes, em um resultado analitico que verifica
a interpretacdo dos modelos (proposto e estudado), em um estudo de simulagdo e em uma anélise

de dados reais.

A proposta de um trabalho futuro compreende em:
e Realizar estudo de simulacao considerando diferentes percentuais de censuras e outros
valores para os betas.
e Analisar outras fun¢des de ligacdo, por exemplo a probit e a Cauchy;

e Analisar os modelos em outro contexto. Por exemplo, contrato de previdéncia privada, em
que a retirada do valor total ao fim do contrato ¢ um evento que compete com a conversiao

mensal;

e Fazer uma comparagdo entre um modelo continuo de causas competitivas e as abordagens
discretas visando mensurar as consequéncias de adotar um modelo continuo quando os

dados sdo discretos;

e Analise de residuos.






47

REFERENCIAS

ALBERT, A.; ANDERSON, J. A. On the existence of maximum likelihood estimates in logistic
regression models. Biometrika, Oxford University Press, v. 71, n. 1, p. 1-10, 1984. Citado na
pagina 29.

CARVALHO, M. S.; ANDREOZZI, V. L.; CODECO, C. T.; CAMPOS, D. P.; BARBOSA, M.
T. S.; SHIMAKURA, S. E. Andlise de Sobrevivéncia: Teoria e Aplicacoes em Satde. Rio de
Janeiro: SciELO-Editora FIOCRUZ, 2011. Citado na pagina 22.

COX, D. Regression models and life tables (with discussion). Journal of the Royal Statistical
Society, v. 34, p. 187-220, 1972. Citado nas pédginas 20 e 24.

GHOSH, J.; LI, Y.; MITRA, R. et al. On the use of cauchy prior distributions for bayesian
logistic regression. Bayesian Analysis, International Society for Bayesian Analysis, v. 13, n. 2,
p. 359-383, 2018. Citado na pédgina 29.

JENKINS, S. P. Survival Analysis. Unpublished manuscript, Institute for Social and Economic
Research, University of Essex, Colchester, UK, 2005. Citado nas paginas 21 e 25.

JUAIJIBIOY, J. C. Study of university dropout reason based on survival model. Open Journal of
Statistics, Scientific Research Publishing, v. 6, n. 5, p. 908-916, 2016. Citado na péagina 20.

JUNIOR, P. L.; SILVEIRA, F. L. d.; OSTERMANN, F. Andlise de sobrevivéncia aplicada ao
estudo do fluxo escolar nos cursos de graduacao em Fisica: um exemplo de uma universidade
brasileira. Revista Brasileira de Ensino de Fisica, v. 34, 1403, 10 p., 2012. Citado na pagina
19.

KING, G.; ZENG, L. Logistic regression in rare events data. Political analysis, Cambridge
University Press, v. 9, n. 2, p. 137-163, 2001. Citado na pagina 29.

LAWLESS, J. F. Statistical Models and Methods for Lifetime Data. New York City: John
Wiley & Sons, 2011. Citado na pagina 21.

LEHMANN, W. "i just didn’t feel like i fit in": The role of habitus in university dropout decisions.
Canadian Journal of Higher Education, v. 37, n. 2, 2007. Citado na pdgina 19.

LI, Y.; CLYDE, M. A. Mixtures of g-priors in generalized linear models. Journal of the
American Statistical Association, Taylor & Francis, v. 113, n. 524, p. 1828-1845, 2018. Citado
na pagina 29.

MEGGIOLARO, S.; GIRALDO, A.; CLERICI, R. A multilevel competing risks model for
analysis of university students’ careers in Italy. Studies in Higher Education, v. 42, p. 1259-
1274, 2017. Citado na pagina 20.

ORTIS, E. A.; DEHON, C. The roads to success: Analyzing dropout and degree completion
at university. Working Papers ECARES 2011-025, ULB-Universite Libre de Bruxelles, 2011.
Citado na pagina 20.



48 Referéncias

PAURA, L.; ARHIPOVA, I. Cause analysis of students’ dropout rate in higher education study
program. Procedia-Social and Behavioral Sciences, v. 109, p. 1282-1286, 2014. Citado na
pagina 19.

PIETRO, G. D.; CUTILLO, A. Degree flexibility and university drop-out: The italian experience.
Economics of Education Review, Elsevier, v. 27, n. 5, p. 546-555, 2008. Citado na pégina 19.

PLUMMER, M. et al. Jags: A program for analysis of bayesian graphical models using gibbs
sampling. In: VIENNA, AUSTRIA. Proceedings of the 3rd international workshop on dis-
tributed statistical computing. [S.1.], 2003. v. 124, n. 125, p. 10. Citado na pédgina 29.

POLSON, N. G.; SCOTT, J. G.; WINDLE, J. Bayesian inference for logistic models using p6lya—
gamma latent variables. Journal of the American statistical Association, Taylor & Francis,
v. 108, n. 504, p. 1339-1349, 2013. Citado na pagina 29.

R Core Team. R: A Language and Environment for Statistical Computing. Vienna, Austria,
2019. Disponivel em: <http://www.R-project.org/>. Citado na pagina 31.

SOUZA, A. O. Testes estatisticos em regressao logistica sob a condicao de separabilidade.
Tese (Doutorado) — Universidade Federal de Vigosa, 2010. Citado na pagina 27.

SPIEGELHALTER, D. J.; BEST, N. G.; CARLIN, B. P.; LINDE, A. V. D. Bayesian measures
of model complexity and fit. Journal of the royal statistical society: Series b (statistical
methodology), Wiley Online Library, v. 64, n. 4, p. 583-639, 2002. Citado na pédgina 30.

SU, Y.-S.; YAJIMA, M. R2jags: Using r to run ‘jags’. R package version 0.5-7, v. 34, 2015.
Citado nas paginas 29 e 31.

TEAM, R. C. et al. R: A language and environment for statistical computing. Vienna, Austria,
2013. Citado na pégina 29.

TINTO, V. Dropout from higher education: A theoretical synthesis of recent research. Review
of Educational Research, v. 45, p. 89-125, 1975. Citado na pégina 19.

TUTZ, G.; SCHMID, M. Modeling Discrete Time-To-Event Data. New York: Springer, 2016.
Citado nas pédginas 21 e 22.

VALLEJOS, C. A.; STEEL, M. F. Bayesian survival modelling of university outcomes. Journal
of the Royal Statistical Society: Series A (Statistics in Society), v. 180, p. 613-631, 2017.
Citado nas pédginas 15, 17, 20, 24, 27, 29, 31, 32, 33, 34, 35 e 45.

WILLETT, J. B.; SINGER, J. D. From whether to when: New methods for studying student
dropout and teacher attrition. Review of Educational Research, v. 61, p. 407450, 1991. Citado
na pagina 19.



49

APENDICE

GRAFICOS DAS SIMULACOES
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Figura 7 — Convergéncia dos coeficientes de regressao para os eventos 1 e 2.



50 APENDICE A. Grdficos das simulacées
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Figura 8 — Densidade dos coeficientes de regressdo para os eventos 1 e 2.
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GRAFICOS DA APLICACAO AOS DADOS
REAIS
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Figura 13 — Convergéncia dos coeficientes de regressdo das varidveis Ingresso e Instru¢do mae para o
evento graduacio.
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Figura 14 — Convergéncia dos coeficientes de regressdo das varidveis Ingresso e Instru¢do mae para o
evento evasao.
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Figura 15 — Densidade das estimativas dos coeficientes de regressao das variaveis Ingresso e Instrugéo
mae para o evento graduacdo.
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Figura 16 — Densidade das estimativas dos coeficientes de regressao das varidaveis Ingresso e Instrugio
mae para o evento evasao.



