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Resumo

Formacao de doutores para atividades de carater académico
via Modelo de Riscos Proporcionais de Cox e Regressao

Logistica

Neste trabalho, o modelo de regressao de Cox e o modelo de regressao logistica
foram aplicados para analisar dados relacionados ao emprego de doutores titulados
no Brasil. O objetivo foi estimar, através dos dados do Coleta Capes e da Plataforma
Sucupira, disponibilizados pela Capes, e dos dados da Relagao Anual de Informagoes
Sociais - RAIS, disponibilizados pelo Ministério do Trabalho e Emprego, o tempo
até os doutores, apds a obtencao do titulo, obterem um vinculo formal de emprego
cuja atividade principal possua natureza académica. Ambos os modelos considerados
apresentaram ajustes adequados para o conjunto de dados considerado, além de pro-
duzirem estimativas similares para um mesmo perfil de individuo em um certo tempo

considerado.

Palavras-chave: Analise de sobrevivéncia; mestres e doutores; modelos de regressao;

Coleta Capes; Plataforma Sucupira; RAIS.
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Abstract

PhD training for academic activities via Cox proportional

hazard and Logistic Regression

In this work, we propose to analyse survival data from formal labor market of PhD
graduated in Brazil by the Cox proportional hazard and Logistic Regression models.
The objective was to obtain a model that estimates the time to an individual with
a PhD get an academic job. Both models presented an appropriate adjustment for
Coleta Capes, Plataforma Sucupira and Relagao Anual de Informagdes Sociais - RAIS

data sets.

Keywords: Survival analysis; PhD; regression models ; Coleta Capes; Plataforma

Sucupira; RAIS.
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Introducao

A pos-graduacao brasileira, que é objeto de uma das politicas ptublicas mais consis-
tentes e duradouras do pais e passa por intenso processo de crescimento, diversificacao
e amadurecimento, ja atingiu uma escala e um padrao de qualidade que a distingue
entre as nacoes emergentes. A existéncia desses recursos humanos qualificados é es-
sencial para o aumento das vantagens competitivas de base tecnolégica, porque tais
vantagens dependem de nossa capacidade de absorver, transformar e produzir novos
conhecimentos e inovacao. Essa parcela especifica da populagao tem papel fundamen-
tal, em especial, na formacao de doutores, que sao profissionais com capacidade para
realizar pesquisa e desenvolvimento (P&D) originais. (CGEE, 2010)

Apesar do alto e significativo patamar atingido pela formagao de doutores nos
dltimos anos, é de fundamental importancia a continua expansao e desenvolvimento
da qualidade do ensino dos doutores brasileiros de forma a melhor contribuir para o
enfrentamento do desafio de produzir conhecimentos e inovagoes necessarios ao avango
do processo de desenvolvimento sustentavel brasileiro.

Nesse contexto, o presente trabalho objetiva analisar, primeiramente, por meio
do modelo de riscos proporcionais de Cox, o tempo que individuos levam entre a
obtengao do titulo de doutorado no Brasil e a obtencao de um vinculo empregaticio
formal em um estabelecimento cuja atividade econémica principal esteja classificada
como "Educagao"ou "Atividades profissionais, cientificas e técnicas", que sao os es-
tabelecimentos que concentram grande parte dos mestres e doutores (CGEE, 2015).
Pretende-se ainda identificar quais fatores podem ter influéncia sobre o tempo de
sobrevivéncia. O foco principal é o percurso formativo e profissional para atividades
aqui consideradas de carater académico, que sao ligadas a docéncia e pesquisa. Ou-

tros trabalhos que apresentam aplicagoes do modelo de riscos proporcionais de Cox



podem ser vistos em Nakano e Cunha (2012), Santos e Nakano (2015), Maia e Nakano
(2016) e Silva et al. (2017).

A analise de sobrevivéncia é uma das areas da estatistica que mais cresceu nas
ultimas duas décadas do século passado, segundo Colosimo e Giolo (2006), devido a
combinagao do desenvolvimento e aprimoramento de técnicas estatisticas com compu-
tadores cada vez mais velozes. A variavel resposta do estudo é, geralmente, o tempo
até a ocorréncia de um evento de interesse, denominado tempo de falha e a principal
caracteristica dos dados é a presenca de censura que se refere a situagoes em que o
acompanhamento do individuo foi interrompido por alguma razao.

O modelo de Cox permite a analise de dados provenientes de tempo de vida com a
presenca de covariaveis em um contexto semi paramétrico. Ele é denominado modelo
de taxas de falha proporcionais devido a razao das taxas de falha de dois individuos
diferentes ser constante ao longo do tempo.

Ademais, outro objetivo do trabalho é estabelecer a chance de um doutor também
estar empregado em um estabelecimento cuja atividade economica principal esteja
classificada como "Educagao"ou "Atividades profissionais, cientificas e técnicas", um
ano apos a obtencao do titulo de doutorado no Brasil, por meio de um modelo de
regressao logistica.

Essa técnica tem a finalidade de gerar uma func¢ao cuja resposta permita estabe-
lecer a probabilidade de uma observagao pertencer a um grupo previamente determi-
nado, em razao do comportamento de um conjunto das variaveis independentes. Aqui,
a funcgao logit é utilizada como fungao de ligacao e a medida de associacao calculada
a partir do modelo logistico recebe o nome de razao de chances (odds ratio), que é
obtida por meio da comparagao de individuos que diferem apenas na caracteristica
de interesse e que tenham os valores das outras variaveis constantes.

Os dados utilizados no estudo sao provenientes das bases do Coleta Capes e da
Plataforma Sucupira, fornecidas pela Coordenagao de Aperfeicoamento de Pessoal de
Nivel Superior (Capes) do Ministério da Educagao (MEC), e das bases da Relagao
Anual de Informagoes Sociais (RAIS) do Ministério do Trabalho ¢ Emprego (MTE).

Todas as analises serao realizadas por meio do software livre R (R Core Team, 2016).



Capitulo 1

Revisao de Literatura

1.1 Conceitos Basicos de Analise de sobrevivéncia

A ciéncia estatistica possui uma area designada anéalise de sobrevivéncia que com-
preende modelos e técnicas destinados a analise de dados de sobrevivéncia, que sao
resultado da observagao do tempo transcorrido até a ocorréncia de um evento de inte-
resse, geralmente a morte de um individuo ou a falha de um equipamento. Esse tempo
é denominado tempo de falha. Por possuir a flexibilidade de ser aplicada em diversas
areas de estudo, como a medicina, engenharia e demografia, a analise de sobrevivéncia
vem tomando posicao de destaque nas ultimas décadas em todo o mundo.

A resposta desse tipo de estudo é caracterizada pelas censuras e pelos tempos de
falha. O instante em que os individuos comecam a fazer parte do estudo varia quando
as coortes sao abertas. (Colosimo e Giolo, 2006)

Neste capitulo, alguns conceitos bésicos e técnicas para analisar dados de sobre-

vivéncia serao abordados.

1.1.1 Perda da Informacao Temporal

Geralmente, em estudos de longa duragao, é comum a perda do acompanhamento
de alguns individuos durante o passar do tempo, visto que estes podem nao vir a
falhar devido, por exemplo, ao 6bito por causas nao relacionadas ao estudo, ou nao é
possivel saber se o evento de interesse ocorreu, devido o término do estudo, desisténcia

por parte do individuo, entre outras causas. Outra situagao frequentemente observada



¢é a exclusao de certos individuos do estudo.

Truncamento

O truncamento é caracterizado pela exclusao de alguns individuos que pertenciam
naturalmente a populagao estudada por motivo relacionado a ocorréncia do evento de
interesse. Eles nao sao acompanhados a partir do tempo inicial, apenas a partir do
momento que experimentam um certo evento. Um exemplo dessa situagao acontece
quando apenas uma amostra de individuos de uma populagao é utilizada para a
realizagao do estudo por possuirem um certa caracteristica derivada de um evento,
como quando apenas os aposentados de uma comunidade sao observados para se

estimar a distribuicao do tempo de vida dos moradores.

Censura

A presencga de censura é a principal caracteristica de dados de sobrevivéncia e
ocorre quando o evento de interesse nao é observado para algum individuo durante
o periodo de realizagdo do estudo, decorrendo em observacoes incompletas. Ainda
assim, os dados censurados devem ser incluidos na analise pois eles fornecem informa-
¢oes sobre o tempo de vida de individuos e a omissao deles pode acarretar conclusoes
viciadas.

Alguns mecanismos de censura podem ser considerados, visto que sao diversos os
motivos para que ela acontega. Sao eles: censura a esquerda, censura intervalar e
censura a direita.

A censura a esquerda é caracterizada pelo evento de interesse ja ter ocorrido
quando o individuo comecou a fazer parte do estudo, ou seja, o tempo registrado é
maior que o tempo de falha. Um exemplo de situacao que envolve censura a esquerda
¢ um estudo que tem a finalidade de determinar a idade em que certas criancas
aprenderam a ler. As observagoes censuradas sao caracterizadas pelas criancas que ja
sabiam ler e nao lembravam com que idade isto tinha acontecido. (Colosimo e Giolo,
2006)

A censura intervalar ocorre quando os individuos sao acompanhados periodica-

mente e o evento de interesse acontece em um intervalo de tempo. Logo, tempo de



falha nao é conhecido exatamente mas pertence a esse intervalo.
A censura & direita ocorre quando o tempo de ocorréncia do evento de interesse

estd a direita do tempo registrado. Ela pode ser classificada como:

1. Censura Tipo I: E caracterizada pela presenca de uma ou mais observagoes que
nao apresentaram o evento de interesse apd6s um periodo pré-estabelecido de

tempo.

A Figura 1.1 ilustra a situacao em que alguns individuos nao experimentaram

o evento até o final do estudo. A falha é representada por e e a censura por o.

E importante observar que o tempo ¢t = 20 é fixo.

Final do estudo

Individuos

5 10 15 20

Tempos

Figura 1.1: Dados com censura tipo I.

2. Censura Tipo II: E resultado de estudos que sdo finalizados apds a ocorréncia

do evento de interesse em um nimero pré-estabelecido de individuos.

A Figura 1.2 ilustra o mecanismo de censura a direita do tipo II. Nesse caso, o
numero de falhas é fixo, ou seja, o estudo foi finalizado apoés a ocorréncia de 4
falhas, ja estabelecidas anteriormente. A falha é representada por e e a censura

por o.

3. Censura aleatoria: Ocorre quando um individuo é retirado durante a realiza-
¢ao do estudo sem que a falha tenha acontecido, quando ele morre por uma
razao qualquer, diferente da estudada ou quando o evento de interesse nao foi

observado até o fim do estudo.



Final do estudo

Individuos

T T T T
5 10 15 20

Tempos

Figura 1.2: Dados com censura tipo II.

A Figura 1.3 ilustra a censura a direita aleatoéria. A falha é representada por e

€ a censura por o.

Final do estudo

Individuos

5 10 15 20

Tempos

Figura 1.3: Dados com censura aleatoria.

1.1.2 Descrigao do Tempo de Sobrevivéncia

O tempo de vida do individuo, conhecido como tempo de sobrevivéncia é repre-
sentado pela varidvel aleatéria nao-negativa 7T, geralmente continua. FEla pode ser
especificada pela fungao densidade de probabilidade, f(t); pela fungao de sobrevivén-
cia, S(t); pela funcao de falha, h(t); e por relagoes existentes entre essas fungoes.

Estudos que consideram o tempo de sobrevivéncia discreto podem ser vistos em Na-



kano e Carrasco (2006), Carrasco et al. (2012) e Brunello e Nakano (2015).

O tempo de sobrevivéncia, T, é dado pela expressao 1.1 a seguir:

T =Tp— T, (L.1)

em que T é¢ o momento em que o individuo experimentou o evento de interesse ou
foi censurado e 17 é o momento em que o individuo deu entrada no estudo.
A variavel indicadora de falha ou censura deve ser incluida no estudo para fins da

analise e é expressa por:

1, se o i-ésimo individuo falhou

0, se o i-ésimo individuo foi censurado

A variavel J; representa, juntamente com o tempo de falha ¢;, os dados de sobre-
vivéncia para o individuo ¢ (¢ = 1,...,n). Na presenga de um vetor de covariaveis x;,

i=1,...,n, os dados de sobrevivéncia sao representados por (¢;, J;, X;).

Funcgao de Densidade de Probabilidade

A variavel aleatoria T seré considerada continua se existir uma funcao f, deno-
minada fun¢do densidade que satisfaz as seguintes condigoes (Magalhaes, 2006):

(C1) f(t) > 0,Vt € R;

(€2) [, flw)dw = 1.

Fungao Distribuicao

O conhecimento da fungao de distribuicao de uma variavel aleatéria permite que
qualquer informacao sobre esta seja obtida. Ela também é conhecida como funcao
de distribuicao acumulada por acumular as probabilidades dos valores inferiores ou
iguais a t (Magalhaes, 2006).

A funcao de distribuigao da variavel aleatéria T é definida por:
F(t)=P(T € (—oo,t]) = P(T <), (1.2)

com t percorrendo todos os reais. Fr(t) possui as seguintes propriedades:

9



(P1) limy, oo F(t) = 0 e limyy0o F'(t) = 1;

(P2) F é continua a direita;

(P3) F & nao decrescente, isto ¢, F'(t) < F(y) sempre que t <y, V t,y € R.

Para uma variavel aleatoria T nao negativa, a funcao distribuicao acumulada
representa a probabilidade de uma observacao nao sobreviver ao tempo ¢, ou seja,

F(t) =1—5(t), em que S(t) representa a fun¢ao de sobrevivéncia, descrita a seguir.

Fungao de Sobrevivéncia

A funcao de sobrevivéncia é a probabilidade de uma observagao sobreviver ao
tempo t, ou seja, a probabilidade de um individuo nao falhar até um certo tempo ¢.

Ela ¢é definida na equagao 1.3 (Colosimo e Giolo, 2006):

S(t) = P(T > 1). (1.3)

Funcgao Taxa de Falha

A funcao taxa de falha é também chamada funcao de risco e representa a taxa de
falha instantanea no tempo ¢ condicional & sobrevivéncia até o tempo ¢. (Colosimo e
Giolo, 2006)

Considerando-se o intervalo [t, 14+ At) e assumindo At pequeno, a fungao é definida

COmao:

. P<T<t+AtT >t

)= g, S SR -

A fungao h(t) pode assumir a forma crescente, constante ou decrescente quando

a taxa de falha de um individuo aumenta, nao se altera ou diminui com o passar

do tempo, respectivamente. Pode também assumir a forma unimodal ou a forma de
curva da banheira.

A funcao Taxa de Falha Acumulada é tutil na avaliacao da funcao taxa de falha

quando esta é dificil de ser estimada através da estimacao nao paramétrica. Ela é

dada por:

H(t):/0 h(u)du. (1.5)

O conhecimento de qualquer uma das fungoes descritas acima implica no conheci-

10



mento das demais. Isso pode ser mostrado pelas seguintes relagoes (Colosimo e Giolo,
2006):

d
() = 55 =~ g 1o S0,

H(t) = /0 h(u)du = —log S(t)

S(t) = exp{—H(t)} = exp {— /Ot h(u)du} .

1.1.3 Estimador de Kaplan-Meier

Convencionalmente, a anélise estatistica descritiva de um estudo consiste na des-
cricao dos dados, que envolve média, desvio-padrao e técnicas graficas. No entanto,
a presenca de censuras é um problema para essas técnicas, pois hd um aumento no
nivel de dificuldade para a interpretacao de seus resultados e as censuras dificultam a
tentativa de encontrar medidas de tendéncia central e variabilidade. Assim, o princi-
pal componente da analise envolvendo dados de sobrevivéncia é a propria funcao de
sobrevivéncia, que pode ser estimada pelo conhecido estimador nao-paramétrico de
Kaplan-Meier (Kaplan e Meier, 1958) quando ha censuras.

O estimador de Kaplan-Meier (Kaplan e Meier, 1958), na sua construgao, consi-

dera tantos intervalos quantos forem o nimero de falhas distintas. Assumindo:
ot <ty < .. <t o8k tempos distintos e ordenados de falha,
e d; o nimero de falhasem ¢;, j =1,....k, e

e n; o nimero de individuos sob risco em ¢;, ou seja, os individuos que nao

falharam e nao foram censurados até o instante imediatamente anterior a ¢;.
O estimador &, entao definido como: (Colosimo e Giolo, 2006)
(1) — n—di 4
S(t) = jgt ( . ) th <1 nj) . (1.6)
Ele possui as seguintes propriedades:
1. é nao viciado para amostras grandes;

11



2. é fracamente consistente;
3. converge assintoticamente para um processo gaussiano; e
4. ¢ estimador de maxima verossimilhanca de S().

Um intervalo aproximado de 100(1 — a)% de confianca para S(t) ¢ dado por:

S(t) £ zas2y/ Var(S(t)), (1.7)

em que

Var(5) = [50] 3 -4

mi(ng —d;)

Aqui 242 ¢ 0 quantil a/2 de uma distribui¢ao normal padrao.

1.2 Modelo de Regressao de Cox

Segundo Colosimo e Giolo (2006), o modelo de Cox permite a anélise de dados
provenientes de tempo de vida com a presenga de covariaveis em um contexto nao
paramétrico.

Considerando primeiramente um estudo em que existe apenas uma covariavel e que
tem o objetivo de comparar os tempos de falha de dois grupos em que os individuos

sao selecionados para fazer parte do grupo 0 ou do grupo 1, temos:

- K. (1.8)

Aqui hy(t) é a func@o de risco do grupo 0, hy(t) ¢ a funcao de risco do grupo 1 e
K ¢é a razao das taxas de falha, constante para todo tempo t.

Assumindo que z é a variavel indicadora de grupo, em que

0, se grupo 0

1, segrupo 1

12



e K = exp{fz}, temos o seguinte modelo de Cox para uma tnica covariavel:

h(t|z) = ho(t) exp{ Sz} (1.9)

Agora, considerando p covaridveis, de modo que x = (z1,...,x,)" ¢ um vetor, a

expressao geral do modelo de regressao de Cox é dada por (Cox, 1972):

h(t|x) = ho(t)g(x'B), (1.10)

em que g(x'@) é uma fun¢ao nao-negativa que deve ser especificada de forma que

g(0) = 1, geralmente dada por:

g(x'B) = exp{x'B} = exp{fr1x1 + ... + Bpap} (1.11)

Esse modelo ¢ denominado modelo de taxas de falha proporcionais devido a razao
das taxas de falha de dois individuos diferentes ser constante ao longo do tempo. O
modelo de riscos proporcionais de Cox é dito ser um modelo semi-paramétrico pois é

composto pelo produto de dois componentes:

e Componente nao-paramétrico: funcao de taxa de falha de base, hy, que nao é

especificada;
e Componente paramétrico: g(x'3).

Note que o modelo nao possui o intercepto [y pois o mesmo é absorvido pela

constante de proporcionalidade.

1.2.1 Estimacao dos Parametros

Para a estimacao dos parametros do modelo, o método de maxima verossimi-
lhanga (Colosimo e Giolo, 2006) ¢ inapropriado devido a presenca do componente
nao-paramétrico, ho(t), na fun¢do de verossimilhanca. Assim, o método de veros-
similhanca parcial foi proposto por Cox para condicionar a constru¢ao da funcgao
de verossimilhanga ao conhecimento da histéria passada de falhas e censuras para

eliminar a funcao de risco base.

13



Dada uma amostra de n individuos com k£ < n falhas distintas nos tempos
t; < tg... < tj, o conceito de verossimilhanga considera o argumento de que a proba-
bilidade condicional da i-ésima observagao vir a falhar no tempo t; conhecendo quais

observacoes estao sob risco em t; é:

P[ individuo falhar em ¢; | uma falha em ¢; e historia até t; | =

PJ individuo falhar em ¢; | sobreviveu a t; e historia até t; |

P[ uma falha em t; | historia até ¢; |

hi(t | x;) _ ho(t) exp{x;3} _ exp{x.3}
ZjeR(ti) hj(t | x;) ZjER(ti) ho(t) exp{x},@} ZjeR(ti) exp{x;ﬂ}’

em que R(t;) é o conjunto dos indices das observagdes sob risco no tempo ;.

Assim, a funcao de verossimilhanca parcial é dada por:

L(B) =

exp{x;3} T ( exp{x;03} >517 (1.12)

i=1 ZjGR(ti) eXp{X;'/B} B i=1 ZjeR(ti) eXp{X}ﬁ}

em que ¢; ¢ o indicador de falha. Os valores de 3 que maximizam L(3) sao obtidos

a partir de U(B) = 0, que representa o vetor escore de derivadas de primeira ordem

da funcao [(3) = log(L(8)). Isto é,

= 0. (1.13)

UB) = Z 0; log [962 . ZjeR(ti) Z; exp{xi,@}]
i=1

> ier) Xp{x;B}

A funcao 1.13 assume que os tempos de sobrevivéncia sao continuos e nao pres-
supoe a possibilidade de empates nos valores observados. Com isso, a fungao de
verossimilhanga parcial foi aproximada por Efron (1977) e é dada por:
D Zti:t: exp(8'z;)

PLp(B) = . ,
E(/B) ]}i[l H;lil[ZleRk eXp(B/xl) - ]d;kl Eti:t;; eXp(B/xi)]dk

(1.14)

em que di ¢ o namero de falhas no tempo t;, com k = 1,2,..., D, t; é o tempo de
falha do individuo k. (Matuda, 2005)

Existem outras propostas de aproximagao, como a de Breslow e Peto que é muito
utilizada em estudos estatisticos. No entanto, uma desvantagem encontrada é que

esta aproximacao é adequada somente quando o niimero de observacoes empatadas
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em qualquer tempo nao é grande. A aproximacao de Efron, no entanto produz boas
estimativas nessas situagoes e apenas nao ¢ tao utilizada como a de Breslow e Peto
por requerer mais tempo e esfor¢co computacional.

A expressao 1.15 mostra um intervalo de (1 —«) de confianga para 8;, 1 = 1,..., k,
utilizado para se fazer inferéncias sobre os parametros do modelo de Cox, ap6s garan-
tida uma boa estimacao de maxima verossimilhanca que acarrete pouco ou nenhum

viés aos mesmos. O intervalo é definido por:

Bi £ 21—a/2 * (Vm“(@'))lﬁ (1.15)

em que Var(ﬁ}) é o elemento diagonal correspondente ao parametro de 3; da matriz
de informacao de Fisher observada e z;_,/ ¢ 0 quantil (1’70‘ % 100)% da distribuigao

Normal padrao.

1.2.2 Fungoes relacionadas a hg(t)

No modelo de Cox, as fungoes relacionadas a fungao de risco base sao importantes.

A fungao de sobrevivéncia base é dada por (Colosimo e Giolo, 2006):

So(t) = exp{—Ho(t)}, (1.16)

em que Hy(t) ¢ a fungdo de risco acumulada base.

A fungao de sobrevivéncia para um conjunto de covariaveis x é dada por:
S(t|lz) = [So(t)]oPtPY. (1.17)

Como o método de méaxima verossimilhanga parcial elimina hy(t), os estimadores
das fungoes descritas acima sao de natureza nao-paramétrica. Uma estimativa simples
para Hy(t), proposta por Breslow (1972), é expressa por:

A dj

Hy(t) = —, 1.18
o j:tJZ<t ZleRjeXp{Xfﬁ} )

em que d; ¢ o nimero de falhas em t; e B sao os estimadores de 3 obtidos pela
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verossimilhanca parcial.

Assim, a estimativa da funcao S(t|z) é expressa por:
S(tl) = [So(t)] ">, (1.19)

em que S (t) é a fungdo que estima a fungao de sobrevivéncia de base que é dada
por:

N

So(t) = exp{—Hy(t)}. (1.20)

1.2.3 Interpretagao dos Parametros no Modelo de Cox

Os coeficientes B no modelo de regressao de Cox medem os efeitos das covariaveis
sobre a taxa de falha, sendo que uma covariavel pode acelerar ou desacelerar a fungao
de risco.

Para interpretar os coeficientes estimados, é utilizada a propriedade de riscos
proporcionais. Para dois individuos (i e 1) que apresentam os mesmos valores para as

covariaveis, exceto para a p-ésima delas, a taxa de falha é dada por:

h(t|x;) _ exp{BpTip}
h(tlxi)  exp{Bpaip}

A expressao 1.21 ¢, na realidade, uma razao de riscos e, assim, se, por exemplo, z,,

= exp{By(wip — T1p) } (1.21)

¢ a covariével dicotomica referente ao sexo do individuo, em que z;, = 1 (masculino)
e 27, = 0 (feminino), tem-se que o risco de falha dos individuos do sexo masculino é
exp(f,) vezes o risco de falha dos individuos do sexo feminino, mantendo-se fixas as

demais covariaveis.

1.2.4 Adequacgao do Modelo de Cox

O modelo de regressao de Cox, apesar de ser bastante flexivel devido a presenca
do componente nao-paramétrico, nao se ajusta a qualquer situagao e, assim como
qualquer outro modelo estatistico, requer o uso de técnicas para avaliar sua adequacgao
(Colosimo e Giolo, 2006). Para esse fim, é necessério verificar a suposigao de riscos
proporcionais, cuja violagao pode acarretar sérios vicios na estimacao dos coeficientes

do modelo, e fazer uma avaliacao geral do ajuste do modelo de Cox.
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Avaliacao da Suposicao de Riscos Proporcionais

Encontram-se propostos na literatura algumas técnicas graficas e testes estatisticos
para avaliar a suposicao de riscos proporcionais no modelo de Cox. Algumas dessas

técnicas serao descritas a seguir.
(a) Método grafico descritivo

Essa técnica consiste em dividir os dados em m estratos, usualmente de acordo
com alguma covariavel. Em seguida, deve-se estimar Hy(t), usando a expressao 1.18,
para cada estrato da covaridvel. Se a suposicao de riscos proporcionais for pertinente,
as curvas do logaritmo de Hy(t) versus ¢, ou log(t), apresentarao diferengas aproxi-
madamente constantes ao longo do tempo. Curvas nao paralelas significam desvios

da suposicao de taxas de falha proporcionais.
(b) Método com coeficiente dependente do tempo

A suposigao de taxas de falhas proporcionais no modelo de Cox pode ser avaliada
através da anélise dos residuos de Schoenfeld (1982). Assim como no caso do método
grafico descritivo, por ser uma técnica grafica, conclusoes subjetivas estao envolvidas
durante a interpretacao dos graficos.

Considerando que o i-ésimo individuo com vetor de covariaveis x; = (1, Tz, ..., Tip)’
venha a falhar, tem-se para este individuo um vetor de residuos de Schoenfeld r; =
(731, Ti2, ..., Tip) €m que cada componente 7,4, para ¢ = 1, ..., p, € definido por (Colosimo
e Giolo, 2006):

ZjER(ti) Ljq eXp{X;‘B}
ZjeR(ti) exp{x}@} |

Os residuos sao definidos para cada falha e nao sao definidos para censuras. Para

(1.22)

Tig = Tig —

permitir que a estrutura de correlagao dos residuos seja considerada, uma forma

padronizada dos residuos de Schoenfeld é frequentemente usada e é definida por:

s; = [[(8)] 'r, (1.23)

~

com I(f) a matriz de informacao observada.

A suposicao de riscos proporcionais avaliada pelos residuos de Schoenfeld é baseada
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em um resultado de Grambsch e Therneau (1994), expresso por:

h(tx) = ho(t) exp{x'B(1)} (1.24)

Tem-se a restrigao de que B(t) = B, como uma forma alternativa de representar o
modelo de Cox. A restrigao B(t) = 3 resulta na proporcionalidade dos riscos. Se 3(t)
nao é constante, o impacto de uma ou mais covariaveis no risco pode variar com o
tempo. Assim, o gréifico de 3,(t) versus t deve ser uma linha horizontal. Grambsch e
Therneau (1994), sugerem o grafico de s}, + Bq versus t, para ¢ = 1,...,p, ou alguma
fungao do tempo, g(t). Inclinagdo zero mostra evidéncias a favor da proporcionali-
dade (Colosimo e Giolo, 2006). Para auxiliar na detec¢ao de uma possivel falha da
suposicao de riscos proporcionais, uma curva suavizada, com bandas de confianca, é

adicionada a esse gréfico.
(c) Teste de hipotese e coeficiente de correlagao

O coeficiente de correlagao de Pearson (p), entre os residuos padronizados e g(t),
para cada covariavel, ¢ uma medida que permite avaliar a suposi¢ao de riscos propor-
cionais. Valores de p proximos de zero mostram nao haver evidéncias para rejeitar a
suposi¢ao de riscos proporcionais.

Um teste para a hipotese global de proporcionalidade dos riscos sobre todas as
covariaveis no modelo, levando em consideracao g,(t) = ¢, tem como estatistica do

teste:
(9—9)S* 15" (9 — g)
dy (g — 9)*

no qual, I é a matriz de informacao observada, d é o niimero de falhas e S* = dRI 1,

T =

(1.25)

sendo R a matriz dX,, dos residuos de Schoenfeld nao padronizados.
As hipoteses a serem testadas sao:
Hy: Os riscos sao proporcionais. Hy: Os riscos nao sao proporcionais.
A estatistica do teste T tem distribuicao qui-quadrado com p graus de liberdade.
Valores de T" > Xz,l—a mostram que hé evidéncias estatistica para rejeitar a suposi¢ao

de riscos proporcionais.
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Avaliagao Geral do Ajuste do Modelo de Cox

E importante avaliar se o modelo proposto esta bem ajustado aos dados. Isso
pode ser feito por meio de técnicas graficas, que avaliam a distribuicao dos erros e
sao utilizadas para rejeitar modelos inapropriados, ou seja, o interesse nao é aprovar
um modelo particular, até porque, em muitos casos, existe mais de um modelo que
pode ser utilizado para o mesmo fim.

Segundo Colosimo e Giolo (2006), os residuos de Cox-Snell sao utilizados com o
proposito de avaliar a qualidade geral de ajuste do modelo de Cox. Eles sao deifinidos
por:

é = H(t;), (1.26)

em que H (t;) é a fungao de risco acumulado obtido do modelo ajustado.

Os residuos ¢; vém de uma populacao homogénea e, se o modelo for adequado, de-
vem seguir uma distribuigdo exponencial padrao (Lawless,2003). Para que o modelo
exponencial seja adequado, o grifico de ¢é; versus H (é;) deve ser aproximadamente
uma reta. O grafico das curvas de sobrevivéncia dos residuos, S (€;), pelo modelo ex-
ponencial padrao, exp(—e;), também auxiliam na verificagao da qualidade do modelo

ajustado: quanto mais proximas, melhor o ajuste do modelo aos dados.

1.3 Regressao Logistica

A regressao logistica, que é um caso particular do Modelo Linear Generalizado
(MLG), surgiu e se desenvolveu na area médica por volta de 1960 com o objetivo de
realizar predigoes e estudar a relacdo entre uma variavel aleatéria binéaria (variavel
dependente) e um conjunto de variaveis independentes, mas se expandiu rapidamente
por muitos campos, devido a facilidade e capacidade em explicar a ocorréncia de
determinados eventos (Machado, 2015).

Sua finalidade é gerar uma funcao matematica cuja resposta permita estabelecer
a probabilidade de uma observacgao pertencer a um grupo previamente determinado,
em razao do comportamento de um conjunto das variaveis independentes. Sao poucas

as suposicoes necessarias para a aplicacao da técnica, que consistem em:
(a) valor esperado igual a zero para os residuos;
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(b) erros nao correlacionados;
(c) varidveis independentes;

(d) auséncia de multicolinearidade perfeita entre as varidveis explicativas.

Agresti (1990) define MLG como um modelo linear para transformacio da es-
peranca de uma variavel aleatéria cuja distribuicao pertence a familia exponencial.
Segundo McCullagh e Nelder (1989), um MLG é composto por trés elementos funda-
mentais: um componente aleatério, um componente deterministico ou sistemético e
uma funcao de ligagao.

O componente aleatorio consiste na variavel dependente Y que se deseja modelar,
da qual se coletam n observacoes independentes e cuja distribuicao de probabilidade
deve pertencer a familia exponencial. Mais detalhes sobre a familia exponencial po-
dem ser encontrados em Casella ¢ Berguer (2010).

O componente deterministico é definido por um vetor n = (1, ..., 7,) que consiste
em uma combinagao linear da forma 1 = X 3 em que X é uma matriz de ordem nxp
de variaveis independentes (preditoras) e 3 é o vetor p-dimensional de parametros
desconhecidos do modelo.

A funcao de ligagdo ¢(.) é uma funcdo diferenciavel e mondtona que associa os
valores esperados das observagoes (componente aleatorio) com as variaveis indepen-
dentes (componente sisteméatico).

Suponha que uma variével aleatéria binaria Y; segue uma distribui¢ao de Bernoulli
e assume os valores 1 ou 0, caso o individuo pertenca ao grupo predeterminado ou
nao, respectivamente. E seja x; = (1,21, 29,...,2,) 0 vetor de caracteristicas do
individuo i e 7(;) a proporg¢ao de individuos que encontram-se no grupo de interesse

em fungao do perfil dos individuos. A esperanca e variancia de Y; sdo dadas por:

E(Y;) = m (1.27)

Var(y;) = m(1 — m). (1.28)

Dado que a distribui¢ao Bernoulli pertence a familia exponencial, aplicando MLG

20



utilizando a fungao logit como func¢ao de ligagao, temos:

g(B(Y})) = g(r(x;)) = In ( i ) = Bo+ BiXii+ .. 4 By Xp 1 =B, (1.29)

1—7'('1'

podendo também ser escrito da forma:

BE(Y)) = m(X) = exp(Bo + B1 X1+ ..+ Bpo1Xp_1,)

_ , 1.30
1+ eXp(ﬂo + ﬁleﬂ' + ...+ ﬂp—lXp—l,i> ( )

em que 0 < m;(X) < 1.
A partir da estimativa dos (’s, que serd apresentada a seguir, a estimativa de m;

¢ dada por:
o)

= (1.31)
1 + exp(x;3)

1.3.1 Estimacao dos Coeficientes

Em modelos de regressao logistica, a estimativa dos parametros é realizada atra-
vés do método da maxima verossimilhanga (Hosmer Lemeshow, 2000). Eles sao as
unicas quantias desconhecidas que necessitam ser estimadas pois os valores de X sao
conhecidos.

Sabendo que os dados sao oriundos de uma distribuicao Bernoulli e uma vez que
as observagoes do conjunto de dados sao independentes, a fungao de verossimilhanca

é dada por:

n

L(B) = [ [ r(@:)" (1 — m(x:)) . (1.32)

i=1
Pelo principio do método da maxima verossimilhanca, os valores estimados de 3
sao aqueles que maximizam L(3). Para obtengao desses valores, calcula-se a derivada
dessa funcao em relagdo a cada um dos parametros e procura-se pelo ponto critico
onde a derivada é igual a zero.
Aplicando a transformagao monotonica logaritmo natural (In) a fungao de veros-
similhanca, em virtude da propriedade de que o logaritmo de um produto ¢é igual a

soma dos logaritmos dos fatores, é obtido:
(L) = > yi Infr()] + (1 — i) In[1 — m(zy)] (1.33)
i=1
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Essa transformacao é realizada para simplificar matematicamente o célculo das
derivadas, tendo em vista que os resultados da maximizagao das fung¢oes L(3) e
In[L(B)] s@o exatamente os mesmos (Casella e Berger, 2010).

Dessa forma, diferenciando In[L(3)] e igualando a zero obtém-se as equagoes de
verossimilhanca, que sao expressoes nao lineares nos parametros e portanto, podem ser
solucionadas via métodos numéricos iterativos, como por exemplo o método Newton-
Raphson.

Os valores encontrados para 3 sao chamados Estimadores de Méxima Verossimi-
lhanga (EMV) e indicam a importéancia de cada variavel independente para a ocor-
réncia do evento de interesse (Sicst, 2010).

Os estimadores possuem diversas caracteristicas, dentre elas estd o conceito de
eficiéncia, que é relacionado com a variancia do mesmo, do qual infere-se como esti-
mador mais eficiente o de menor variancia. Um estimador é dito consistente quando o
mesmo converge, em probabilidade, para o seu valor populacional quando o tamanho
da amostra n tende para infinito, e nao viesado quando a esperanca do estimador é o
seu valor populacional, ou seja, E(B) = f.

Quando n tende a infinito (comportamento assintotico), visto na pratica como n
suficientemente grande, o estimador de méaxima verossimilhanca B possui distribuicao
aproximadamente Normal com média 3 e variancia tendendo para o limite inferior
da desigualdade de Cramer-Rao. Além disso, ele é consistente ja que Var(,[;’) — 0
quando n — oo (Ehlers, 2009).

A significancia dos estimadores pode ser testada através do Teste da Razao de
Verossimilhanga, que tem o intuito de comparar os valores observados da variavel
resposta com os valores preditos obtidos dos modelos com e sem a variavel que se
deseja testar. Outro teste que pode ser realizado é o Teste de Wald.

Apo6s garantirmos uma boa estimacao de maxima verossimilhanca, que acarrete

pouco ou nenhum viés aos parametros, um intervalo de (1 — «) de confianga para [,

1=1,..., k, utilizado para se fazer inferéncias, é dado por:

Bi + Z1—a/2 * (V(IT(BZ'>)1/2 (134)

~

em que Var(f;) é o elemento diagonal correspondente ao parametro de f3; da matriz
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de informacao de Fisher observada e z;_,/9 ¢ 0 quantil (1’70‘ % 100)% da distribuigao

Normal padrao.

1.3.2 Interpretacao dos Coeficientes

Na Regressao Logistica, os coeficientes das varidveis independentes podem ter
diversas interpretagoes, uma vez que eles influenciam o logit (logaritmo natural da
razao de chance), a razao de chance e as probabilidades.

No logit, a estimativa do parametro indica a alteracao na variavel dependente por
unidade de variagao da variavel independente. Ou seja, caso uma variavel x; tenha
coeficiente 10 e todas as outras permanecam constantes, entdao o acréscimo de uma
unidade em x; implica no acréscimo de 10 no logit. Apesar de simples, em termos
praticos, essa interpretacao nao apresenta nenhum significado intuitivo e nem melhora
a qualidade da informacao disponivel.

Para a interpretacio do coeficiente sob a razao de chance, basta fazer e’ para
identificar o impacto dessa variavel. Assim, o efeito dos coeficientes sobre a razao de
chance é de natureza multiplicativa. Desse modo, um coeficiente igual a 0 significa que
o efeito da variavel na resposta é nulo, uma vez que a razao de chance fica multiplicada
por 1. Isso posto, conclui-se que, coeficientes positivos contribuem para elevar a razao
de chance e a probabilidade, e coeficientes negativos reduzem esses valores.

E importante destacar que a relacdo estabelecida entre as varidveis explicativas e

a variavel dependente no modelo logistico nao é linear.

1.3.3 Avaliacao do ajuste do Modelo

O teste de Hosmer e Lemeshow é a forma mais usual para a avaliagao do ajuste
do modelo de regressao logistica de resposta binaria. Esse teste avalia o modelo
ajustado comparando as frequéncias observadas e as esperadas, propondo dois tipos
de agrupamento que se baseam nas probabilidades estimadas.

Primeiramente, as observagoes sao classificadas e os eventos de probabilidade sao
estimados. As observagoes sao, entao, divididas em cerca de 10 grupos. Seja N o

numero total de individuos e M o ntimero alvo de individuos para cada grupo ¢ dada
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por:

M =[0,1%N +0,5]. (1.35)

O ntimero de grupos pode ser menor do que 10 se houver menos do que 10 padroes
de variaveis explicativas. Devendo haver pelo menos trés grupos minimos para que a
estatistica de Hosmer-Lemeshow possa ser determinada.

A estatistica proposta, por meio de simulagao, segue uma distribui¢ao Qui-quadrado
quando nao héa replicagao em qualquer uma das subpopulagoes.

A estatistica do teste é dada por:

G 2
H:ZM (1.36)

em que N, ¢ a frequéncia total de individuos no g-ésimo grupo g = 1,2,...,G; O,
¢ a frequéncia total de resultados de evento no g-ésimo grupo e m, ¢ a probabilidade
média estimada previsto de um resultado de eventos para o g-ésimo grupo.

A estatistica de Hosmer-Lemeshow é comparada com uma distribui¢ao qui-quadrado
com g — 2 graus de liberdade. Maiores valores da estatistica do teste em relacao ao

p-valor indicam uma falta de ajuste do modelo.

1.3.4 Avaliacao do Modelo

Um dos principais mecanismos para avaliar um modelo de Regressao Logistica é
o Log Likelihood Value. Esse indicador tem o objetivo de verificar a capacidade de
estimacao geral do modelo. Quanto mais préximo de zero, melhor o grau de adequagao
do modelo.

Mas o Log Likelthood Value sozinho oferece pouca informagao sobre a qualidade
do modelo. Assim, outras medidas sao importantes.

O teste de Hosmer e Lemeshow é outra estratégia que pode contribuir para a
avaliagao do modelo Logistico. Nesse caso, busca-se comparar os valores preditos com
os observados. Dessa forma, caso haja diferencas significativas entre eles, conclui-se

que o modelo nao é capaz de produzir estimativas confiaveis.
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1.4 RH para Ciéncia, Tecnologia e Inovacgao

O estudo dos recursos humanos que dao suporte a producao e difusao de conheci-
mentos cientificos e tecnologicos é o foco da atividade de investigagao do Centro de
Gestao e Estudos Estratégicos (CGEE), que é uma organizacao Social supervisionada
pelo Ministério da Ciéncia, Tecnologia, Inovagoes e Comunicagoes - MCTIC e tem
como missao "subsidiar processos de tomada de decisao em temas relacionados a cién-
cia, tecnologia e inovagao, por meio de estudos em prospeccao e avaliacao estratégica
baseados em ampla articulagdo com especialistas e instituigoes do SNCTI". (CGEE,
2013)

A atividade, que teve como marco principal a elaboracao e publicacao do li-
vro Doutores 2010: estudo da demografia da base técnico-cientifica brasileira, tem
como ponto de partida a discussao sobre o perfil e a evolucao dos programas de pos-
graduacao e dos correspondentes titulados, além do perfil da insercao dos egressos no
mercado profissional. O objetivo maior é a geracao de informagoes e estudos sobre as
dimensoes e caracteristicas dos Recursos Humanos de Ciéncia, Tecnologia e Inovagao
(RHCTT) brasileiros.

Além da linha dos Estudos da demografia da base técnico-cientifica brasileira, que
abrange trés livros - Doutores 2010 [...], Mestres 2012 [...] e Mestres e Doutores 2015
[...] -, uma avaliacdo do Programa Institucional de Bolsas de Iniciagao Cientifica

(Pibic) foi tomada como base e motivagao para o desenvolvimento deste trabalho.

1.4.1 Doutores 2010: estudos da demografia da base técnico-

cientifica brasileira

O livro Doutores 2010: estudos da demografia da base técnico-cientifica brasileira
(CGEE, 2010), trouxe pela primeira vez um retrato estatistico aprofundado da popu-
lacao de doutores titulados no pais, abordando nao apenas a quantidade e a variedade
de programas e titulados em programas de pos-graduagao, mas também a situacao
do emprego dos doutores.

Foram apresentadas informagcoes detalhadas sobre a formacao de doutores titula-

dos no Brasil no periodo 1996-2008 e sobre o emprego destes no ano de 2008. Os dados
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sobre formagao foram basicamente fornecidos pela Coordenagao de Aperfeicoamento
de Pessoal de Nivel Superior (Capes) do Ministério da Educacao através das bases do
Coleta Capes, que é alimentado de forma regular pelos programas de pos-graduagao
e contém informacoes detalhadas sobre os programas, inclusive sobre os individuos
que neles obtiveram seus titulos.

Os dados sobre emprego foram provenientes da Relagdo Anual de Informagoes
Sociais (RAIS) do ano de 2008, fornecida pelo Ministério do Trabalho e Emprego
(MTE). A RAIS é um questionario que empregadores brasileiros, ptblicos ou privados,
enviam anualmente ao Ministério com informagoes individualizadas sobre todos seus

empregados.

1.4.2 Mestres 2012: estudos da demografia da base técnico-

cientifica brasileira

Em 2012, apo6s a repercussao positiva do primeiro livro e a observancia de evi-
déncias’ do fato de informacoes ou anélises ali divulgadas terem tido impacto na
politica brasileira de pés-graduagao, o CGEE veio a publicar Mestres 2012: estudos
da demografia da base técnico-cientifica brasileira (CGEE, 2012), com abordagem e
metodologia muito semelhantes as da publicagao anterior. Nesse caso, a populacao
alvo da analise era constituida dos mestres titulados no Brasil entre 1996 e 2012 e o
ano de emprego era 2012. Aqui também as fontes dos dados foram o Coleta Capes e
a Relagdo Anual de Informagoes Sociais (RAIS).

Na segunda parte da publicacao, foram analisadas separadamente as populagoes
de mestres e doutores do Brasil e comparadas com os brasileiros de todos os niveis
educacionais através dos microdados que continham os resultados da amostra do

Censo 2010, disponibilizados pelo IBGE.

LA elaboracao do novo Plano Nacional de Pos-Graduagao - PNPG 2010-2020 (Capes 2010) utilizou
extensivamente informagdes, analises e dados divulgados pelo livro Doutores 2010 (CGEE, 2012).
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1.4.3 Mestres e Doutores 2015: estudos da demografia da base

técnico-cientifica brasileira

A partir da experiéncia adquirida com a elaboracao dos livros anteriores, que
consiste da expansao e consolidacao da capacidade de o CGEE adquirir, atualizar e
tratar bases de dados de interesse para o estudo dos recursos humanos em CT&I, foi
possivel a construcao e publicacao de Mestres e Doutores 2015: estudos da demografia
da base técnico-cientifica brasileira (CGEE, 2015).

Essa publicacao avanga em novos campos e a primeira diferenga significativa em
relacao as publicagoes antecessoras ¢ uma abordagem conjunta do contigente de mes-
tres e doutores titulados no Brasil entre 1996 e 2014. J& a dimensao tradicional de
analise da insercao dos egressos no mercado de trabalho se tornou mais abrangente e
passou a constar de 6 anos (2009-2014). E ainda, nos trés tltimos capitulo do livro, é
apresentada uma anélise do conjunto de mestres e doutores engajados nas entidades
empresariais, piblicas ou privadas.

Mais uma vez, os dados sobre formagao foram disponibilizados pela Capes. O
sistema informatizado Coleta Capes subsidiou, até 2013, o processo de avaliagao re-
alizado pela Capes, bem como os programas de fomento e delineamento de politicas
institucionais. A partir dai, a Plataforma Sucupira se tornou a ferramenta utilizada

para a disponibilizagao de informacgoes, processos e procedimentos.

1.4.4 A Formacao de Novos Quadros para CT&I: Avaliacao do
Programa Institucional de Bolsas de Iniciagao Cientifica

- Pibic
Em 2017, o CGEE publicou um resumo executivo com os resultados de uma
avaliacdo do Programa Institucional de Bolsas de Inicia¢ao Cientifica - Pibic (CGEE,
2017). O Pibic foi inaugurado no final dos anos 80 pelo CNPq como um novo canal de
distribuicao de bolsas de iniciacao cientifica e, desde os anos 90, se consolidou como
um programa permanente do CNPq, envolvendo todas as unidades da federacao,

dezenas de instituicoes de ensino e pesquisa e milhares de alunos e orientadores.

Outras avaliagoes do Programa ja haviam sido realizadas em anos anteriores,
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trazendo como um destaque a consolidacao da demanda de egressos do programa
pelos cursos de pos-graduacao e, com isso, o aumento do fluxo de estudantes para o
mestrado (Marcuschi, 1996). Assim, uma nova avaliacao se fez necessaria devido aos
resultados obtidos pelo programa e as mudancas que ocorreram ao longo dos anos no
cenario do ensino superior brasileiro.

Os resultados do trabalho foram apresentados em trés partes: a primeira analisa
a experiéncia dos bolsistas e orientadores a partir de um questionario; a segunda
mostra a trajetoria dos egressos avaliada através da anélise da conclusao de cursos de
mestrado e doutorado e tempo despendido com a formacao; a terceita parte traz uma
avaliacao de impacto do Pibic para mensurar seus efeitos na formagao pos-graduada
e insercao no mercado de trabalho, realizada por meio da técnica Propensity Score
Matching.

Nessa ultima parte do trabalho, foram utilizados dados de bolsistas egressos da
Instituicao de Ensino Superior Unesp e, a partir dos resultados de uma regressao lo-
gistica aplicada aos dados, foi possivel concluir que, apesar de a participagao no Pibic
nao contribuir diretamente com o emprego em instituicoes que atuam em atividades
tipicas de professores e pesquisadores - "Educagao"e "Atividades Profissionais, Cien-
tificas e Técnicas-, aumenta as chances de conclusao do mestrado e do doutorado e

isso sim influencia o percurso profissional para atividades de carater académico.
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Capitulo 2

Analise de dados

As bases que serviram como fonte de dados para este trabalho foram escolhidas
por ja terem se mostrado boas alternativas em estudos da influéncia que informagoes
sobre a pos-graduagao exercem em politicas piblicas brasileiras, como pode-se notar
na Secao 1.4.

Apesar de serem confidveis, em parte devido a obrigatoriedade de declaragao,
as bases de dados precisaram ser submetidas a tratamentos para que as variaveis se
tornassem mais adequadas na analise do tempo de ingresso dos doutores em atividades
académicas, que é o principal objetivo do trabalho. Na Secao 2.2, para conhecimento,

os tratamentos nas bases de dados serao apresentados.

2.1 Bases de dados

As principais fontes de dados utilizadas neste estudo foram o Coleta Capes e a Pla-
taforma Sucupira (que veio a substituir o primeiro em 2013), sistemas de informagao
sobre a pos-graduagao brasileira criados e mantidos pela Coordenacao de Aperfeico-
amento de Pessoal de Nivel Superior (Capes) do Ministério da Educagao (MEC), e a
Relagao Anual de Informagoes Sociais (RAIS) do Ministério do Trabalho e Emprego
(MTE), provedora das informagoes sobre emprego formal no Brasil.

Como mencionado na Secao 1.4.1, o Coleta Capes e a Plataforma Sucupira sao
alimentados de forma regular pelos programas de pos-graduagao. Esses sistemas

contém informacgoes detalhadas sobre os programas e individuos que neles obtiveram
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seus titulos e sao utilizadas pelo processo de avaliagao e credenciamento de programas
de pos-graduacao e pelo sistema de concessao a estes de bolsas e auxilios & pesquisa.

Obteve-se acesso as bases do Coleta Capes entre 1996 e 2012 e da Plataforma
Sucupira entre 2013 e 2014, que continham informagoes sobre os individuos que ob-
tiveram titulos de doutorado no periodo 1996-2014 - Cadastro de Pessoas Fisicas
(CPF), nome, sexo e idade - e sobre questoes académicas - data da titulagao, infor-
magoes sobre a institui¢do de ensino superior (nome, natureza juridica e UF) e sobre
o programa de pos-graduagao (nome, nota recebida na avaliagdo da Capes, area do
conhecimento a que o programa pertence e nome do orientador). E importante des-
tacar que, para fins da analise, os dados sobre a obteng¢ao do titulo de doutorado no
Brasil foram obtidos exclusivamente a partir das bases fornecidas pela Capes, que sao
o Coleta Capes e a Plataforma Sucupira.

A Relagao Anual de Informagoes Sociais (RAIS) tem como objetivos suprir as ne-
cessidades de controle da atividade trabalhista no Brasil, prover dados para a elabo-
racao de estatisticas do trabalho e disponibilizar informagoes do mercado de trabalho
as entidades governamentais. Todo estabelecimento deve fornecer as informagoes re-
queridas de cada um de seus empregados para o MTE através da RAIS (MThb, SPPE,
DES, CGET, 2016).

As bases da RAIS sao anuais e cada uma delas contém dados dos empregados
formais ativos em algum periodo durante aquele ano. Existem variaveis que indicam
a data de admissao do individuo (que pode ter acontecido naquele mesmo ano ou em
anos anteriores), se ele foi demitido durante o ano e, em caso afirmativo, a data de
demissao. Um individuo pode possuir mais de um registro em cada base caso possua
mais de um vinculo formal ou tenha mudado de emprego durante o ano vigente. Para
esses caso, a escolha do vinculo a ser utilizado na anélise seré apresentada na Secao
2.2.

Através das bases RAIS 2010-2014, foi possivel a obtenc¢ao de informagoes relativas
aos doutores empregados a partir dos CPFs obtidos nas bases do Coleta Capes e Pla-
taforma Sucupira - data de admissao, quantidade de horas contratuais, remuneracao
média do ano, tempo no emprego e ocupacao - e aos estabelecimentos empregadores
- UF, tamanho, atividade econdémica e natureza juridica. A variavel escolaridade,

também encontrada na base de dados, traz informacgoes sobre o grau de instrucao
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do empregado mas nao foi utilizada aqui devido o nimero informado de doutores ser
muito inferior ao encontrado nas bases da Capes. Acredita-se que isso ocorra devido
ao mal preenchimento dessa variavel por parte do responsével no estabelecimento

empregador.

2.2 Tratamento da base de dados

Antes da apresentacao dos resultados do estudo, é importante deixar claro quais os
tratamentos adotados, além do processo de preparacao em que foram padronizados os
nomes das variaveis e alguns caracteres, para que as bases de dados fossem unificadas.

Os tratamentos consistem tanto em validacao de dados quanto em selecao de

grupos de individuos de interesse.

2.2.1 Validagao de CPF

A base de dados do Coleta Capes e da Plataforma Sucupira utilizada para a
geracao dos resultados do livro Mestres e Doutores 2015: estudos da demografia
da base técnico-cientifica brasileira (CGEE, 2015), que trazem informagoes sobre os
egressos da pos-graduagao no Brasil, é a mesma utilizada nesse estudo com exce¢ao dos
dados disponiveis sobre mestres. Aqui, optou-se por trabalhar apenas com os doutores
devido a especifidade do objetivo geral, que é a analise do tempo até o ingresso em
uma atividade académica, nao sendo incluidos os doutorandos que entram na carreira
académica por possuirem o titulo de mestrado.

Como mencionado no livro, o nimero de CPF invalidos de mestres e doutores
diminuiu significativamente apds o ano 2000 e os casos em que iSso ocorre com maior
frequéncia sao aqueles em que sao utilizados o nimero do passaporte para o registro de
alunos estrangeiros. Eventuais erros de digitagao também foram identificados. Para
corregao do maior niimero possivel de registros, foram utilizados dados da Plataforma
Lattes, onde o critério para substituicao de um CPF invalido foi a identificagao de
individuos com mesmo nome, area do conhecimento, nivel de titulacao e instituicao
de ensino superior.

A validagao de CPF também foi feita nos dados da RAIS para que fosse possivel
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a uniao dessa base com a base dos egressos do doutorado. O procedimento adotado
para a validagao é apresentado a seguir.

O Cadastro de Pessoas Fisicas - CPF é formado por 11 digitos nimericos que
seguem a forma X7 X5 X3. X, X5X6. X7 XgXg — Y Z. A validacao ocorre a partir dos 9
primeiros digitos e verificando-se os resultados de dois calculos simples, mostrados a
seguir, correspondem aos digitos verificadores Y e Z.

O primeiro passo para a validagao do digito Y consiste na soma do produto dos 9
primeiros digitos pela sequéncia decrescente de niimeros de 10 a 2, representado pela

expressao 2.1.

Sl = X1><]_0+X2><9+X3X8+X4><7+X5X6+X6X5+X7X4+X8X3+X9X2 (21)

Em seguida, multiplica-se a soma S; por 10 e divide por 11. Caso o resto da
divisdo seja igual a Y, a primeira parte da validacdo estd correta. E importante
observar que se o resto da divisao for igual a 10, Y é valido se for igual a 0.

O processo da validagao do digito Z é bastante semelhante. Como mostra a
expressao 2.2, soma-se o produto dos 9 digitos e Y pela sequéncia decrescente de 11

a 2. Dessa forma, tem-se que:

52:X1><11+X2X10+X3X9+X4X8+X5X7+X6X6+ ( )
2.2

XeXxb4+Xgx4d4+Xgx3+Y x2

Assim como na verificagdo de Y, multiplica-se a soma Sy por 10 e divide por 11.
O digito Z é valido se o resto da divisao for igual a ele. Novamente, se o resto da

divisao for igual a 10, Z ¢é valido se for igual a 0.

2.2.2 Selecao de egressos titulados entre 2010 e 2013

Como mencionado na Segao 2.1, os dados sobre egressos da pos-graduagao a que
se teve acesso eram referentes aos anos 1996 a 2014, enquanto que a base com in-
formagoes sobre emprego formal trazia dados a partir de 2010 (RAIS 2010). Tendo
como objetivo a analise do tempo entre a data de titulagao do egresso no doutorado

e a data de admissao em um vinculo cujo estabelecimento empregador tivesse ativi-
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dade economica principal relacionada a alguma atividade académica - assunto tratado
na subsecao 2.2.4 -, decidiu-se considerar apenas os titulados a partir de 2010. Isso
se deve a necessidade de acompanhamento da trajetéria do egresso, que nao seria
possivel caso o ano de titulagao fosse inferior ao primeiro ano de emprego disponivel.

A titulo de exemplo, caso os egressos que titularam no doutorado em 2009 fossem
considerados na anélise, nao haveria certeza de que eles ingressaram no mercado de
trabalho naquele mesmo ano e nao chegaram a ser demitidos. Logo, nao estariam
presentes nos registros da base RAIS 2010. Apenas seria factivel o acompanhamento
dos titulados em 2009 que ingressaram no mercado de trabalho também em 2009 e
permaneceram empregados até, no minimo, 2010. Essa perda de informagao seria
maior e imensuravel caso fossem considerados todos os egressos desde 1996.

Os egressos titulados em 2014 nao foram incluidos na anélise devido ao prazo re-
lativamente curto para obter emprego, pois a base da RAIS mais recente disponivel
para esse estudo era a do ano 2014. Segundo CGEE (2010), uma das razoes que
contribuem para os doutores demorarem a obter emprego é associada ao fato de uma
grande propor¢ao dos doutores brasileiros trabalharem em institui¢coes piblicas e o
acesso aos quadros funcionais dessas instituigoes depende de concursos piblicos, que
geralmente sao processos complexos e demorados, que seguem periodicidade irregular.
Outras razoes que contribuem para essa demora sao o fato dos doutores possuirem
qualificacao altamente especializada e esperarem por oportunidades em outros seto-
res de atividade adequadas & sua formacao especifica, além do fato de recém-doutores
frequentemente prolongarem as atividades de P&D ou ensino ou continuarem com tra-
balhos que nao constam como emprego formal, tais como bolsista de pés-doutorado,
professor colaborador, e outros.

Apesar dos doutores titulados em 2013 também poderem ser considerados recém-
doutores, eles fizeram parte do grupo dos egressos analisados no presente trabalho
por terem participacao relativa maior e mais expressiva do que os titulados em 2014

em relagao ao total de titulados a partir de 2010.
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2.2.3 Selecao do titulo mais recente

E possivel encontrar casos de individuos que obtiveram mais de um titulo de
doutorado nas bases do Coleta Capes e Plataforma Sucupira no periodo 1996-2014.
Ao considerar o periodo 2010-2013, essa mesma situacao ocorre mas com frequéncia
menor. No entanto, nesse ultimo caso, algumas pessoas que apareceram como tendo
apenas um titulo haviam obtido outro titulo no periodo 1996-2009 ou até mesmo antes
de 1996, de quando nao h& dados disponiveis. Assim, devido aos motivos apresen-
tados na Subsecao 2.2.2, como o periodo 2010-2013 foi o estabelecido, naturalmente
seleciona-se o vinculo mais recente desses individuos.

Tomando como base essa circunstancia, decidiu-se por adotar o vinculo mais re-
cente dos individuos que apresentaram mais de um titulo entre 2010 e 2013. Uma
preocupagao que surgiu até a tomada dessa decisao foi o fato de ocorrer uma possivel
perda de informagao sobre o emprego do egresso quando a data de admissao fosse
posterior a data de titulagao mais antiga e anterior a data de titulacao mais recente,
devido a metodologia adotada na selecao dos vinculos empregaticios que seré tratada
na Subsegao 2.2.4. No entanto, apds o cruzamento das bases e uma analise inicial
tanto a partir do vinculo mais antigo quanto do mais recente no periodo considerado,
foi possivel perceber que, na maioria dos casos, a data de admissao era posterior a
de titulacao nos dois casos. E, entao, optou-se pelo titulo mais recente para que o

tempo decorrido até a admissao fosse, em geral, reduzido.

2.2.4 Selecao de vinculos relacionados a atividades académicas

com data de admissao mais préxima a da titulacao

Os estabelecimentos empregadores que possuem "Educacao"ou "Atividades profis-
sionais, cientificas e técnicas"como atividade econémica principal concentram grande
parte dos mestres e doutores e incluem os professores e grande parte dos pesquisado-
res (CGEE, 2015). Essas atividades correspondem as se¢oes M e P da Classificagao
Nacional de Atividades Economicas (CNAE 2.0), ver Tabela 2.1.

Para estudar o tempo que doutores levam para ingressar em atividades dessa na-
tureza, e assim analisar a formacao desse contingente que se dedica a docéncia e a

pesquisa, foram selecionados apenas os vinculos de individuos em estabelecimentos
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que possuiam secao da CNAE correspondente a "Educacgao"ou "Atividades profis-
sionais, cientificas e técnicas". A Tabela 2.1 mostra quais divisoes da CNAE estao
agregadas pelas secoes M e P.

Ao selecionar os vinculos nas bases RAIS 2010 a 2013 a partir do CPF dos doutores
encontrados nas bases da Capes, foi possivel perceber que muitos individuos estavam
presentes em mais de uma base, o que indicava, na maioria dos casos, a continuacao
em um mesmo emprego por mais de um ano, caso em que a data de admissao era
tnica. Em outros casos, como quando o egresso acumulava vinculos empregaticios
no mesmo periodo, ou seja, trabalhava em dois locais diferentes ao mesmo tempo, ou
quando acontecia mudanca de vinculo, seja por demissao ou opgao propria, existia

uma data de admissao para quantos vinculos o empregado estivesse ligado.

Tabela 2.1: Divisoes pertencentes as secoes Atividades profissionais, cientificas e
técnicas e Educagao da CNAE

Secao/Divisao .~
da CNAE Descrigao

M Atividades profissionais, cientificas e técnicas

69 Atividades juridicas, de contabilidade e de auditoria

70 Atividades de sedes de empresas de consultoria em
gestao empresarial

1 Servicos de arquitetura e engenharia, testes e
analises técnicas

72 Pesquisa e desenvolvimento cientifico

73 Publicidade e pesquisa de mercado

74 Outras atividades profissionais, cientificas e técnicas

75 Atividades veterinérias

P Educacgao

85 Educacao

A partir dai, para aplicacdo da metodogia estatistica, surgiu a necessidade em
se escolher apenas um vinculo por egresso e optou-se entao pelo vinculo cuja data
de admissao fosse a mais proxima da data de titulagdo no curso de doutorado e
fosse também posterior a esta. Assim, foi definido que o tempo entre as duas datas
fosse de no minimo um dia. E importante notar que esse procedimento foi realizado
apos a selecao de vinculos em estabelecimentos de CNAE "Educagao"ou "Atividades

profissionais, cientificas e técnicas"e, consequentemente, foram desconsiderados os
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casos em que individuos conseguiram emprego em atividade de outra natureza até
que surgisse uma oportunidade na area académica.

Dessa forma, a variavel resposta seré definida como o tempo entre a obtencao do
titulo de doutorado no Brasil e o ingresso em um vinculo de emprego formal cuja

atividade principal possua natureza académica.
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Capitulo 3

Resultados

Os resultados da anélise dos dados utilizados na analise do tempo entre a titulacao
no doutorado e admissao no mercado de trabalho formal estao apresentados nesse
capitulo, que esta organizado em trés segoes.

A primeira, denominada Anélise descritiva dos dados, apresenta a tabela de
frequéncias das covariaveis que serao utilizadas nos modelos de regressao de Cox
e logistica, apresentados nas Segoes 3.2 e 3.3, e o grafico da curva de Kaplan-Meier
para os tempos de sobrevivéncia dos doutores titulados no Brasil. A Secao 3.3 traz
ainda um comparativo dos modelos de Cox e logistico.

E importante destacar o grande niimero de observacoes presentes na base de dados,
logo os resultados dos testes de hipoteses aplicados no processo de ajuste e avaliacao

de modelos devem ser interpretados com cautela.

3.1 Andalise descritiva dos dados

Apobs o tratamento feito na base de dados, detalhado na Secao 2.2, o ntumero de
observagoes presentes passou a 52.859, referente aos doutores titulados no Brasil entre
2010 e 2013.

A Tabela 3.1 mostra a frenquéncia absoluta e relativa das covaridveis utilizadas no
estudo. Para o ajuste dos modelos de regressao de Cox e logistica, foram desconside-
rados os 139 doutores que nao tinham sua idade no momento da titulagao informada

na base de dados.
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A tabela mostra que pouco mais da metade dos doutores sao do sexo feminino e
mais de 80% possuem até 45 anos, sendo que aproximadamente um terco se encontra

na faixa etéria entre 31 e 35 anos.

Tabela 3.1: Frequéncias absolutas e relativas das covariaveis

Variavel Frequéncia absoluta Frequéncia relativa %
Sexo

Feminino 27.813 52,62
Masculino 25.046 47,38
Idade

Até 30 anos 10.778 20,39
31 a 35 anos 17.356 32,83
36 a 45 anos 14.274 27,00
Mais de 45 anos 10.312 19,51
Nao informado 139 0,26
Regiao

Norte 916 1,73
Nordeste 6.682 12,64
Sudeste 33.944 64,22
Sul 8.920 16,88
Centro-Oeste 2.397 4,53
Grande area

Ciéncias agrarias 6.903 13,06
Ciéncias biologicas 5.454 10,32
Ciéncias da saude 10.003 18,92
Ciéncias exatas e da terra 5.203 9,84
Ciéncias humanas 9.096 17,21
Ciéncias sociais aplicadas 4.497 8,01
Engenharias 5.617 10,63
Linguistica, letras e artes 3.040 5,75
Multidisplinar 3.046 5,76
Nota da Capes

Nota 3 972 1,84
Nota 4 12.822 24,26
Nota 5 19.845 37,54
Nota 6 11.304 21,39
Nota 7 7.916 14,98

No periodo considerado, a regiao Sudeste foi a que mais titulou doutores, cerca
de 64%, seguida pela regiao Sul (16,9%) e pela regidao Nordeste (12,6%). As regioes
Centro-Oeste e Norte foram responsaveis pela titulacao de apenas 6,26% dos doutores.

Uma discussao mais profunda sobre a desconcentragao da pés-graduagao nos estados
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e regioes do pais pode ser encontrada no livro Mestres e doutores 2015: estudos da
demografia da base técnico-cientifica brasileira (CGEE, 2015).

As grandes areas do conhecimento em que mais se titularam doutores foram as
ciéncias da saude e ciéncias humanas, agregando juntas mais de 19 mil individuos. As
ciéncias agrérias, engenharias, ciéncias biologicas, exatas e da terra e sociais aplicadas
titularam, cada uma, entre 4.497 e 6.903 doutores.

Sobre a nota obtida pelos programas de poés-graduacao na avaliagao trienal da
Capes, 37,5% dos titulados obtiveram nota 5, 26,1% nota 3 ou 4 e 36,4% nota 6 ou 7.
A Capes avalia os programas de pos-graduacao a cada trés anos e as notas atribuidas
na avaliacao vigoram pelo intervalo de trés anos. Novos programas podem ser cre-
denciados pela CAPES no intervalo entre as avaliacoes periddicas mas somente sao
credenciados programas que receberam nota igual ou superior a 3 no momento do
credenciamento. Os novos programas permanecem com a nota recebida no credenci-
amento até a segunda avaliagao trienal que vier a ocorrer apoés o momento em que
se deu o credenciamento do programa. Os programas mais bem avaliados recebem a
nota 7. A nota 5 é a mais elevada que pode ser atribuida a programas de mestrado,
que nao estao vinculados a programas de doutorado.

Esse trabalho tem como objetivo a analise do tempo que doutores levam entre
a titulacao e o ingresso no mercado em atividades de carater académico, definidas
como vinculos empregaticios em estabelecimentos empregadores de CNAE "Ativida-
des profissionais, cientificas e técnicas"ou "Educacao". Para esse fim, foram utilizadas
técnicas e métodos da anélise de sobrevivéncia.

Como todo estudo da area, esse também é caracterizado pela presenca de censuras,
que aqui sao 35.103, cerca de 66,6% dos dados. Esse dado por ser explicado por falta
de tempo de acompanhamento de alguns individuos, sobretudo os que se titularam
em anos mais recentes, como 2013 em que houve apenas 1 ano para verificar se o
evento de interesse ocorreu. Ha também o caso de individuos que ingressaram no
mercado em atividade de carater académico antes mesmo de concluir o doutorado.

Aqui também nao foi possivel a utilizacao de técnicas de andlise estatistica tra-
dicionais. Assim, segue a Figura 3.1 com a curva de Kaplan-Meier que apresenta a
funcao de sobrevivéncia estimada para cada tempo ¢, tempo em dias entre a titulagao

no doutorado ao ingresso em atividade académica. Nota-se que nos maiores tempos a
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estimativa da funcao é proxima a 0,6, um valor relativamente alto que pode ter como
justificativa os mesmos motivos utilizados na tentativa de explicar a quantidade de

censuras presente na base.
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Figura 3.1: Curva estimada pelo método nao-paramétrico de Kaplan-Meier para os
tempos de sobrevivéncia dos doutores titulados no Brasil

3.2 Modelo de regressao de Cox

O modelo de regressao de Cox foi ajustado aos dados na tentativa de encontrar
um modelo que representasse bem o comportamento deles em um contexto semi-
paramétrico. E necessario a avaliacdo da suposicdo bésica para seu uso que consiste
na proporcionalidade das taxas de falha e pode ser realizada através da analise dos
graficos das curvas de sobrevivéncia para cada covariavel.

A Figura 3.2 mostra os graficos de Kaplan-Meier para cada uma das 5 covariaveis
incluidas no modelo. E importante destacar que a variavel natureza juridica da ins-
tituicao de ensino superior, que possuia as categorias federal, estadual, municipal e
particular, estava presente originalmente na base mas nao foi incluida no modelo pois

as curvas de sobrevivéncia de suas categorias nao apresentaram diferencas entre si.
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Figura 3.2: Curvas de sobrevivéncia das categorias das covariaveis estimadas pelo
modelo de regressao de Cox e por Kaplan-Meier

Na analise de cada uma das covariaveis, a principio, as categorias da variavel
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sexo nao aparentam ser diferentes. No entanto, como sera visto mais adiante, essa se
mostrou uma variavel significativa tanto no modelo de Cox ajustado individualmente
para as covariaveis quanto no modelo incluindo todas elas. E ainda, o resultado da
avaliacao geral do ajuste se mostrou satisfatorio, como é possivel notar na Figura 3.4.
As curvas estimadas por Kaplan-Meier e por Cox possuem boa aproximacao.

O mesmo ocorre com a aproximagao das curvas das variaveis idade, regiao IES e
nota da Capes, com destaque para a primeira delas. A suposi¢ao de riscos proporci-
onais nao parece ser violada, apesar do pequeno desencontro nos tempos finais para
as outras duas.

Para a variavel grande area do conhecimento, algumas das categorias parecem se
confundir e outras se cruzam com o passar do tempo t. Ainda assim, dada a importan-
cia da informacao carregada pela variavel, o resultado da avaliacao do ajuste mostrada
na Figura 3.4 para a covariavel e o resultado do teste de tendéncias apresentado na
Tabela 3.2, optou-se por nao retirar grande area do conhecimento do modelo.

Em um primeiro momento, o modelo de regressao de Cox foi ajustado para cada
uma das covariaveis separadamente. A Tabela 3.2 mostra as estimativas dos coefi-
cientes [’s e do risco relativo em cada caso considerado, assim como o resultado do
teste de tendéncias que permite avaliar a suposicao de riscos proporcionais a partir
do coeficiente de correlagao de Pearson.

Considerando o teste de tendéncias e admitindo um nivel de significancia de 5%,
apenas as categorias 36 a 45 anos e mais de 45 anos da variavel idade estariam
violando a suposicao de riscos proporcionais, o que nao ¢ perceptivel na Figura 3.2.
Como mencionado anteriormente, devido o grande niimero de observacoes, deve-se
interpretar com cuidado o resultado dos testes de hipoétese presentes nesse estudo e
deve-se combinar com os resultados obtidos através de técnicas graficas. Note que o
coeficiente de correlagao é baixo (|p| < 0,021) e o teste somente foi significativo devido
ao grande poder do teste que conta com uma amostra de mais de 50 mil observagoes.

Agora, dando enfase no risco relativo entre as categorias das covariaveis, o risco
de ingressar em atividade de carater académico nao é muito diferente entre o sexo

feminino e masculino, ja que o risco relativo das mulheres ¢ 94% do risco dos homens.
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Tabela 3.2: Estimativas dos coeficientes 3 no modelo de regressao de Cox ajustado
individualmente para cada covaridvel e teste de tendéncias

Variavel 3 e’ (1.C. 95%) p p* p**
Sexo

Masculino 0 1 - - -
Feminino -0,06 0,94 (0,91;0,97) <0,001 | 0,013 0,072
Idade

Até 30 anos 0 1 - - -
31 a 35 anos -0,19 0,83 (0,79;0,86) <0,001 | -0,002 0,772
36 a 45 anos -0,58 0,56 (0,54;0,58) <0,001 | -0,020 0,007
Mais de 45 anos -1,16 0,31 (0,29;0,33) <0,001 | -0,021 0,006
Regiao

Norte 0 1 - - -
Nordeste 0,17 1,18 (1,03;1,36) 0,01 0,014 0,070
Sudeste 0,35 1,42 (1,24;1,61) <0,001 | 0,013 0,082
Sul 0,39 1,48 (1,30;1,70) <0,001 | 0,010 0,165
Centro-Oeste 0,08 1,08 (0,93;1,26) 0,29 0,013 0,089
Grande area

Ciéncias exatas e da terra 0 1 - - -
Ciéncias biologicas -0,23 0,79 (0,74;0,84) <0,001 | -0.011 0,153
Engenharias -0,08 0,92 (0,87;0,98) 0,01 |-0,006 0,447
Ciéncias da saude -0,37 0,69 (0,65;0,73) <0,001 | -0,005 0,511
Ciéncias agrarias -0,08 0,92 (0,87;0,98) 0,008 | 0,002 0,808
Ciéncias sociais aplicadas -0,09 0,91 (0,85;0,97) 0,005 | 0,002 0,788
Ciéncias humanas -0,12 0,88 (0,84;0,94) <0,001 | -0,007 0,343
Linguistica, letras e artes -0,18 0,84 (0,78;0,90) <0,001 | -0,002 0,802
Multidisplinar -0,35 0,70 (0,65;0,76) <0,001 | -0,002 0,833
Nota da Capes

Nota 3 0 1 - - -
Nota 4 0,13 1,14 (1,00;1,29) 0,04 0,009 0,250
Nota 5 0,26 1,29 (1,14;1,46) <0,001 | 0,017 0,123
Nota 6 0,31 1,37 (1,21;1,55) <0,001 | 0,010 0,163
Nota 7 0,33 1,39 (1,23;1,58) <0,001 | 0,014 0,057

Notas: A categoria com B = 0 é o nivel de referéncia.

(*) p é o coeficiente de correlagao entre o tempo de sobrevivéncia e o residuo
de Schoenfeld.

(**) valor-p do teste de tendéncias (1.25).

Em relagao a idade, o grupo com maior risco relativo é o de titulados com até
30 anos. O risco de ingressar em atividade de carater académico para titulados com
mais de 45 anos é de apenas 31% do risco do primeiro grupo.

Os individuos titulados na regiao Norte sao os que possuem menor risco relativo.

Os titulados nas regioes Sul e Sudeste possuem riscos 48% e 42% maiores que os
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da regiao Norte, respectivamente. A estimativa do § da regiao Centro-Oeste nao se
mostrou significante no modelo ajustado.

Em relagao a grande area do conhecimento, o risco de nenhuma grande area ul-
trapassou o risco da grande érea ciéncias exatas e da terra, nem mesmo ao serem
considerados os intervalos de confianca, apesar das areas engenharias, ciéncias agra-
rias e ciéncias sociais aplicadas apresentarem riscos bem proximos ao daquela area
(acima de 90%). A area que possui menor risco relativo (69% do risco de exatas e da
terra) ¢ ciéncias da saude.

Por fim, assim como esperado, o risco relativo de doutores que titularam em
programas com notas mais altas ¢ maior em relagao aos programas com nota imedi-
atamente inferior. O risco de um individuo titulado em um programa que recebeu
nota 7 & 39% maior do que o risco de um individuo titulado em um programa nota 3.

A verificagao da qualidade do ajuste do modelo de riscos proporcionais de Cox foi
realizada por meio dos residuos de Cox-Snell. Segundo Lawless (2003), os residuos
de Cox-Snell vém de uma populagao homogénea e devem seguir uma distribuicao
exponencial com média 1. Quanto mais a funcao de sobrevivéncia dos residuos do
modelo de Cox se aproxima da fungao de sobrevivéncia da distribuigao exponencial,
melhor é o ajuste do modelo. Os graficos sao apresentados nas Figuras 3.3 e 3.4.

Pode ser observado que, para todas as covariaveis, a funcao de sobrevivéncia dos
residuos se ajustou bem a fungao de sobrevivéncia da exponencial padrao. Isso indica
que os modelos estao bem ajustados aos dados. E, como aqui o interesse nao ¢é a
escolha de um melhor modelo, decidiu-se por manter todas as covariaveis no modelo

final.

44



Variavel Sexo Variavel Sexo

1.0
0.8 1.0
1

0.6
1

Exponencial padréo
0.6
1
Sobrevivéncia estimada
0.4

0.4

. L —— Kaplan-Meier
. Exponencial padréo

0.2

0.2
0.0

T T T T T T T T T T
0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Kaplan—Meier Residuos de Cox-Snell

Variavel Idade Variavel Idade

1.0
1.0

0.8
1
0.8
1

0.6
1

Exponencial padréo
0.6
1
Sobrevivéncia estimada
0.4

0.4

. L — Kaplan-Meier
. Exponencial padréo

0.2

T T T T T T T T T T T T
0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
Kaplan—Meier Residuos de Cox-Snell

Variavel Regido IES Variavel Regido IES

1.0
1.0

0.8
1
0.8
1

Exponencial padréo
0.6
1
Sobrevivéncia estimada
0.4

0.4

L —— Kaplan-Meier
Exponencial padrédo

0.2

0.2
0.0

T T T T T T T T T T T
0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
Kaplan—Meier Residuos de Cox-Snell

Figura 3.3: Comparacao das fung¢oes de sobrevivéncia dos residuos de Cox-Snell e da
distribuicao Exponencial para as varidveis Sexo, Idade e Regiao IES
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Figura 3.4: Comparacao das func¢oes de sobrevivéncia dos residuos de Cox-Snell e da
distribuicao Exponencial para as varidveis Grande area do conhecimento e Nota da
Capes

A partir dai, ajustou-se o modelo de regressao de Cox para 5 covariaveis: sexo,
idade, regiao da IES, grande drea do conhecimento e nota da Capes. Para o célculo
da sobrevivéncia, é necessaria a estimativa da funcao de sobrevivéncia base go(t) para
cada tempo t. A Tabela 3.3 mostra essas estimativas para os tempos a cada 30 dias

devido o grande ntimero de tempos distintos observados.
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Tabela 3.3: Estimativas da fungao de sobrevivéncia base S’O(t) do modelo de Cox

miltiplo

t So(t) t So(t) t So(t)
30 0,977 510 0,674 990 0,551
60 0,952 540 0,663 1020 0,545
90 0,920 570 0,655 1050 0,541
120 0,895 600 0,646 1080 0,536
150 0,871 630 0,636 1110 0,530
180 0,848 660 0,628 1140 0,524
210 0,825 690 0,621 1170 0,518
240 0,806 720 0,613 1200 0,513
270 0,786 750 0,606 1230 0,509
300 0,769 780 0,599 1260 0,504
330 0,754 810 0,590 1290 0,500
360 0,738 840 0,583 1320 0,495
390 0,723 870 0,577 1350 0,490
420 0,712 900 0,570 1380 0,484
450 0,698 930 0,563 1410 0,477
480 0,685 960 0,558 1440 0,470

A Tabela 3.4 traz as estimativas dos parametros do modelo de Cox ajustado para
as covariaveis em conjunto, assim como a estimativa do erro relativo com intervalo
de 95% de confianca.

Logo nota-se que todas as estimativas dos ’s das categorias das variaveis regiao
e nota da Capes nao sao significativas a um nivel de significancia de 5%. O mesmo
ocorre para a estimativa de 3 categorias da variavel grande area do conhecimento.
No entanto, preferiu-se nao ajustar outro modelo apenas para as covaridveis cujas
estimativas das categorias fossem significativas e sim utilizar esse modelo apenas para
realizar previsao e nao para explicar algo por meio das covaridveis.

Assim, a funcao de sobrevivéncia estimada para um individuo com vetor de cova-

ridveis x = (r1, %2, ...,x5)" é dada por:

S(tx) = [So(t)]*>¥8Y, (3.1)

€m que X,ﬁ = Bse:po + ﬁidade + ﬁregiao + Barea + ﬂnota'
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Tabela 3.4: Estimativas dos coeficientes 3 do modelo de regressao de Cox ajustado
para o conjunto das covariaveis

Variavel Ic; e’ (1.C. 95%) p
Sexo

Masculino 0 1 -
Feminino -0,06 0,94 (0,91;0,96)  <0,001
Idade

Até 30 anos 0 1 -

31 a 35 anos -0,19 0,82 (0,79;0,86) <0,001
36 a 45 anos -0,50 0,60 (0,57;0,63)  <0,001
Mais de 45 anos 0,84 0,43 (0,41;0,46)  <0,001
Regiao

Norte 0 1 -
Nordeste 0,05 0,95 (0,84;1,08) 0,45
Sudeste -0,00 1,00 (0,89;1,14) 0,95
Sul 0,09 1,09 (0,96;1,24) 0,16
Centro-Oeste 0,02 1,02 (0,88;1,17) 0,81
Grande area

Ciéncias exatas e da terra 0 1 -
Ciéncias biologicas -0,25 0,78 (0,73;0,83)  <0,001
Engenharias 0,15 1,16 (1,09;1,23)  <0,001
Ciéncias da saude -0,04 0,96 (0,90;1,02) 0,19
Ciéncias agrarias -0,04 0,95 (0,90;1,02) 0,16
Ciéncias sociais aplicadas 0,17 1,19 (1,11;1,28)  <0,001
Ciéncias humanas 0,18 1,20 (1,13;1,28)  <0,001
Linguistica, letras e artes 0,16 1,17 (1,08;1,27)  <0,001
Multidisplinar 0,04 1,05 (0,97;1,14) 0,24
Nota da Capes

Nota 3 0 1 -
Nota 4 0,01 0,99 (0,88;1,11) 0,83
Nota 5 -0,01 0,99 (0,88;1,11) 0,86
Nota 6 0,01 0,99 (0,88;1,11) 0,90
Nota 7 0,07 0,93 (0,82;1,05) 0,25

Nota: A categoria com 3 = 0 é o nivel de referéncia.

A partir das estimativas apresentadas nas Tabelas 3.3 e 3.4, pode ser calculada,
por exemplo, a probabilidade de um individuo do sexo feminino, com até 30 anos,
da regiao Sul, com titulo em ciéncias bioldgicas e em um programa de pos-graduacao
nota 7 permanecer mais de 1 ano sem ingressar em viculo formal de emprego para
exercer atividade de carater académico. Sera considerado um periodo de 360 dias
pois é o valor mais proximo de 365 dias apresentado na Tabela 3.3.

Para isso, tem-se que x'3 = —0,06+0-+0,09 — 0,25 —0,07 = —0, 29 e Sy(360) =
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0,738. E assim, a fungao de sobrevivéncia estimada para um individuo com as carac-

teristicas citadas é dada por:
g(360|x) = [510(360)]exp{x/,é} =0, 738exp{—0,29} —-0,8

A figura 3.5, apresenta a funcao de sobrevivéncia do residuo de Cox-Snell para
o modelo de Cox multivariado com a fungao de sobrevivéncia da distribuicao expo-
nencial com média 1. Pode-se observar que a funcao de sobrevivéncia dos residuos se
ajustou bem & fung¢ao de sobrevivéncia exponencial padrao, indicando um bom ajuste

do modelo de Cox miltiplo.
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Figura 3.5: Comparacao das fungoes de sobrevivéncia dos residuos de Cox-Snell do
modelo de Cox miltiplo e da distribuicao Exponencial padrao.

A proxima secao apresenta um modelo de regressao logistica para a chance de
ingresso de doutores em vinculo empregaticio para exercer atividades de carater aca-
démico em até um ano. O motivo da escolha do tempo até o ingresso seré detalhado

a seguir.
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3.3 Modelo de regressao logistica

Ainda para alcangar o objetivo da anélise do tempo de ingresso em atividades de
carater académico, foi proposto o ajuste do modelo de regressao logistica aos dados,
sendo consideradas as mesmas covariaveis do modelo de Cox (Sec@o 4.2) para efeito
de comparacao.

A partir dai, foram ajustados 5 modelos: para a chance do individuo estar em-
pregado em até 6 meses, em até 1 ano, em até 2 anos, em até 3 anos e em até 4 anos
a partir da data da titulacao no doutorado. O intuito era o de comparar o comple-
mentar da probabilidade do evento de interesse ocorrer em até cada um desses anos,
através do modelo logistico, e a sobrevivéncia estimada estimada pelo modelo de Cox.

A Figura 3.6 mostra o comportamento dos pontos referentes as estimativas da
funcao de sobrevivéncia para 6 meses e para 1, 2, 3 e 4 anos versus a probabilidade
de ingresso ap6s cada um desses anos, estimada pelo modelo logistico.

Fica bem claro que o modelo logistico mostrado no grafico apos 1 ano (Figura 3.6)
é o que mais coincide com o modelo de sobrevivéncia. E é curioso o fato de os modelos
se distanciarem quanto maior o tempo. Ou seja, para esse estudo, caso o interesse seja
a estimativa da probabilidade de ingresso em atividade de carater académico apos 1
ano da titulacao, qualquer um dos dois modelos apresentariam resultados similares.

O teste de Hosmer-Lemeshow foi utilizado para avaliar o ajuste dos modelos.
Como mostra a Tabela 3.5, com exce¢ao do modelo 1, nota-se que o valor-p cresce a
medida que se aumenta o tempo considerado. Esse comportamento sugere que quanto

maior o tempo considerado, maior é o ajuste do modelo logistico.
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Tabela 3.5: Teste de Hosmer-Lemeshow para ajuste do modelo

Modelo Tempo Y2 p
1 Apos 6 meses 9,26 0,32
2 Apo6s 1 ano 12,99 0,11
3 Apos 2 anos 9,39 0,31
4 Apos 3 anos 7,04 0,53
5 Apos 4 anos 4,66 0,79

Devido a aproximagao entre os modelos apresentada na Figura 3.6, a Tabela 3.6
apresenta as estimativas dos coeficientes do modelo para a chance de ingresso no
mercado de trabalho em até 1 ano e a estimativa da odds ratio.

E possivel observar que, mantendo as outras covaridveis constantes, a chance de
um individuo do sexo feminino ingressar em uma atividade de carater académico em
até 1 ano é 92% da chance de um individuo do sexo masculino. Os doutores até 30
anos sao os que possuem maior chance de ingresso e, com o aumento da idade, a
chance vai diminuindo: Em relagao aos doutores com 30 anos, os de 31 a 35 possuem
81% da chance e os de 36 a 45 possuem apenas 59%. Para os maiores de 45, a chance
cal apenas para 42% do valor de referéncia.

Os titulados na regiao Sul sao os que possuem maior chance de ingresso no tempo
considerado, 8% maior do que a chance dos titulados na regiao Norte. Os titulados nas
outras regioes possuem chance menor de ingresso do que esta tltima, que foi tomada
como nivel de referéncia, ressaltando que apenas a estimativa da regiao Centro-Oeste
é significativa.

Tomando a grande area ciéncias exatas e da terra como referéncia, as areas que
possuem maior chance que ela sao multidisciplinar, engenharias, ciéncias sociais apli-
cadas, linguistica, letras e artes e ciéncias humanas, essa tltima possuindo chance
22% maior. As outras areas, apesar de possuirem chance menor, nao se distanciam
muito da referéncia.

Surpreendentemente, no caso da variavel nota da Capes, os individuos que titu-
laram em programas nota 7 possuem 85% da chance de ingresso em até 1 do que os
individuos que titularam em programas nota 3. Uma possivel explicacao é que talvez
esses alunos continuem os estudos, seja como bolsista de curso de pés-doutorado ou

outro.
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Tabela 3.6: Estimativas dos coeficientes 3 do modelo de regressao logistica para
chance de ingresso em atividades de cardter académico em até 1 ano

Variavel B e’ p
5o -0,91 0,40 <0,001
Sexo

Masculino 0 1 -
Feminino -0,08 0,92 <0,001
Idade

Até 30 anos 0 1 -

31 a 35 anos -0,21 0,81 <0,001
36 a 45 anos -0,52 0,59 <0,001
Mais de 45 anos -0,87 0,42 <0,001
Regiao

Norte 0 1 -
Nordeste -0,11 0,89 0,23
Sudeste -0,02 0,98 0,74
Sul 0,08 1,08 0,40
Centro-Oeste -0,06 0,94 <0,001
Grande area

Ciéncias exatas e da terra 0 1 -
Ciéncias biologicas -0,26 0,77 <0,001
Engenharias 0,13 1,14 <0,001
Ciéncias da saude -0,07 0,93 0,12
Ciéncias agrarias -0,10 0,90 0,02
Ciéncias sociais aplicadas 0,13 1,14 0,01
Ciéncias humanas 0,20 1,22 <0,001
Linguistica, letras e artes 0,18 1,19 <0,001
Multidisplinar 0,01 1,01 0,88
Nota da Capes

Nota 3 0 1 -
Nota 4 -0,07 0,93 0,44
Nota 5 -0,08 0,92 0,36
Nota 6 -0,04 0,96 0,61
Nota 7 -0,16 0,85 0,08

Notas:A categoria com 3 = 0 é o nivel de referéncia.
Bo € o intercepto do modelo.

A partir das estimativas apresentadas na Tabela 3.6, pode ser calculada, por
exemplo, a probabilidade de um individuo do sexo feminino, com até 30 anos, da regiao
Sul, com titulo em Ciéncias biol6gicas e em um programa de pos-graduagao nota 7
ingressar em atividade de carater académico em até um ano. Para este individuo, o

preditor linear é dado por X’B =—-0,91-0,0840+40,08—-0,26 —-0,16 = —1, 33.
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Assim, a probabilidade estimada segundo o modelo logistico é dada por:

L
oX'B o133

T 1B 1t

p = 0,2092 (3.2)

Assim, a probabilidade desse individuo permanecer mais de um ano sem ingressar
em vinculo formal de emprego para exercer atividade de carater académico ¢é estimada,
através modelo logistico, como 1 — p = 0,7908, que é préoxima a estimativa dessa

mesma probabilidade apresentada pelo modelo de Cox (0,8).
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Capitulo 4

Conclusao

A partir dos resultados obtidos, pode-se dizer que o modelo de Cox é adequado
para ajustar a distribuicao do tempo entre a obtencao do titulo de doutorado no Brasil
e o0 ingresso em um vinculo empregaticio formal cuja atividade principal esteja ligada a
area académica através das 5 covariaveis selecionadas, principalmente com o objetivo
de estimar a probabilidade de um doutor com um determinado perfil experimentar o
evento de interesse.

O mesmo ocorreu para os modelos de regressao logistica ajustados aos dados a
partir das mesmas 5 covariaveis, tendo como um dos objetivo a comparagao com o
modelo de Cox. Foram ajustados cinco modelos que estimavam a chance de ingresso
em um vinculo empregaticio da mesma categoria descrita acima em até 1 ano, 2 anos,
3 anos e 4 anos. Foi possivel, através do teste de Hosmer-Lemeshow, a conclusao de
que os modelos se encontravam bem ajustados, posto que quanto mais tempo até o
ingresso, menores as evidéncias de rejeicao da suposi¢ao de bom ajuste.

O modelo de regressao logistica que mais se aproxima do modelo de regressao
de Cox, dentre os 5 ajustados, é o que estima a chance de ingresso no mercado de
trabalho em até 1 ano. No entanto, a escolha por um deles depende do interessado no
estudo tanto quanto considerar esse espago de tempo ou qualquer outro, observado o
tempo méximo observado. Isso porque, como mencionado, o modelo de Cox deve ser
prioritariamente utilizado com o objetivo de se fazer estimativas de probabilidades
e nao como modelo explicativo. Pode-se notar, por meio da mudanca dos valores

dos coeficientes dos modelos de Cox simples e multiplo (Tabelas 3.2 e 3.4) um possi-
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vel problema de multicolinearidade, impossibilitando a interpretacao das covaridveis
como fatores de risco (de empregabilidade) no modelo de Cox multiplo. Contudo, por
ser um modelo nao-paramétrico, o modelo de Cox possui um ajuste muito bom com
as categorias das covariaveis. Ja para o modelo logistico, a avaliacao da qualidade do
ajuste varia em cada um dos tempos considerados.

Evidencia-se aqui a boa qualidade dos dados observada nas bases de pés-graduacao.
Quase todos os campos encontravam-se preenchidos e nao precisaram de tratamento
extensivo. Como proposta futura, pode-se tentar o ajuste de um modelo paramétrico
para que tempos superiores aos observados possam ser previstos. Ainda, um modelo
com fragao de cura pode ser ajustado, visando estimar a proporgao de doutores que

nao ingressarao a carreira académica.
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