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Resumo

Neste trabalho propomos um modelo de risco competitivo conjunto com tempo discreto
para modelar o tempo de permanéncia dos alunos do curso de bacharelado em Estatistica da
Universidade Estadual de Campinas (UNICAMP), considerando dois riscos competitivos,
o aluno se forma, ou o aluno evade o curso. Também é modelado, via um modelo conjunto,
o coeficiente de rendimento (CR) padronizado medido longitudinalmente, semestre a

semestre.

O conjunto de dados é composto por pelos registros de todos os alunos ingressantes no curso
de bacharelado em Estatistica entre 2012 e 2017, com tempo de méaximo de observacao
de 12 semestres. Estudantes com tempo de permanéncia superior a 12 semestres foram
tratados como censura a direita. As informacoes foram obtidas a partir de um questionario
demografico aplicado pela Comissdo Permanente de Vestibulares (COMVEST) na inscrigao
do vestibular, as notas do vestibular aplicadas também pelo COMVEST e informagoes
académicas fornecidas pela Diretoria Académica (DAC) da UNICAMP.

Ao modelar conjuntamente o tempo de permanéncia dos alunos e o CR padronizado, é
proposto um modelo conjunto com dois modelos marginais: um modelo de risco competitivo

e um modelo linear misto.

Para ajustar o modelo conjunto serao utilizadas duas abordagens, o modelo de dois estagios
em que o efeito aleatdrio é estimado usando os dados longitudinais no primeiro estagio,
e um modelo bivariado, com efeito aleatério compartilhado, em que todos os efeitos sao
estimados simultaneamente a partir da distribui¢ao conjunta, para eventualmente recuperar

a curva de sobrevivéncia.

Por fim, para avaliar a qualidade de ajuste do modelo conjunto, utilizamos a estatistica
deviance e a andlise grafica dos residuos: matingale, deviance ajustado e Cox-Snell. Os
resultados do modelo conjunto indicam que o efeito do CR padronizado tem efeito
significativo na curva de sobrevivéncia ou tempo de permanéncia, e com base na estatistica
deviance, observamos que o modelo bivariado apresenta melhor ajuste que o modelo de

dois estagios.

Palavras-chave: Risco Competitivo, Modelagem Conjunta, Dados Longitudinais, Dados

de Sobrevivéncia Tempo Discreto, Modelo Linear Misto.



Abstract

In this work, we propose a discrete-time joint competitive risk model to model the length
of stay of students of the Bachelor of Statistics course at Universidade Estadual de
Campinas (UNICAMP), considering two competitive risks, the student graduates, or the
student evades the course. The standardized yield coefficient (CR) measured longitudinally,

semester by semester, is also modeled via a joint model.

The data set is composed of the records of all students entering the bachelor course in
statistics between 2012 and 2017, with a maximum observation time of 12 semesters.
Students who stayed longer than 12 semesters were treated as right censoring. The
information was obtained from a demographic questionnaire applied by the Permanent
Commission of Vestibulares (COMVEST) at enrollment of the entrance exam, the marks
of the entrance exam applied also by COMVEST and academic information provided by
the Academic Board (DAC) of UNICAMP.

By jointly modeling the students’ length of stay and the standardized CR, a joint model

with two marginal models is proposed: a competitive risk model and a mixed linear model.

To adjust the joint model, two approaches will be used, the two-stage model in which the
random effect is estimated using the longitudinal data in the first stage, and a bivariate
model, with shared random effect, in which all the effects are estimated simultaneously

from of the joint distribution, to eventually recover the survival curve.

Finally, to assess the goodness of fit of the joint model, we used the deviance statistic and
the graphical analysis of residuals: matingale, adjusted deviance and Cox-Snell. The results
of the joint model indicate that the effect of the standardized CR has a significant effect
on the survival curve or length of stay, and based on the deviance statistic, we observed

that the bivariate model presents a better fit than the two-stage model.

Keywords: Competitive Risk, Joint Modeling, Longitudinal Data, Discrete Time Survival
Data, Linear Mixed Model
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Introducao

A evasao (saida definitiva do curso de origem sem conclusao) nos programas
de graduacao das universidades sao um problema de grande transcendéncia para o sistema
de educacao, porque representa um elevado custo econémico e social. Segundo o resumo
técnico do censo da educacao superior 2019 (INEP, 2021) a taxa de evasao para os alunos
ingressantes em 2010 apds dez anos de acompanhamento foi de 59% e de 38% ao final
do terceiro ano. Para os os ingressante entre 2010 até 2015 ao final do quinto ano de
acompanhamento de 50% a 54% dos ingressantes desistiram de seus cursos e ao final
do terceiro ano de acompanhamento de 37% a 40% ja haviam desistido de seus cursos.
Adicionalmente, o Instituto de Exceléncia ao Servigo de Ensino Superior (SEMESP, 2021)
no Mapa do Ensino Superior na edicao para 2021, evidenciou que a regiao de Campinas
teve uma taxa de evasao do 33.5% para cursos presenciais. Alguns fatores associados
a evasao no ensino superior das ciéncias naturais e engenharias segundo (SACCARO;
FRANCA; JACINTO, 2019) ¢é ser homem e ter mais idade, os efeitos foram avaliados a

partir de estudos de analise de sobrevivéncia.

O objetivo deste trabalho é propor um modelo de riscos competitivos conjunto
para estudar o tempo de permanéncia dos alunos ingressantes no curso de Estatistica
da UNICAMP e encontrar associagoes entre a chance de se formar ou evadir o curso de
graduacao em Estatistica com as variaveis socio-demogréficas, variaveis de desempenho no
vestibular e a variavel longitudinal, o desempenho académico mensurado ao longo de 12

semestres.

O modelo sera ajustado com os registros de de 424 alunos ingressantes no curso
de graduacao em Estatistica entre os anos 2012 e 2017. Os dados cosniderados foram
as respostas ao questionario sociodemografico aplicado pela Comissao Permanente de
Vestibulares da Unicamp (COMVEST) na inscrigao do vestibular, as notas da prova de
segunda fase do vestibular nas disciplinas de portugués, matematica, geografia, historia,
fisica, biologia e quimica, e informagoes académicas fornecidas pela Diretoria Académica
(DAC). Foram considerados apenas o primeiro ingresso de cada estudante. A Tabela
1 mostra a distribuicao dos alunos segundo o ano de ingresso e a situacao dos alunos
atualizados em marco de 2022. Foi considerado o tempo de até 12 semestre desde o inicio
da graduacao. Observamos na Tabela 1 que o curso de graduacao em Estatistica em geral
apresenta uma taxa de evasao alta. Para o ano 2012 temos a taxa mais alta de evasao com
o 75%, seguida pelo ano de ingresso 2015 com 58%. Também observa-se que entre os anos
de ingresso 2012 até 2017 se apresenta uma taxa de evasao maior que a taxa de formacao

com excec¢ao do ano 2016.
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Tabela 1 — Distribuicao dos alunos ingressantes no curso de Estatistica por ano de ingresso
segundo a situacao dos alunos ao longo de 12 semestres; dados atualizados em

marco 2022
Situaci Ano de Ingresso
thuagao 2012 2013 2014 2015 2016 2017 Total
Ative 4 6 6 3 8 19 46
5% 8% 8% 4%  12%  28% 11%
Euadid 57 41 35 39 21 24 217
vadido 5%  55%  49%  58%  31%  35%  51%
Formada 15 27 30 25 38 2% 161

20%  36% 42%  3™% 57%  38%  38%

76 74 71 67 67 69 424
100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%

Total Alunos

Analise de sobrevivéncia denomina um conjunto de método estatisticos aplicados
a estudos em que a variavel resposta consiste do tempo, de um ponto inicial definido, até a
ocorréncia de um evento de interesse. O problema de riscos competitivos surge quando hé
dois ou mais eventos de interesse possiveis. Estes modelos devem considerar a presenca de
dados incompletos, também chamados dados censurados, ou seja, que nao foram possiveis
de medir em todo ponto do tempo pela natureza da pesquisa. O tempo de permanéncia dos
estudantes é representado por uma variavel aleatéria discreta, mensurada em semestres.
Assim, no capitulo 1 deste trabalho apresentamos uma breve revisao dos aspectos mais
relevantes em analise de sobrevivéncia para risco competitivo para tempo discreto tomando
como referéncia o livro de (TUTZ; SCHMID, 2016) e o artigo de (SCHMID; BERGER,

2021) que fornecem uma visao geral da metodologia estatistica atualmente disponivel.

Depois, no capitulo 2 é apresentada uma revisao de modelos longitudinais com
o foco de estudar a variavel CR padronizado mensurada em cada semestre para cada aluno.
Os modelos longitudinais sao tratados via modelo linear misto. Uma das vantagens do
modelo linear misto é permite acomodar duas categorias de variabilidade, a variabilidade

entre e dentro dos individuos.

Ja no capitulo 3 abordamos duas metodologias para o ajuste do modelo conjunto,
elas permitem incorporar a variavel longitudinal no modelo de sobrevivéncia e mensurar seu
efeito. Segundo (RIZOPOULOS, 2012) a ideia motivadora por trds dos modelos conjuntos
¢é acoplar o modelo de sobrevivéncia, sendo de interesse primario, com um modelo adequado
para as medigdes repetidas da covariavel longitudinal. No livro de (RIZOPOULOS, 2012)
encontramos que os modelos conjuntos foram desenvolvidos quando o tempo é modelado
como uma variavel continua, mas nem sempre é adequado. A vantagem dos modelos
conjuntos para tempo discreto é que na maioria dos estudos o tempo é medido de forma

discreta e usar as ferramentas com tempo discreto se volta intuitivo. Na hora de estimar os
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parametros do modelo conjunto de riscos competitivos para tempo discreto, nos baseamos
na tese de doutorado (QIU, 2012) e no artigo (QIU et al., 2016), em que se apresenta a
estimagao em dois estagios e a estimagao com parametro compartilhado para o modelo
conjunto. No que segue apresentamos a literatura sobre a modelagem conjunta continua,

como proposito de aplicar algumas ferramentas e conceitos na modelagem conjunta discreta.

No trabalho de (LIMA, 2007) se apresentam quatro modelos conjuntos continuos.
O primeiro modelo, é o modelo desenvolvido por (WULFSOHN; TSIATIS, 1997), em que
o modelo de Cox é usado para o processo de sobrevivéncia e o modelo linear misto para
o processo longitudinal. A estimacao da variavel resposta longitudinal é introduzida no
modelo de Cox como variavel explicativa. Para estimar os parametros deste modelo é
usado o algoritmo EM na funcao de maxima verossimilhanga dos dados observados. O
segundo modelo, é o modelo conjunto de (HENDERSON; DIGGLE; DOBSON;, 2000),
este modelo é dividido em duas partes, a parte de sobrevivéncia e a parte longitudinal,
onde em cada parte se incorpora uma variavel latente, ao juntar as duas variaveis latentes,
elas geram um processo latente normal bi-variado, para estimar os parametros do modelo,
¢é usado o algoritmo EM, do mesmo modo que no modelo anterior. O terceiro modelo, é o
modelo conjunto de (DIGGLE; SOUSA; CHETWYND, 2008), neste modelo o processo de
sobrevivéncia é transformado por meio da funcao logaritmica e leva-se em consideracao
o modelo normal multivariado para a varidvel (W, S) onde W é a variavel longitudinal e
S = InT é a variavel de sobrevivéncia, a estimacao dos parametros baseia-se na distribuicao
normal multivariada. Por fim, o quarto modelo, o modelo conjunto em dois estagios de
(VONESH; GREENE; SCHLUCHTER, 2006), sendo um modelo mais simples do que os
outros trés, porque nao precisam de computos complexos. No primeiro estagio se estimam
os parametros para o processo longitudinal e no segundo estagio se utiliza os valores
ajustados da variavel longitudinal como variavel explicativa dependente do tempo no

modelo de Cox.

No artigo de (IBRAHIM; CHU; CHEN, 2010) se mostra uma revisdo dos
modelos conjuntos aplicados num banco de dados sobre ensaios clinicos de cancer, em que
biomarcadores longitudinais estao associados com o tempo de sobrevivéncia. Neste estudo
se comparam trés modelos o modelo de Cox sem covariavel longitudinal, o modelo de
Cox com covariavel longitudinal e o modelo conjunto em dois estagios, apresentando uma
melhor estimativa para a curva de sobrevivéncia o modelo em dois estagios, devido a que
usa os efeitos estimados para estimar a curva de sobrevivéncia e nao os dados observados
da variavel longitudinal, com grande variabilidade de erro pelas medidas dentro de cada

individuo.

Outro trabalho interessante que fazem uso de modelos conjuntos é a tese de
(MAIORANO, 2018), que propoe analisar dados para avaliagdo de desfechos clinicos

do parto com modelagem conjunta para tempo continuo. Neste estudo, utilizam-se as
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generalizacoes da distribuicao Weibull com trés parametros para o processo de sobrevivéncia

e os modelos lineares mistos para o processo longitudinal.

Adicionalmente, os modelos conjuntos para tempo continuo tém sido estuda-
dos no artigo (PAPAGEORGIOU et al., 2019) que além das técnicas de estimacao do
modelo conjunto, apresenta o software disponivel para aplicagdo dos modelos. Segundo
(CROWTHER, 2014) a abordagem mais comum em andlise conjunta é combinar os modelos
lineares mistos com o modelo de riscos proporcionais, por efeitos aleatorios compartilha-
dos, que ajuda a caracterizar a associacao entre os dois processos. Na tese de doutorado
de (CROWTHER, 2014) se pode encontrar a metodologia de pardmetro compartilhado

incorporando o modelo de sobrevivéncia paramétrico flexivel Royston-Parmar.

Além dos modelos conjuntos para um sé risco, nosso interesse principal sao
os modelos de risco competitivo. Segundo (MONDAL, 2017) para os modelos de risco
competitivo tem-se duas abordagens amplamente usadas, a primeira ¢é estudar cada uma das
causas ou riscos usando o modelo de riscos proporcionais de Cox, e a segunda abordagem é
modelar a fun¢ao de risco associada a fungao de incidéncia acumulada. O modelo baseado
na funcao de incidéncia acumulada é chamado de modelo de riscos de sub-distribuicao
proporcional. Usando as duas abordagens dos riscos competitivos e trabalhando com dados
longitudinais, se gera o modelo conjunto de riscos competitivos, em que, primeiro usamos
o modelo linear misto para estimar os efeitos aleatérios da variavel longitudinal e logo

introduzimos os efeitos no modelo de riscos competitivos.

Logo, no capitulo 4 apresentamos os resultados do ajuste do modelo conjunto
de dados longitudinais e de sobrevivéncia com risco competitivo e tempo discreto ao banco
de dados educacionais do curso de graduacao em estatistica com uma janela de tempo para
o ano de ingresso de 2012 até 2017. Por fim, no capitulo 5 sao apresentadas as principais

conclusoes do trabalho bem como perspectivas de trabalhos futuros.
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1 Analise de Sobrevivéencia

Apresentamos neste capitulo uma revisao da teoria de analise de sobrevivéncia
abordando o tempo como uma variavel aleatéria discreta. A principal caracteristica dos
métodos de analise de sobrevivéncia é estudar o tempo até a ocorréncia de um evento
de interesse, muitas vezes chamado de tempo de falha. Um aspecto comum em estudos
desta natureza é a presenca de dados censurados, ou seja, com informacao incompleta da

variavel tempo de um ou mais individuos no estudo.

Os dados coletados podem ser classificados como: dados censurados, observagoes
que sao incompletas de uma maneira conhecida, o que, em linhas gerais, significa que os
individuos nao experimentam a falha na janela de tempo do estudo; e os dados completos,

sao informagoes de individuos que experimentaram a falha antes do estudo terminar.

H& varios tipos de mecanismos que geram a censura: censura a direita, a
esquerda e intervalar; nesta dissertacao abordaremos s6 a censura a direita. O mecanismo
de censura a direita, no que lhe concerne, também se divide em trés tipos: tipo 1, tipo 2
e aleatoria. Nos trés tipos, os tempos observados dos individuos no estudo sao menores
que o tempo de ocorréncia do evento. Os dados com censura tipo 1 ocorrem quando o
experimento termina apds um periodo pré-estabelecido de tempo e alguns individuos
ainda estao em risco; os dados com censura tipo 2 ocorrem quando o experimento termina
apos ter ocorrido o evento de interesse em um numero pré-estabelecido de individuos;
ja os dados com censura aleatoria ocorrem quando, no decorrer do experimento, alguns

individuos sao retirados sem ter ocorrido a falha. A Figura 1 ilustra os tipos de censura a

direita (COLOSIMO; GIOLO, 2006).

1.1 Caracterizando o tempo de sobrevivéncia

Seja T uma variavel aleatoéria discreta representando o tempo de sobrevivéncia.
Os dados de sobrevivéncia para o individuo i (i = 1,2, ...,n) sob estudo, sdo apresentados,
em geral, pela dupla (¢;,d;) sendo T; = t; o tempo de falha ou censura observado e §; a

variavel indicadora de falha ou censura, isto é,

5 — { 1, se t; ¢éum tempo de falha

0, se t; ¢ um tempo censurado

A seguir, definimos as fungoes bésicas de andlise de sobrevivéncia. Sejam
os tempos de falha ordenados ty < t; < ty... < tp. A Primeira funcao, a funcao de
probabilidade é definida como a probabilidade de uma observacao falhar no tempo exato
T =t;.
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Figura 1 — llustracao de alguns mecanismos de censura em que e representa a falha e o
a censura. (a) todos os individuos experimentaram o evento antes do final do
estudo, (b) alguns pacientes ndo experimentaram o evento até o final do estudo,
(c) o estudo foi finalizado apés a ocorréncia de um ntmero pré-estabelecido
de falhas e (d) o acompanhamento de alguns individuos foi interrompido por
alguma razao e alguns pacientes ndo experimentaram o evento até o final do
estudo.

(a) Dados completos (b) Dados com censura tipo |

[P S Firal o Estudo . Final o Estua

0w —

L I e ———

Pacientes
Pacientes

1 2 3 45 6
-

- ™ 1
T T T T T T T T
5 10 15 20 5 10 15 20
Tempos Tempos
(c) Dados com censura tipo Il (d) Dados com censura aleatoria
o L 00 Fired 00 Estuda w4 0 0 0 0 . Final 01 Esfuda
o © ; o 0 :
3 o : 3 oA :
o o n o . l,‘
- : - T——% :
T T T T T T T T
5 10 15 20 5 10 15 20
Tempos Tempos [h']

Fonte: (COLOSIMO; GIOLO, 2006) (p.10)

f(t;) = P(T =t;) = Fr(t;) — Fr(t;) g=12 .k,

em que Fr(t) = P(T < t) representa a fungao de distribui¢do acumulada e Fr(t7) =
lim F(t]> = F(tj_l).
t—t.
J
A funcao de sobrevivéncia é definida como a probabilidade de que uma
observacao nao falhe até um certo tempo t, ou seja, a probabilidade de que uma observagao

sobreviva ao tempo t. Em termos probabilisticos isto se escreve como:

St)=P(T>t)=1-F(t) = > f(t)).

j:tj >t

Outra funcao importante é a chamada fungao risco definida como a probabi-
lidade de que o individuo falhe no tempo 1" = t;, dado que o individuo sobreviveu até o

tempo T = t;.
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A funcao de sobrevivéncia para o tempo T = ty como:
Para o tempo 1" = t4,

S(tl) :P(T>t1) :P(T>t1,T>t0)
1

—
=1-A\.

Enfim, podemos conceber, em termos gerais, que a fungao de sobrevivéncia para o tempo
T = tj e

J
S(t;) = P(T>t;) = [1 - A j=1,2,.. k.

1

J

»
Il
_

1.2 Estimando a curva de sobrevivéncia - Estimador de Kaplan-

Meier

Considere uma amostra aleatéria de n individuos com k distintos tempos de

falhas (k <n) 0 =ty < t; <ty,...,t; < o0 e seja d; o nimero de falhas observadas no
tempo ;.

@O0

fo ki tx

Defina ainda a funcao de risco no tempo t; com j = 0,1, ...,k por \; = P(T =
t; | T = t;). Na auséncia de dados censurados a fungdo de verossimilhanga em termos da

funcao de risco é dada por:
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em que XA = (Ar, ..., \)7.

Na presenca de censura a direita consideremos ainda que: m; seja o nimero
de individuos censurados no intervalo [t;,%;,1) nos tempos t;1,...,tm, € que n; seja o
nimero de individuos sob o risco em t;, ou seja, os individuos que nao falharam e nao
foram censurados até o instante imediatamente anterior ¢;. Para os individuos que tiveram
o tempo de falha observado a contribuicao para a fungao de verossimilhancas é dada pela
funcao de probabilidade f(-), j& para os individuos censurados a direita a contribuicao
é dada pela fungao de sobrevivéncia S(-) aplicada no tempo de censura. A funcao de

verossimilhanca para dados censurados a direita é:

£ =TT T 50 = TTus 00 st (1)

Se consideramos ainda que a contribuicao de individuos censurados no intervalo

[t;,tj+1) seja, S(t;) entdo a funcao de verossimilhanca para dados censurados a direita é:

S (t-0)) 8 ()™ = [TA7 1 =x)™7.

=1 =1

-

L) =

Agora, maximizando a funcao acima em relagdo a A\; podemos mostrar que o
, J
estimador que maximiza a func¢ao de verossimilhanca dada na equacao 1.1 é:
5 d; _ 4

Tk o :
Zi:j (mi + d;) T
O estimador de Kaplan-Meier (K-M) para a funcao de sobrevivéncia é entao

dado por:

—

Jj=

também chamado estimador produto limite. Para mais detalhes, ver (KAPLAN; MEIER,
1958; KALBFLEISCH; PRENTICE, 2011; COLOSIMO; GIOLO, 2006).

O estimador de K-M é um dos métodos ndao paramétricos mais utilizados para
estimar a funcao de sobrevivéncia, embora, existem outros estimadores nao paramétricos,
por exemplo, o estimador da tabela de vida e o estimador de Nelson-Aalen. Estes estima-
dores oferecem uma estimacao mais ajustada para alguns problemas particulares, revisar

exemplos em (KALBFLEISCH; PRENTICE, 2011; AALEN, 1978).

1.3 Analise Univariada com Covariaveis

Dado o vetor de variaveis explanatorias X de dimensao n x p com n o nimero

de individuos e e p o nimero de variaveis explanatoérias com seu respectivo vetor de
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parametros v de dimensaoo p x 1, nés temos, que a variavel aleatéria T' o tempo pode
ser descrito com quatro fung¢oes que capturam as suas caracteristicas, a saber, a funcao
de densidade P(T =t | x), t = t1,...,t,, a fungdo de distribui¢do acumulada F(¢ | x) =
P(T <t|x),a fungdo de risco A\(t | x) = P(T' =t | T < t,x) e a fungdo de sobrevivéncia
St|x)=P(T>t|x)=]](1—-As|x).

s:s<t
A Tabela 2 apresenta os principais modelos para tempo discreto que associal a
funcao de risco a uma combinagao de varidveis explanatoérias (preditor linear) em cada

ponto no tempo:

Tabela 2 — Modelos para a fungao de risco com tempo discreto

L+ xT
Modelo Logistico: A(t|x) = 1 ixp(%t _}: P);) )
exXp(Yor T X7 7Y

Modelo Probito: A(t|x) = ¢(yor + X =)

Modelo Gompertz: A(t|x) = 1 — exp(— exp(yo; + X' 7))
Modelo Gumbel: \(t[x) = exp(— exp(—(7o: + X" 7)))
Modelo Exponencial: A(t|x) = exp(yo; + X7 ~)

Fonte: (TUTZ; SCHMID, 2016)

Consequentemente, é possivel obter a funcao de probabilidade e sobrevivéncia
em cada ponto do tempo. Observagao, note que todos os modelos mencionados para a
funcao de risco com tempo discreto devem cumprir propriedades de proporcionalidade
definidas por razao de continuagao proporcional (do ingléscontinuation ratio definido
por (TUTZ; SCHMID, 2016)) facilitando na hora de estimar os pardmetros. Em termos

gerais a razao de continuagao proporcional se escreve como:

_P(T=t]|x)
B CEETE)

No caso especifico do Modelo Logistico a razao de continuagao é:

Y(t|x) = ig; i i : 3 = et ()™ ()",

Agora, a razao das razbes de continuacao para dois individuos com o mesmo valor das

covariaveis e em tempos distintos é dada por:

m = €xp (’Y(Jt - ’Yos)-

Jé& a razao das razoes de continuacao para dois individuos distintos deixando em um mesmo

ponto no tempo ¢:

— exp ((x - %)7).
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Se a funcao de continuacao se calcula em dois tempos diferentes deixando fixas
as covariaveis ela nao vai depender das covariaveis, e se calculamos a funcao de razao de

continuagdo no mesmo tempo e as covariaveis mudam ela nao vai depender do tempo.

1.3.1 Método de Maxima Verossimilhanca

Com o método de maxima verossimilhanca estimaremos os parametros do
modelo de regressao com covariaveis fixas e covariaveis mudando no tempo. Em forma

geral temos o modelo:

At | x) = h(x;B)

em que xg = (0,...,0,1,0,... ,0,x7) com 1 sendo a t-ésima posicao no vetor e gl =

(’Y[)la s 770q77T)‘

Seja 9; a indicadora de nao censura para o i-ésimo individuo, isto é, recebe o
valor 1 se o individuo ¢ falhou e 0 caso contrario entdao a contribui¢ao do i-ésimo individuo
a funcao de verossimilhanca é dada por

t;i—1

Li(A) = A(ti]z:)’ (1= Aty | @)™ U(l —A(J | 7).

Defina a variavel y;s por

1, se o individuo ¢ falha no tempo s
Yis = ;.
0, caso contrario.
Entao a contribuicao do ¢-ésimo individuo a fun¢ao de verossimilhanga pode ser reescrita

por
t

Ats|z;)¥=(1 — (ts|xi))1_y“.
s=1

Portanto, a fungao de verossimilhanca sera dada por

t;

A) = [ ] [ACtl)?s (1 = Ats]a)) . (1.2)

i=1 s=1

IS

Observando a funcao de verossimilhanca dada pela equacao 1.2 nota-se que é equivalente
a funcao de verossimilhanca de um modelo de regressao de resposta binaria y11, ..., Ynt,,,
onde se tem em total t; + --- + t,, observagoes binarias é dizer t; observagoes binarias
para cada individuo 7. As respostas binarias dependem do ntimero de censuras e do tempo
de vida, depois, o modelo de regressao para o risco se pode transformar em um modelo
de regressao com resposta binaria e usar todas as ferramentas que ja conhecemos para o

modelo de regressao binario

P(yi; = 1| x;) = h(x]f3).
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O modelo de regressao logistica descreve a transicao entre tempos, como a
funcao de verossimilhanca se calculo para cada instante no tempo e cada individuo, dessa

maneira podemos construir as matrizes que nos permitem distinguir entre dados censurados
e nao censurados.
Se T = t;, 6; = 1 a observagao bindria t; e a matriz de desenho para as variaveis

estao dadas por:

Tabela 3 — Matriz para um individuo nao censurado

Observagoes binarias Matriz de desenho
0 100 ... 0 z}

0 010 ... 0 a
000 ... 1

1 000 ... 1

Fonte:(TUTZ; SCHMID, 2016)[pag.54]

Quando T = t;, §; = 0 a observacao t; e a matriz de desenho para as varidveis

estao dadas por

Tabela 4 — Matriz para um individuo censurado

Observagoes binarias Matriz de desenho
0 1 00 ... 0 z}
0 010 ... 0 a
0 000 ... 1
0 000 ... 1 z}

Fonte:(TUTZ; SCHMID, 2016)[pag.54]

Em resumo, para estimar os parametros do modelo de sobrevivéncia para tempo
discreto, se usa a coincidéncia da funcao de verossimilhanca com um de resposta binaria
e todas a ferramentas do modelo de regressao logistica (Probito, Gomperts, Gumbel,

Exponencial) para a estimacao de pardmetros, para mais detalhes ver (TUTZ; SCHMID,

2016)[pag.51].

1.4 Analise de Risco Competitivo

O problema de risco competitivo surge em estudos em que a variavel de interesse
é o tempo até a falha e a falha acontece por uma de duas ou mais causas possiveis. Por
exemplo, quando se estuda alguma doenca, os individuos podem vir a 6bito por mais de

uma causa e se quer conhecer qual causa é mais provavel de gerar a falha ou o evento
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em estudo. Na aplicacao de foco desse trabalho, a variavel de interesse é o tempo de
permanéncia do estudantes no curso de Estatistica com dois possiveis desfechos: conclusao

ou evasao.

Uma abordagem para o problema de riscos competitivos é via funcao de risco
de causa especifica que designa uma funcao de risco discreta para cada uma das causas.
Seja R € {1,...,m} uma variavel aleatério que denote a causa do evento acontecer e
Te{l,...,q+ 1} o tempo discreto em que acontece o evento, a fungao de risco especifica

para cada causa r é definida por
ME|x)=P(T=t,R=r|T >1,x) (1.3)

logo, as m fungoes de risco Ai(t | x), ..., Ay(t | x) podem ser combinadas para obter a
funcao de risco total definida como

m

t|x=Z (t|x)=P(T=t|T=>tx).

Para o modelo de riscos competitivos também podemos obter as func¢oes de

sobrevivéncia, probabilidade e probabilidade do evento especifico,

S(t|x)=P(T>t]|x)=][(1-As|x))

=1

PT=t]|x)=At|x)S({t—1]|x)
P(T=t,R=r|x)=\(t|x)S(t—1]x).
Apos definir a fungdes basicas de sobrevivéncia para riscos competitivos, estima-

mos os parametros do modelo de regressao baseados na funcao de distribui¢do multinomial.
Para mais detalhes do modelo de risco competitivo ver (TUTZ; SCHMID, 2016)[Cap. §].

1.4.1 Modelo de regressao multinomial

Nesta secao escrevemos a fungao de risco para mais de duas causas do evento
acontecer e descrevemos o processo para estimar os parametros do modelo, sendo o tempo
até a ocorréncia do evento a variavel resposta, baseados no modelo multinomial. Primeiro

consideremos o modelo de risco competitivo de causa especifica definido por:

eXp(’YOtr + XT’Yr)

At | x) =
] L+ 232 exp(You +xT7)
emquet=1,...,ger=1,...,m. Yu,,...,Yq Sa0 0s parametros que caracterizam a
m

funcao de causa especifica de base (baseline). Z Aj(t]x) = 1.
=0
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Segundo (SCHMID; BERGER, 2021) o modelo de risco de causa especifica
para tempo discreto é equivalente a um modelo de regressao logistico multinomial com

m + 1 categorias, com uma categoria de referéncia.

Para estimar os parametros do modelo de riscos competitivos se utiliza a funcao
de distribuicao multinomial, para mais detalhes da estimagdao de méxima verossimilhanga
do modelo de regressao multinomial conferir (CZEPIEL, 2002).

1.4.2 Selecdo de preditores

Para a escolha dos preditores usamos o método passo a passo (stepwise) baseado
no critério de informacao de Akaike, o AIC. O método passo a passo baseia-se em subtrair
ou adicionar variaveis no modelo base, deixando as variaveis mais significativas segundo o
critério do AIC.

AIC = 2k — 2log(L)

em que k é o niimero de parametros no modelo estatistico e L é o valor maximo da funcao
de verossimilhancga para o modelo estimado. O modelo melhor ajustado é o modelo com
menor AIC.

1.4.3 Analise de residuos

Como apresentamos na se¢ao 1.3.1, a estimativa dos pardmetros pelo método
de maxima verossimilhanga para o modelo de risco discreto se basea na representacao
binaria e multinomial das transi¢oes entre categorias. Porém, quando se quer analisar
os residuos, deve se levar em conta que os dados originais consistem em n observagoes
independentes (¢;, ;, x;), que provem de dados de sobrevivéncia. Portanto, os desvios e
residuos obtidos diretamente do ajuste de regressao de um modelo logistico ou multinomial
nao sao apropriados para avaliar o ajuste do modelo. Em (TUTZ; SCHMID, 2016)[pag.80],
se apresenta a construcao dos residuos de Pearson, deviance e martingale, e as estatisticas
de qualidade de ajuste deviance e Pearson para o modelo de sobrevivéncia que tem em

conta os dados censurados e ndo censurados.

Para um modelo sem dados censurados, temos que o tempo discreto T; € 1, ..., q
em que T; = (T, ..., Tim) ~ Multinomial(n;, (m,...,m,)) em que ¢ indica o individuo
em estudo, ¢ o nimero de periodos do estudo e T;, recebe o valor 0 se o indivio estava em
risco no tempo s e 1 se o individuo ¢ falhou no tempo s periodos dado n; observagoes no
mesmo individuo. A distribuicdo multinomial T} é dada por:

n;! tin ti S
— . tim € {0, ..., n;}, ny = N.
f(tzlaatzm) = t11‘77tlm' m 7;

0 caso contrario
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em que 7 = (my,...,m)" é o vetor de probabilidades, tal que, 7 € [0,1] Z m = 1.

Primeiro analisemos o caso sem censura e com n individuos no estudo, em que
cada um dos individuos tem n; observacoes. Com [ denotando o estimador de maxima

verossimilhanga, obtemos o risco ajustado do modelo de risco competitivo A(t | x;) =
m

Z (t|xi) = 2 h(4r0r + X] 4,) e as probabilidades ajustadas:

r=1 r=1

Além disso, seja D que denota a estatistica deviance, uma medida apropriada

para medir o ajuste do modelo

n k
=23 Ymos (2

com os residuos de desvio quadratico correspondentes dados por

Dit
;= 2n; it |
o petos (2)

t=1

quanto menor é a soma dos residuos deviance, melhor o ajuste do modelo.

Quando trabalhamos com covariaveis continuas, na maior parte das vezes o
n; = 1, para o caso dos residuos deviance ao quadrado, eles se escrevem em termos do

modelo logistico com (y;1,...,yi;) = (0,...,0,1) que denota a transigao entre periodos.

t.

i , 11—y
r2i=2 is 1O <ZA/ZS)+ 1—y;s)lo ( Aw) ,
) Zl yislog (1 — yis) log o

o que mostra que em cada ponto de tempo a discrepancia entre os dados e o ajuste é medida

por log(yis/jxis) se y;s = 1 e por log((1 — yis)/(1 — 5\15)) se y;s = 0. Uma transformacao
dos residuos deviance, sao os residuos deviance ajustados que estdao proximos de uma

distribuicao normal no caso de ter um modelo bem ajustado.

2 {Smal(yzs - Azs)\/yzs log (Ay)) (1 — yis) log (;A‘y)> }

Z { 1= ” } (1.4)
s=1 \/)\ZS — Ais) X 36

Ao considerar essa classe de residuo, o ajuste do modelo pode ser avaliado inspecionando

graficos quantil-quantil normal. No caso de censura os residuos deviance ajustados tem a

mesma forma que na equacao 1.4.
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O residuo martingale se define por:

ti

mZ:Z(yZS—j\Zs), Z'=17...,TL

s=1

e o residuo Coz-Snell se define por:
t;
Ai:Z)\i& Zzl,,n
s=1

Por fim, podemos dizer que um modelo é bem ajustado se inclui todos os
preditores relevantes, os residuos de martingale sao aleatorios e nao correlacionados com os
valores das covariaveis continuas; o ajuste do estimador de Kaplan-Meier para os residuos
Cox-Snell apresentam uma tendéncia a uma distribuicdo exponencial padrao; a distribuicao
dos residuos deviance ajustados estao perto da distribui¢cao normal e a estatistica deviance
é menor em comparacao com outros modelos ajustados. Para mais detalhes constatar a
segao de avaliagdo do modelo no livro (TUTZ; SCHMID, 2016)[Cap. 4].
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2 Analise de Dados Longitudinais

Os dados longitudinais sao observagoes feitas em instantes de tempo diferentes
da varidvel em estudo, em cada individuo sob investigagao. Segundo (SINGER; NOBRE;
ROCHA, 2018), os estudos longitudinais sdo um caso especial dos estudos conhecidos como
medidas repetidas, com interesse quando o objetivo do pesquisador ¢ avaliar mudancas
globais quanto individuais ao longo do tempo. Neste contexto, as observagoes de um
mesmo individuo nao podem ser tratadas como independentes, entdo uma maneira de
avaliar as variacoes das medidas de um mesmo individuo e modelar a correlagao entre elas,

¢é introduzir no modelo os chamados efeitos aleatérios.

2.1 Modelo Linear Misto

Os modelos lineares mistos abordam as estruturas lineares das observagoes
medidas no mesmo individuo. A Figura 2 apresenta as classes de estrutura entre individuos.
Se exibem trés medidas da variavel de interesse, para cada individuo em estudo. Na Figura
2 a) as medidas tém um comportamento linear, onde o coeficiente angular da reta nao
muda entre individuos, ou seja, se pode usar um modelo linear misto com intercepto
aleatorio para modelar os dados. Na Figura 2 b), as medidas tém um comportamento
linear, porém o coeficiente angular da reta e o intercepto variam entre individuos, neste
caso, se pode usar um modelo linear misto com intercepto e coeficiente angular aleatorio.
Na Figura 2 ¢) as medidas tém um comportamento linear, em a coeficiente angular, mas o
intercepto € fixo entre individuos, assim, se pode usar um modelo linear misto com apenas

o coeficiente angular aleatorio.

Figura 2 — Ilustragdo de dados longitudinais. No desenho observamos os perfis para dois
individuos, onde as medidas ao longo do tempo tém o comportamento linear.
a) Muda o intercepto e permanece constante a inclinacao da linha. b) Muda o
intercepto e a inclinagao da linha. ¢) O intercepto permanece constante e muda
a inclinagao da linha.

a) b) c)

}’0 tI] ty I }0 t1 o tp th B

Fonte: Produzido pelo autor
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Segundo (HARVILLE, 1977), um problema de longa data dos modelos lineares
mistos é a estimativa dos componentes de variancia dos efeitos aleatorios. No artigo
(HARVILLE, 1977) apresenta um resumo das estimagoes de méaxima verossimilhanga para
estimar os componentes de variancia, em particular para o modelo chamado de modelagem

em dois estagios. Em seguida se apresenta o modelo linear misto em dois estagios.

o Etapa 1: Ajustar um modelo de regressao para cada individuo.

o Etapa 2: Explicar a variabilidade dos coeficientes de regressao, especificos de cada

individuo, usando variaveis conhecidas (efeitos fixos).

Seja Wj; a resposta para o i-ésimo individuo medido no tempo, ¢ = 1,...,n
ej=1,...,n;. Assim, W; = (W, ..., Wi,.)" é o vetor de respostas para o individuo i,

também chamado de perfil de resposta individual.

Desta forma o modelo W, = B,Z; + €; descreve a variabilidade dentro de cada
individuo, em que Z; é uma matriz de ordem n; x ¢ de covariaveis conhecidas, 3, é um
vetor g-dimensional com os coeficientes de regressao sujeito-especifico e €;, é assumido
como N (0,3;), em que X; é uma matriz varidncia e covariancia. Em resumo, a etapa 1

descreve a variabilidade dentro do individuo.

Na etapa 2, se modela a variabilidade entre os individuos. Essa variabilidade
pode ser modelada, se os [3; estiverem relacionados com covariaveis conhecidas. K;: é
uma matriz g x p de variaveis conhecidas B: é um vetor p-dimensional de parametros de
regressao desconhecidos b; ~ N(0,D), onde D é uma matriz de ordem de variancias e

covariancias ¢q x q.

Estagio 1: W; = Z;8, + €;
Estagio 2 : ; = K;B + b;.

2.1.1 Modelo de Laird-Ware

Os autores (LAIRD; WARE, 1982) expdem que o modelo em dois estdgios tém
varias caracteristicas desejaveis, como a nao exigéncia de dados balanceado e a modelagem
explicita entre e dentro do individuo. Mas também argumentam que muitos estatisticos
da época desconheciam os recentes desenvolvimentos metodolégicos, que permitem uma
abordagem unificada para a formulacao dos modelos lineais mistos, desde este artigo, o

modelo unificado se conhece como o modelo linear misto de Laird-Ware.

parai = 1,2,...,n, (3 vetor de efeitos fixos; b; ~ N(0, 07 D) efeitos aleatérios; € ~ N(0, 1)

erro aleatério; cov(e;, b;) = 0; W; é um vetor de repostas n; x 1 do i-ésimo individuo, também
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chamado de grupo ou sujeito; X; é a matriz de desenho das variaveis explanatoérias,
também chamadas de covariaveis ou efeitos fixos; Z; é uma matriz de desenho dos efeitos
aleatdrios. Segundo (SALAZAR; CORREA, 2016) os efeitos fixos modelam caracteristicas

populacionais e os efeitos aleatérios modelam caracteristicas individuais.

2.2 Estimacao

Segundo (LAIRD; WARE, 1982) nao é possivel utilizar os métodos classicos
para estimar os parametros do modelo linear misto, como, por exemplo, o método de
minimos quadrados ordinarios, usados na regressao linear quando a varidncia entre os
individuos é constante; o método de minimos quadrados ponderados, usado quando na
regressao linear quando nao é possivel estabilizar a variancia, entao designamos um peso
diferente para cada um dos individuos com o fim estimar os pardmetros o método de
minimos quadrados generalizados, usado quando o modelo de regressao linear precisa de
outros modelos estatisticos diferentes da distribuicao normal para estimar o erro, finalmente
temos o método de maxima verossimilhanga que nao se pode usar diretamente porque temos
duas fontes de variabilidade, uma entre individuos e a outra dentro dos individuos. Segundo
(DEMIDENKO, 2013) menciona que, as metodologias ja ditas acima tendem a levar a
estimadores superestimados, portanto, que se tem que fazer uma modificacdo do método
de maxima verossimilhanca, para poder estimar as duas fontes de variabilidade. Este
método é chamado de maxima verossimilhanca restrita ou maxima verosimilhanca residual.
(LAIRD; WARE, 1982) utilizam uma modificacao da fungdo de verossimilhanga usual,
usando minimos quadrados residuais para obter o método de maxima verossimilhanca
restrita (MVR) que ajuda a ter estimadores nao superestimados. Logo de definir o modelo
linear misto, o objetivo é estimar ( e predizer as varidveis aleatorias b;, supondo que a

distribuicao dos efeitos aleatdrios seja normal.

2.2.1 Maxima Verossimilhanca Restrita

Nesta secao apresentamos o método de maxima verossimilhanca restrita de
(DEMIDENKO, 2013). O modelo linear geral, pode ser expresso como:

W~ N(XB,V(0))

com X sendo uma matriz n x m de posto completo e V uma matriz de covariancia,
que dependem do parametro . No método de estimacao de MVR maximizamos o lo-
garitmo da funcao de verossimilhanca para o vetor de residuos é =W — XB, com
ﬁ = (XV I X)XV 'W. E importante lembrar que W tem distribui¢do normal mul-

tivariada, B e £ sao fungoes lineares em funcao de W também com distribuicado normal
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multivariada. Podemos observar, também, que B e ¢ sao independentes:

cov(XVW,§) = X'V V[T - VIX(X'V X)X
=X - XV XXV X)X =0
implicando que a fun¢ao de verossimilhanca de W ¢é o produto das func¢oes de verossimi-

lhanca de £ e B. Mas B ~ N (,@ ,(X'VIX) 1), portanto, a funcdo de verossimilhanca do

vetor residual &,

1(€,0) = L(W,0) — 1(B,0)
_ _%{m X'V X+ In|V] + (WXB)VHW - XB8) — (B — B)X'V'X(B - B)}

como
(W —XB)VH (W —XB) = (W= XB) V(W - X8) + (B - )XV 'X(B - )
o logaritmo da funcéo de verosimilhanca corresponde a
1(€,0) = —%[ln]X/VX] +In|V] + €€
a maximizacao desta funcao é equivalente a
Ir(B,0) = —%[ln|X’V‘1X| + V| + (W = XB8)V I W - XB)]

porque a maximizacao de [ por 8 é é =W — Xj. A funcio lp é chamada de logaritmo da

funcao de verossimilhanca residual.

Nota: a diferenca entre [ e a funcdo de log-verossimilhanca usual é o termo
—%ln|X'VX|. Como o lp ndo é uma funcao de log-verossimilhanca, desse modo a matriz de
covariancia, para 6 nao pode ser derivado como a inversa da esperanca da segunda derivada.
Entretanto, assintoticamente a funcdo de MV e MVR e a sua correspondente matriz de covariancia

vao coincidir.

2.3 Diagnostico

Segundo (SINGER; NOBRE; ROCHA, 2018) a analise de residuos e andlise de
sensibilidade sdo ferramentas importantes para avaliar o ajuste de qualquer modelo estatistico
de um determinado conjunto de dados, para verificar a validade das suposi¢bes adotadas e
consequentemente garantir a confiabilidade das inferéncias nele baseadas. Nos modelos lineares
mistos, a analise dos residuos precisa ter em conta mais fontes de variacdo que nos modelos
lineares classicos, associados ao erro (€) e os efeitos aleatorios (b). Para fazer a andlise dos
residuais do modelo longitudinal, consideramos (SINGER; NOBRE; ROCHA, 2018)[p.64-74] que

propde o uso de trés categorias de residuos:

i) Residuos marginais: ¢ = y—Xp, preditores dos erros marginais { = Y —F Y)=Y-Xg.
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ii) Residuos condicionais, € =y — X B — Zb: preditores dos erros condicionais
e=y—E(y|b) =y —XB —Zb.

iii) Residuos de efeitos aleatérios: ZE, preditores dos efeitos aleatérios,
Zb=E(W|b) — E(Y).

Para avaliar a linearidade dos efeitos no modelo linear mistos se constroem dois
graficos, o primeiro é os residuos marginais padronizados contra os valores de cada varidvel, o
segundo é os residuos marginais padronizados versus os valores ajustados. Além disso, construimos
o grafico dos residuos marginais padronizados em relagdo aos indices das observagoes intra-
unidades amostrais, este grafico ajuda na deteccdo de observagoes discrepantes. Para avaliar
a homoscedasticidade dos erros condicionais, se sugere a construcao de graficos dos residuos
condicionais padronizados contra os valores padronizados e para detectar observagoes discrepantes
nos residuos condicionais se usa grafico dos residuos condicionais padronizados em comparacao
aos indices de observagoes. Os graficos quantil-quantil dos residuos condicionais minimamente
confundidos padronizados ou s6 padronizados quando ndo hé confundimento podem ser utilizados
para avaliacdo da normalidade. Por fim, para os residuos de efeitos aleatoérios se deve validar que
seguem uma distribuicdo gaussiana g-dimensional usando o grafico quantil-quantil baseado na
distribuicdo qui-quadrado, para identificar pontos discrepantes se faz o grafico de residuos de

efeitos mistos em relagdo ao os indices das unidades amostrais.
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3 Modelagem conjunta

Anteriormente, nos capitulos 1 e 2 apresentamos uma revisao dos conceitos da anélise
de sobrevivéncia para tempo discreto e de dados longitudinais. Agora, o nosso interesse, &
encontrar uma metodologia, que permita analisar o efeito de uma variavel longitudinal na curva

de sobrevivéncia para riscos competitivos, esta metodologia é chamada de modelagem conjunta.

Para estudar a modelagem conjunta discreta, exploraremos um pouco a literatura
sobre a modelagem conjunta continua, como proposito de aplicar algumas ferramentas e conceitos

na modelagem conjunta discreta.

No trabalho de (LIMA, 2007) sao apresentados quatro modelos conjuntos continuos.
O primeiro modelo, é o modelo desenvolvido por (WULFSOHN; TSIATIS, 1997), em que o
modelo de Cox é usado para o processo de sobrevivéncia e o modelo linear misto para o processo
longitudinal. A estimacao da varidvel resposta longitudinal é introduzida no modelo de Cox,
como variavel explicativa, para estimar os parametros deste modelo é usado o algoritmo EM
na funcdo de maxima verossimilhanca dos dados observados. O segundo modelo, é o modelo
conjunto de (HENDERSON; DIGGLE; DOBSON, 2000), este modelo é dividido em duas partes,
a parte de sobrevivéncia e a parte longitudinal, em que em cada parte se incorpora uma variavel
latente, ao juntar as duas variaveis latentes, elas geram um processo latente normal bi-variado,
para estimar os parametros do modelo, é usado o algoritmo EM, do mesmo modo que no modelo
anterior. O terceiro modelo, é o modelo conjunto de (DIGGLE; SOUSA; CHETWYND, 2008),
neste modelo o processo de sobrevivéncia é transformado por meio da fung¢éo logaritmica e leva-se
em considera¢do o modelo normal multivariado para a varidvel (W, S) em que W é a varidvel
longitudinal e S = InT" é a varidavel de sobrevivéncia, a estimacdo dos parametros baseia-se na
distribuicdo normal multivariada. Por fim, o quarto modelo, o modelo conjunto em dois estagios
de (VONESH; GREENE; SCHLUCHTER, 2006), sendo um modelo mais simples do que os
outros trés, porque nao precisam de computos complexos. No primeiro estagio se estimam os
parametros para o processo longitudinal e no segundo estagio se utiliza os valores ajustados da

variavel longitudinal como variavel explicativa dependente do tempo no modelo de Cox.

No artigo de (IBRAHIM; CHU; CHEN, 2010) se mostra uma revisao dos modelos
conjuntos aplicados num banco de dados sobre ensaios clinicos de cancer, em que biomarcadores
longitudinais estdo associados com o tempo de sobrevivéncia. Neste estudo se comparam trés
modelos: 0o modelo de Cox sem covariavel longitudinal, o modelo de Cox com covariavel longitudinal
e o modelo conjunto em dois estdgios, apresentando uma melhor estimativa para a curva de
sobrevivéncia o modelo em dois estagios, devido a que usa os efeitos estimados para estimar a curva
de sobrevivéncia e nao os dados observados da varidvel longitudinal, com grande variabilidade de

erro pelas medidas dentro de cada individuo.

Outro trabalho interessante que aplicam os modelos conjuntos é a tese de (MAI-

ORANO, 2018), que propoe analisar dados para avaliagdo de desfechos clinicos do parto com



Capitulo 3. Modelagem conjunta 34

modelagem conjunta para tempo continuo. Neste estudo, utilizam-se as generalizagoes da dis-
tribuicdo Weibull com trés parametros para o processo de sobrevivéncia e os modelos lineares

mistos para o processo longitudinal.

Adicionalmente, os modelos conjuntos, para tempo continuo, tém sido estudados no
artigo (PAPAGEORGIOU et al., 2019) onde além das técnicas de estimacao do modelo conjunto,
se apresenta o software disponivel para aplicagdo dos modelos. Segundo (CROWTHER, 2014) a
abordagem mais comum em anélise conjunta é juntar os modelos lineares mistos com o modelo de
riscos proporcionais, por efeitos aleatérios compartilhados, que ajuda a caracterizar a associagao
entre os dois processos. Na tese de doutorado de (CROWTHER, 2014) se pode encontrar a
metodologia de pardmetro compartilhado incorporando o modelo de sobrevivéncia paramétrico

flexivel Royston-Parmar.

Além dos modelos conjuntos para um sé risco, nosso interesse principal sdo os
modelos de risco competitivo. Segundo (MONDAL, 2017) para os modelos de risco competitivo
tem-se duas abordagens amplamente usadas, a primeira é estudar cada uma das causas ou riscos
usando o modelo de riscos proporcionais de Cox, e a segunda abordagem é modelar a funcao de
risco associada a func¢ao de incidéncia acumulada. O modelo baseado na funcio de incidéncia
acumulada é chamado de modelo de riscos de sub-distribuicdo proporcional. Usando as duas
abordagens dos riscos competitivos e trabalhando com dados longitudinais, se gera o modelo
conjunto de riscos competitivos, no qual, primeiro usamos o modelo linear misto para estimar
os efeitos aleatérios da variavel longitudinal e logo introduzimos os efeitos no modelo de riscos

competitivos.

Baseados nos modelos conjuntos para tempo continuo, surgiu a ideia de trabalhar os
modelos conjuntos para tempo discreto, porque na maior parte dos estudos o tempo é medido
discretamente, o que queremos neste trabalho é aprofundar na modelagem conjunta, para risco
competitivo para tempo discreto. Para isso, primeiro revisamos a literatura de risco competitivo
para tempo discreto do livro de (TUTZ; SCHMID, 2016) e o artigo de (SCHMID; BERGER,
2021) que fornecem uma visao geral da metodologia estatistica atualmente disponivel para a

analise de dados para tempo discreto e para evento com causas competitivas.

No trabalho de (WEN; CHEN, 2020) se propde o modelo risco discreto suficiente,
para modelar a funcao de sobrevivéncia. O modelo suficiente se entende para a modelagem de
riscos competitivos, usando o modelo de regressao logistica com a estimacao explicita da varidncia,
que usam fungdes polinomiais ou regressao de splines para modelar a variavel longitudinal. Dai,
surge uma estatistica completa e suficiente que se introduz no modelo de sobrevivéncia, é dai o

nome de modelo de risco discreto suficiente.

Neste trabalho, para estimar os parametros do modelo conjunto de riscos competitivos
para tempo discreto, nos baseamos nas ferramentas utilizadas na modelagem para tempo continuo,
na tese de doutorado (QIU, 2012) e no artigo (QIU et al., 2016) quem apresenta a estimagdo em
dois estagios e a estimacao com pardmetro compartilhado para o modelo conjunto de um risco.

Como se observou no capitulo 1.4 o modelo de risco competitivo pode ser escrito como:
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m m

exp(7, T
A(t]x) = Z (tx) = P(T =t|T <t,x) = ) m( 017X, .
- =L+ 250 exp(Yop 1 x74,)

3.1 Parametro compartilhado

Seja w;; uma medida longitudinal no tempo t;; para o individuo 4, ¢ = 1,...,n
ej=1,...,n4 com w;; e t;; varidveis continuas, dessa maneira temos que a dupla (wjj, tix)
representa os dados longitudinais e T' = min(T}, C;) os dados de sobrevivéncia. Logo, definimos
uma nova variavel u; que nao pode ser medida diretamente, ou seja, é uma variavel nao observada
também chamada de variavel latente, no modelo que definiremos é chamada de parametro
compartilhado. O primeiro que faremos é definir a fungao de probabilidade de w;;|u; por meio

do modelo linear misto.

= Bo + Bitij + Ziju; + €
em que (1 e By sdo efeitos fixos; u; = (u0,ui1) é um vetor de efeitos aleatérios sendo wup o
intercepto e u;; a inclinac@o sob cada individuo; (ui, ui1) ~ N2(0,G); Z;; é um vetor desenho
de dimensao 1 x 2. Se Z;; = (1,0) é um modelo com intercepto, se Z;; = (1,1) implica que o
intercepto e a inclinagao sao requeridos para o modelo; €; ;, ~ N(0, o?); e cov(us, €ir) = 0. Baixo
o suposto de u; e €}, sdo independentes temos que wj,|u; e w;|u; também sao independentes.
Definimos a distribui¢do da varidvel condicional w;j|u; como:

exp <wij — Bo — Patij — Zij“i)

202

1
gw(wij|uz’) = ﬁ

A fungao de distribuicdo conjunta condicional de w; = (wj1, ..., w;y,,) dado u; é
gw(wi|ui) = gw(wi1|ui)a co s Guw wzm|uz H Guw wlj|u’L

agora, se os individuos sdao independentes temos:

n n;

wlwle) = [ [T ] guwijlus)-
i=1j=1
com a matriz de efeitos aleatérios u = (uy,...,u,). Em sintese, escrevemos o modelo de riscos

competitivos utilizando a mesma varidvel latente do modelo longitudinal como:

A(tlz) = i XD (your + X7y + uin)
= 1+ 337 exp(yor, + X T + wim)

com 7 0 pardmetro para o vetor de efeitos aleatorios u;. A funcao de probabilidade para o modelo

de riscos competitivos se escreve como:
ey — Yijo ywl Yijm
9(y2J|Uz)—(1_)\)” A ‘7)‘mj
yz|uz Hgy yzj’Uz

Supondo que os individuos sao mdependen‘ces7 entdo a funcao de distribuicdo conjunta se expressa:

n t;
y|u Hgy yilui) = HHgy(yw|u1)

i=1j=1



Capitulo 3. Modelagem conjunta 36

3.2 Estimacao duas etapas

Primeiro estimamos os pardmetros para o modelo linear misto da varidvel longitudinal

Wi, com ¢ =1,...,n, e obtemos os efeitos aleatérios preditos ;.
Wij = Bo + 512%‘]' + Zijui + €.

Os dados de sobrevivéncia vy; = (vy;1...v;.) sao modelados usando a distribuicdo conjunta
Yi Yi1 Yit;
gw(wi|a;, X;;) da varidvel longitudinal w;, é dizer os valores estimados @; no segundo estagio.

Em suma, a fungdo de risco para a causa r, 7 = 1,....m se expressa como:

exp(our + X Ty + in)
A-(t|lx) = . 3.1
() L+ >0 exp(yor, + X Ty + in) (3.1)

Embora o modelo conjunto de pardmetro compartilhado e o método de duas etapas
tenham a mesma forma para o modelo de dados longitudinais e dados de sobrevivéncia, os
efeitos aleatérios u; sdo caracterizados e estimados de forma diferente. Na abordagem de duas
etapas, u; sdo estimados usando apenas dados longitudinais no primeiro estagio enquanto na
abordagem de pardmetro compartilhado todos os pardmetros sao estimados simultaneamente a
partir da probabilidade conjunta, consequentemente segundo (QIU, 2012) o modelo estimado
pelo parametro compartilhado ajuda a diminuir o viés dos efeitos aleatérios mais do que o modelo

em dois estagios.

Para revisar detalhes do método de estimacao em dois estagios e parametro com-
partilhado podemos ver a tese (QIU, 2012)[pag.41-47], nela encontramos a metodologia para o
modelo logistico, para o modelo multinomial é necessario trocar a funcao de verossimilhanga da
distribuicao logistica para um risco, pela funcao de verossimilhanca da distribui¢do multinomial

para mais de um risco.

3.3 Diagnostico

Na modelagem conjunta se deve avaliar os dois processos do modelo, para o processo
longitudinal se usa os residuais marginais e condicionais, e para o processo de sobrevivéncia se
usam os residuais matingale, e deviance, ver em (RIZOPOULOS, 2012) para modelos de tempo
continuo e em (TUTZ; SCHMID, 2016) para modelos de tempo discreto.
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4 Aplicacao

4.1 Descricao do estudo

A evasao (saida definitiva do curso de origem sem conclusdao) nos programas de
graduacgdo das universidades em geral, sdo um problema de grande transcendéncia para o sistema
de educacdo, porque representa um elevado custo econdémico e social. Segundo o instituto de
Exceléncia ao Servi¢co de Ensino Superior (SEMESP, 2021) no Mapa do Ensino Superior na
edi¢ao para 2021, evidenciou que a regido de Campinas tem uma taxa de evasao do 33.5% para
cursos presenciais. Diante desse contexto, o objetivo desta aplicacdo é analisar o evento sair
do bacharelado em estatistica, considerando duas causas, o estudante evade o programa ou o
estudante se forma do programa. Para fazer a analise se utiliza a metodologia descrita no capitulo

2 o0 modelo de riscos competitivos e no 3 modelo de riscos competitivos conjunto.

O conjunto de dados se compoe de todos os alunos ingressantes ao curso de graduagao
em estatistica (439) entre o ano 2012 até 2017, obtidos a partir do questionario sociodemogréfico
aplicado pela Comissao Permanente de Vestibulares (COMVEST) na inscri¢cao do vestibular,
as notas da prova do vestibular nas areas de portugués, matematica, geografia, historia, fisica,
biologia e quimica aplicado também pela COMVEST e as informagoes académicas fornecidas pela
Diretoria Académica (DAC) da UNICAMP. Foram considerador apenas o primeiro ingresso na
universidade, via vestibular, de cada estudantes. Registros de re-ingressos foram desconsiderados.

Estudantes que mudaram de curso via remanejamento interno foram tratados como evadidos.

Outra caracteristica avaliada foi o coeficiente de rendimento (CR) semestre a semestre
do aluno que é dado por uma média ponderada das notas notas das disciplinas cursadas em um
dados semestre (incluindo aquelas em que foram reprovados). Por meio da modelagem conjunta
queremos avaliar, como o CR influéncia no tempo de permanéncia dos alunos no programa de

graduacao da Estatistica.

As variaveis preditoras consideradas nas anélises sdo apresentadas na Tabela 5. As
observagdes com dados faltantes em qualquer variavel preditora foram excluidos da andlise (o
tamanho de mostra resultante é de n = 422). Também, tempos de eventos maiores que 12

semestres foram considerados censurados (resultando em uma taxa de censura igual a 1.2%).

Nas Figuras 3, se apresentam os graficos de barras a distribuicao dos registros segundo
cada uma das varidveis preditoras categoricas, onde se observa que entre os anos 2012 e 2017
a maioria dos alunos é do sexo masculino (62.5%), menores de 21 anos (80%), com cor de
pele branca ou amarela (76.4%). A renda familiar mensal dos alunos estd entre trés salarios
minimos até mais de dez salarios minimos (79.5%) e dessa renda dependem 4 ou menos pessoas
(79.5%). O (86.5%) dos alunos provem da Regido Metropolitana de Campinas (RMC) e da Regiao
Metropolitana de Sao Paulo.

Na Figura 4 se evidencia que a maioria dos alunos que ingressam no programa de
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Tabela 5 — Variaveis explanatérias para o tempo de sobrevivéncia

Nome da variavel Categorias
Sexo Feminino
Masculino
Menor que 21
dace Maior ou igual 21
Cor de pele Branca-Amarela

Preta-Parda-Indigena

Pessoas que dependem da renda familiar

Menos que 4
4
Maior que 4

Renda familiar

Menor que 3SM
3-5 SM
5-10SM
Maior que 10SM

Local de residéncia

Regido metropolitana de Campinas (RMC)
Regido metropolina de Sao Paulo (RMSP)
Outro locais do pais (Outro )

Ensino Médio

Ensino médio comum (comum)
curso técnico, para magistério, educagdo jovem e adultos,
certificado de ensino médio pelo ENEM, outros (Outro)

Tipo de escola onde cursou os estudos

Todo em publica (ptblica)
Todo em particular, maior parte em escola publica,
maior parte em escola particular, no exterior, outra situagéo (Outro)

Escolaridade da mae

néo estudou, ensino fundamental incompleto (EFT)

ensino fundamental completo, ensino médio incompleto (EMI)
ensino médio completo, ensino superior incompleto (ESI)
ensino superior completo, pés-graduacdo incompleta,
pés-graduagdo completa (PC)

Ocupacdo da mae

proprietérias e altos cargos politicos e/ou administrativos,
profissionais liberais, cargos médios de geréncia e direcio,
supervisdo de ocupagoes técnicas ou assemelhadas (A-G-S)
ocupagdes ndo manuais de rotina,

supervisao de trabalho manual e

ocupagoes assemelhadas, ocupagoes

manuais especializadas e assemelhadas (M-E)

ocupagoes manuais nao especializadas (M-Néo-E)

Do lar (LAR)

Desempregado (Desem)

Outro (Outro)

Curso pré-vestibular Slfn
Nao
Ativo
Situagdo do aluno Formado
Evadido
PAAIS Sim
programa de agao afirmativa baseado Nao
em um acréscimo de nota Si
. - . im
isencao da taxa do vestibular Nio

Ano de ingresso

2012, 2013, 2014, 2015, 2016, 2017, 2018

Notas vestibular Mateméticas, Portugués,
Biologia, Fisica, geografia, historia, quimica

notas padronizadas, sem bonus PAAIS

CR

Coeficiente de rendimento semestral
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Figura 3 — Variaveis sociodemograficas dos alunos ingressantes do programa de graduagao
da estatistica nos anos de 2012 a 2017.
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Figura 4 — Variaveis sociodemograficas dos alunos ingressantes do programa de graduagao
da estatistica nos anos de 2012 a 2017.
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graduacio em estatistica cursaram o tipo de ensino médio comum (80%) e suas maes tem estudos
de pés-graduacao e ensino superior incompleto (72.9%), com ocupagoes de proprietérias, altos
cargos politicos ou administrativos, profissionais liberais, cargos médios de geréncia e direcao,
supervisao de ocupagcdes técnicas ou assemelhadas, ocupagdes nao manuais de rotina, supervisao

de trabalho manual e ocupacoes assemelhadas, ocupagoes manuais especializadas e assemelhadas
(65.3%).

A varidvel PAAIS (programa de agdo afirmativa baseado em um acréscimo de nota)
é definida em (KLEINKE, 2006) como "o programa que confere pontos adicionais & nota final
do vestibular para candidatos egressos da rede ptublica e optem por receber esse bonus. Caso
esse mesmo candidato se autodeclare preto, pardo ou indio ele pode ainda escolher receber uma
segunda pontuacao extra em sua nota, relativa ao recorte étnico do programa. Um dos principais
objetivos do PAAIS é buscar as exceléncias escondidas entre os candidatos da escola ptblica,
além de ampliar a diversidade cultural, étnica e de classes sociais entre nossos estudantes". Na
Figura 5 mostra-se que o (56.6%) dos alunos receberam o acréscimo de nota e o (6.6%) dos

alunos teve isencéo da taxa do vestibular.
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Figura 5 — Varidveis sociodemograficas dos alunos ingressantes do programa de graduagao
da estatistica nos anos de 2012 a 2017.
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Figura 6 — Diagrama de caixa dos resultados da prova do vestibular aplicado pela COM-

VEST (2012-2017).
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Por fim, na Figura 6 se expdem os resultados da prova do vestibular em sete
areas Matematicas, Fisica, Portugués, Histéria, Geografia, Biologia e Quimica. As notas sdo
padronizadas entre todos os candidatos do vestibular para terem média igual a 500 pontos e
desvio padréo igual a 100 pontos. E requisito que todas as 4reas do vestibular tenham nota,
positiva se nao, o aluno é eliminado do concurso automaticamente. Para nosso estudo, os dados
com nota zero o menor serdao tomados como dados faltantes.

Segundo o regimento geral de graduacdo da UNICAMP no capitulo V Da avaliacao

do aluno na disciplina, define no articulo 55 o seguinte: "O resultado da avalia¢do do rendimento

escolar é expresso por:

I notas de 0,0 (zero virgula zero) a 10,0 (dez virgula zero), computadas até a primeira casa
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decimal;
IT aprovado por frequéncia (A) ou reprovado por frequéncia (R); e

I aprovado por suficiéncia (S) ou reprovado por insuficiéncia (I)."

Logo na se¢ao VI do coeficiente de rendimento (CR). Articulo 67. O Coeficiente de
Rendimento (CR) é o indice que mede o desempenho académico do aluno ao longo de seu curso

e ¢ assim calculado:

CR=5=L_ (4.1)
10 )] C;

1=
=z

~
Il
—

e

=1

em que e N; = nota relativa a i—ésima disciplina dentre as n disciplinas cursadas nesta Universi-

dade; C; = ntimero de créditos correspondentes a i—ésima disciplina (DAC, 2021).

Figura 7 — Distribuigao do Coeficiente de rendimento (CR) geral e por semestre cursado.
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Na Figura 7 observamos que o CR padronizado entre 0 e 1, com uma distribui¢do
com uma leve assimetria a esquerda. Adicionalmente, o CR apresenta dados atipicos por abaixo
da média nos semestres 3, 7, 8, 9, 10 e 11. A tendéncia média do CR observado se acrescenta

entre os semestres 4-7 e depois comeca uma queda até o semestre 12.
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4.2 Modelos

O objetivo da andlise de sobrevivéncia de riscos competitivos é estudar a ocorréncia
de duas causas competindo simultaneamente, em nossa pesquisa analisamos as seguintes causas:
o aluno se forma do curso de graduacio em Estatistica ou o aluno evade o curso de graduacao
em Estatistica, o evento sair do curso foi medido ao longo de 12 semestres onde o evento censura

ou categoria de referéncia é o aluno ativo no programa de graduacao em Estatistica.

4.2.1 Modelo 1: Modelo de sobrevivéncia para risco competitivos

Na Tabela 6 apresenta as estimativas dos pardametros do modelo de risco competitivo
com tempo discreto ajustado sem o efeito da covaridvel longitudinal (CR). A varidvel Evento
divide-se em trés categorias, o aluno se formou, o aluno evadiu ou o aluno segue ativo no curso
de graduacado em estatistica. A categoria de referéncia considerada é o evento o aluno segue
ativo (censura a direita). Apds de todas as etapas terem sido avaliadas, o modelo escolhido
é o0 modelo que inclui as seguintes covaridveis: Ano de Ingresso, Ensino Médio, Sexo, Idade,
Cursinho, Nota de Matematicas, Nota de Biologia. Observamos na Tabela 6 que néo é possivel
estimar as categorias 1 até 7 para a covariavel baseline devido a que nesses semestres nao temos
estudantes formados. As estimativas em geral para os parametros do risco se formar sao positivas

em comparac¢ao com o risco de evadir.
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Tabela 6 — Estimativa dos parametros obtidas do ajuste do modelo de riscos competitivos

com tempo discreto para os riscos de se formar e de evadir.

Risco Formado

Risco Evadido

Variavel Nivel Estimativa  EP Z p-valor Estimativa EP Z p-valor
1 2813 1620 - - 021 0.71 -029 0.7
2 228.08 1647 - - 0.06 0.71 0.08 093
3 2829 1868 . . 120 0.76 -1.58  0.11
4 2830 1922 . . 2138 0.77 -1.78  0.07
5 2815 1846 - . 033 0.72 -046  0.64
baseli 6 2816 1942 - - 2036 0.73 -049  0.62
aseime 7 28.13 1983 - - 2022 073 -0.30  0.76
8 779 1.04 =750 0.00 046 0.72 0.64  0.52
9 790 1.04 -7.63  0.00 051 0.72 0.70 048
10 676 1.00 -6.79  0.00 0.14 075 019 085
11 749 1.03 -729  0.00 026 082 -0.32 075
12 525 097 -540  0.00 020 099 -021  0.84
2012 (Ref)
2013 048 038 124  0.22 045 023 -1.99  0.05
Ao inaresso 2014 099 039 254  0.01 059 024 -246 001
& 2015 205 044 470  0.00 026 024 -1.08 028
2016 098 0.38 261  0.01 091 028 -327  0.00
2017 0.69 040 173  0.08 074 026 -2.82 0.0
Ensi i Otro (Ref)
RO TECO T Publico 0.60 026 234  0.02 039 019 -2.03  0.04
Sexo Feminino (Ref)
* Masculino 011 021 -053 059 0.65 0.16 397  0.00
Idad Menores 20 (Ref)
ade Maiores 20 050 032 155  0.12 0.60 0.18 3.38  0.00
Cursinh Néao (Ref)
UFSIIAO Sim 045 021 -2.18  0.03 013 0.15 -0.86  0.39
Nota matematica 0.007 0.00 4.37 0.00 -0.004 0.00 -3.38 0.00
Nota biologia 0.004 0.00 293  0.00 -0.001 0.00 -0.81  0.42
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4.2.2 Modelo 2: Modelo de risco competitivo conjunto em dois estagios

Na Tabela 7 mostramos as estimativas dos parametros para o modelo linear misto
onde a varidvel resposta longitudinal é o coeficiente de rendimento mensurado ao longo dos
semestres e na Tabela 8 apresentamos as estimativas dos parametros do modelo conjunto usando
a metodologia de dois estigios, onde usamos o efeito do individuo do modelo longitudinal 7 no
modelo de sobrevivéncia 6. Para a escolha das varidveis do modelo longitudinal utilizamos o

método de Selecao de varidveis passo-a-passo (stepwise).

Segundo o capitulo 2 para avaliar o ajuste do modelo longitudinal, temos trés tipos
de residuos, os residuos marginais, os residuos condicionais e os residuos de efeitos aleatdrios. Na
Figura 8 encontramos os seguintes graficos, na sub-figura a) o grafico quantil-quantil para os
residuos do efeito aleatdrio, na sub-figura b) o grafico quantil-quantil para os residuos condicionais
padronizados e na sub-figura c) o gréafico dos valores ajustados contra os residuos marginais. Os
trés graficos apresentados indicam um modelo razoavel, no entanto, a estatistica de normalidade

nao se cumpriu para os residuos padronizados condicionais.

Figura 8 — Anélises dos Residuos do Modelo Longitudinal ajustado. (a) Grafico quantil-
quantil do erro do efeito (b) Grafico quantil-quantil dos residuos (c¢) Gréfico
dos residuos em relacao aos valores ajustados

(a) Efeito de erro (b) Residuos

Grafico quantil-quantil intercepto aleatério Grafico quantil-quantil residuos padronizados
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Fonte: Produzido pelo autor

Na Figura 9 apresentamos os residuos marginais contra as covariaveis continuas, nela

nao observamos padrao algum que indique uma falta de ajuste no modelo.
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Tabela 7 — Estimativas dos parametros obtidos do ajuste do modelo linear misto para o
coeficiente de rendimento padronizado.

Variavel Nivel Estimativa  EP GL t  p-valor
Intercepto -0.25 0.07 -3.376 -3.30 0.00
1 (Ref)
9 0.0l 0.01 2,779 -1.36 0.17
3 0.02 0.01 2807 224  0.03
4 0.0l 0.01 2811 -1.50 0.13
5 0.01 001 2813 149  0.14
Ll 6 0.0l 0.01 2813 080 042
7 0.05 0.01 2812 496  0.00
8 0.04 001 2810 3.67  0.00
9 0.07 0.01 2803 564  0.00
10 0.04 001 2796 2.74  0.01
11 0.06 0.02 2,785 3.75 0.00
12 0.08 0.02 2773 4.52 0.00
2012 (Ref)
2013 0.05 0.03 346 1.84  0.07
Ano ot 2014 0.09 0.03 339 336  0.00
O MEresso 2015 0.10 0.03 352 351 0.00
2016 0.06 0.03 340 217  0.03
2017 0.05 0.03 349 1.87  0.06
Ensino médi Outro (Ref)
SO edio Publico 0.11 0.02 333 6.09 0.00
Feminino (Ref)
Sexo .
Masculino -0.09 0.02 340 -5.80 0.00
Menores 20 (Ref)
Idade Maiores 20 20.05 0.02 359 -226  0.02
: Nao (Ref)
Cursinho Sim 20.03 0.02 347 -1.67  0.10
Nota matematica 0.0005 0.00 344  3.16 0.00
Nota biologia 0.0002 0.00 346 1.93 0.05
Nota fisica 0.0008 0.00 351 530  0.00
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Figura 9 — Graficos de dispersao, Residuos Marginais contra as notas nas disciplinas (a)
matematica, (b) biologia e (c) fisica.
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Tabela 8 — Estimativa dos parametros obtidas do ajuste do modelo conjunto de risco

competitivo com tempo discreto em dois estagios.

Modelo Formado

Modelo Evadido

Covaridvel Niveis Estimativa EP Z p-valor Estimativa EP Z  p-valor
1 -38.88 2,141 - - 0.31 0.75 0.41 0.68
2 -38.93 2,211 - - 0.72 0.75 0.96 0.34
3 -39.10 2,552 - - -0.55 0.80 -0.69 0.49
4 -39.14 2,613 - - -0.73 0.81 -0.90 0.37
5 -39.05 2,514 - - 0.39 0.76 0.51 0.61
baseline 6 -39.06 2,639 - - 0.36 0.77 0.47 0.64
7 -39.10 2,705 - - 0.56 0.77 0.73 0.47
8 -17.15 1.72 -9.99 0.00 1.23 0.77 1.60 0.11
9 -16.93  1.68 -10.10 0.00 1.41 0.78 1.80 0.07
10 -15.12  1.57  -9.61 0.00 1.03 0.81 1.27 0.21
11 -15.41 157 -9.82 0.00 0.58 0.88 0.67 0.50
12 -12.82  1.49 -8.62 0.00 0.75 1.04 0.72 0.47
2012 (Ref)
2013 0.96 0.46 2.10 0.04 -0.36 0.23 -1.56 0.12
Ano ingresso 2014 2.56  0.49 5.28 0.00 -0.58 0.25 -2.35 0.02
2015 3.51  0.54 6.50 0.00 -0.23 0.25 -0.94 0.35
2016 2.12 045 4.67 0.00 -0.90 0.29 -3.15 0.00
2017 2.09 0.49 4.26 0.00 -0.89 0.28 -3.20 0.00
Sexo Feminino (Ref)
Masculino -1.13 0.27  -4.26 0.00 0.68 0.17 3.98 0.00
Idade Menores 20 (Ref)
Maiores 20 0.37 0.39 0.97 0.33 0.73 0.19 3.94 0.00
Ensino médio Outro (Ref)
Publica 1.55 0.32 4.84 0.00 -0.57 020 -2.84 0.00
Cursinho Nao (Ref)
Sim -0.25  0.24 -1.05 0.29 -0.11 0.16  -0.70 0.48
Nota matematicas 0.02  0.00 8.08 0.00 -0.006 0.00 -4.33 0.00
Nota biologia 0.01  0.00 4.24 0.00 -0.001 0.00 -0.90 0.37
Efeito aleatorio 17.08 1.75 9.77 0.00 -6.72 0.64 -10.49 0.00
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4.2.3 Modelo 3: Modelo de risco competitivo com parametro compartilhado

Na Tabela 9 apresentamos as estimativas dos parametros do modelo longitudinal
e na Tabela 10 as estimativas dos parametros do modelo conjunto usando a metodologia de
parametro compartilhado, nesta metodologia se estima simultaneamente o efeito da covaridvel

longitudinal e as covaridveis fixas.

Uma das diferencas entre o modelo de risco competitivo em dois estdgios e bivariado
apresenta-se na hora de comparar os parametros estimados do modelo longitudinal. No modelo
de dois estdgios o modelo longitudinal pode ter covaridveis diferentes ao modelo de riscos
competitivos sem embargo no modelo bivariado se compartilham as covariaveis. Por exemplo na
Tabela 7 encontramos o parametro estimado da covaridvel Nota de fisica e ela ndo se encontra

presente na Tabela 9.
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Tabela 9 — Estimativas dos parametros obtidas do ajuste do modelo conjunto de risco
competitivo com parametro compartilhado para o coeficiente de rendimento

padronizado.

Covariavel Niveis Estimativa DP t  p-valor
1 0,16 0,07 -2.25 0,02
2 0,18 0,07 -241 0,02
3 014 0,07 -1,92 005
4 018 0,07 -242 0,02
5 015 0,07 -2,02 0,04
b 6 015 0,07 -210 0,04
7 011 0,07 -150 013
8 012 0,07 -1.67 0,09
9 0,09 0,07 -129 020
10 013 0,07 -1,71 0,09
11 20,10 0,07 -1,40 0,16
12 0,08 007 -1,03 031

2012 (Ref)
2013 0,06 0,03 2,06 0,04
Ao ineresso 2014 0,10 0,03 3,49 0,00
5 2015 0,12 0,03 432 0,00
2016 0,09 0,03 3,25 0,00
2017 0,08 0,03 2,80 0,01

: .y Otro (Ref)
Ensino médio Publico 0,10 002 496 0,00

S Feminino (Ref)
X0 Masculino 20,09 0,02 -557 0,00
Menores 20 (Ref)

Idade Maiores 20 0,05 0,02 -223 0,03

: Nao (Ref)
Cursinho Sim 20,02 0,02 -146 0,14
Nota matematica 0,0009 0,00 7,85 0,00
Nota biologia 0,0004 0,00 3,05 0,00
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Tabela 10 — Estimativa dos parametros obtidas do ajuste do modelo conjunto de risco

competitivo com tempo discreto com parametro compartilhado.

Modelo Formado

Modelo Evadido

Covariavel Niveis Estimativa EP t p-valor Estimativa EP t p-valor
1 -15,36 2,31 -6,65 0,00 -0,15 0,72 -0,20 0,84
2 -15,38 2,38 -6,46 0,00 0,11 0,71 0,16 0,88
3 -15,39 248 -6,20 0,00 -1,16 0,76 -1,52 0,13
4 -15,39 2,51 -6,13 0,00 -1,36 0,78 -1,75 0,08
5 -15,39 2,54 -6,07 0,00 -0,31 0,73 -0,43 0,67
baseline 6 -15,41 2,61 -591 0,00 -0,37 0,73 -0,51 0,61
7 -15,42 2,67 -5,77 0,00 -0,25 0,73 -0,34 0,74
8 -8,51 1,03 -8,27 0,00 0,27 0,73 0,38 0,71
9 -8,61 1,02 -841 0,00 0,35 0,73 0,48 0,63
10 -7,43 0,99 -7,54 0,00 -0,19 0,76 -0,25 0,81
11 -8,09 1,02 -7,97 0,00 -0,43 0,82 -0,52 0,60
12 -5,88 0,96 -6,10 0,00 -1,01 0,99 -1,02 0,31
2012 (Ref)
2013 0,54 0,38 141 0,16 -0,43 0,23 -191 0,06
Ano ingresso 2014 1,10 0,39 2,83 0,00 -0,59 0,24 -2,44 0,01
2015 2,10 043 4387 0,00 -0,35 0,24 -143 0,15
2016 1,09 0,37 2,90 0,00 -0,96 0,28 -341 0,00
2017 0,82 0,40 2,08 0,04 -0,78 0,27 -2,95 0,00
Ensino médio Otro (Ref)
Publico 0,68 025 2,67 0,01 -0,41 0,19 -2,13 0,03
Sexo Feminino (Ref)
Masculino -0,20 0,21 -1,00 0,32 0,61 0,16 3,70 0,00
Idade Menores 20 (Ref)
Maiores 20 0,41 0,32 1,30 0,19 0,67 0,18 3,76 0,00
Cursinho Néo (Ref)
Sim -0,43 021 -2,11 0,04 -0,13 0,15 -0,82 0,41
Nota matemadtica 0,007 0,00 4,97 0,00 -0,004 0,00 -3,25 0,00
Nota biologia 0,005 0,00 3,11 0,00 -0,001 0,00 -0,93 0,35
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4.3 Comparacao dos Modelos

Na secao anterior estimamos trés modelos: um modelo sem a variavel longitudinal
e dois modelos interatuando com o covaridvel longitudinal, os dois modelos sao chamados de
modelos conjuntos para risco competitivo. Nesta secdo mostramos as diferencas dos trés modelos,
segundo a estimativa dos pardmetros, as curvas de sobrevivéncia e as func¢bes de risco, logo
avaliamos o ajuste dos trés modelo usando a estatistica deviance e os residuos Martingale, Cox-
Snell e deviance ajustados. Nesta secado chamaremos de Modelo 1 ao modelo de risco competitivo
sem a covariavel longitudinal, Modelo 2 ao modelo conjunto de risco competitivo em dois estagios

e Modelo 3 ao modelo de risco competitivo de pardmetro compartilhado.

Nas estimativas da baseline, como mostra a Figura 10, observamos que as estimativas
dos pardmetros para o modelo 1 e o modelo 3 sdo similares, no entanto, a estimativas do modelo
2 produziu resultados longe do modelo 3, devido a metodologia de estimagao. Nas estimativas
dos parametros das covaridveis, obtemos que para o risco evadido as trés abordagens geram
estimativas similares, enquanto para o risco formado as estimativas dos parametros para o modelo
1 e 3 sdo similares e as estimativas dos parametros do modelo 2 ficam distantes dos dois modelos.
Outro resultado que observamos é que o intervalo de confianca para os parametros fica menor

para os modelos 1 e 3 comparado com o modelo 2.

Figura 10 — Comparacao das estimativas de baseline e dos parametros dos trés modelos
ajustados.
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Um resultado interessante apresentado na Tabela 11 diz que os dois modelos conjuntos
geram estimativas das varidncias e do desvio padrao do efeito aleatério e do erro do modelo

semelhantes.
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Tabela 11 — Comparagao das estimativas das variancias do efeito aleatorio.

Modelo dois estagios Modelo compartilhado

Parametro Estimativa EP Estimativa EP
Efeito-Aleatorio 0.021 0.0017 0.022 0.0018
Erro-modelo-CR 0.017 0.0004 0.017 0.0004

Conforme mostra a Figura 11, as fungGes de risco e as curvas de sobrevivéncia sao
similares para os modelos 1 e 3, como visto na estimacao dos parametros dos modelos, contudo,
os trés modelos nao sejam semelhantes, eles se apresentam o mesmo padrao para as func¢oes de

risco e as curvas de sobrevivéncia.

Figura 11 — Comparacao das taxas de risco e curvas de sobrevivéncia dos trés modelos
estimados baseados no perfil médio (Ano Ingresso:2012, Tipo Ensino Médio:
Publica, Sexo: Masculino, Idade: >20,Cursinho: Sim, Nota matemdticas =
473, Nota biologia = 426).
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4.3.1 Analise dos residuos dos trés modelos ajustados

Por tdltimo, exibimos a analise grafica para avaliar o ajuste dos trés modelos de risco
competitivo com tempo discreto, na Figura 12 exibimos os residuos Cox-Snell, eles indicam que
os modelos 1 e 2 tem um ajuste aceitavel, em quanto o modelo 3 apresenta mais discrepancia
entre a curva de Kaplan-Meier dos residuos de Cox-Snell e a distribuigdo exponencial padrao, na
Figura 13 mostramos os residuos deviance padrao e deviance ajustado, nos graficos observamos
que os residuos deviance padrao apresentam um melhor comportamento que os residuos deviance
ajustados, os residuos ajustados para os trés modelos ndo apresentam uma distribui¢do préxima

da distribuicdo normal, mas o grafico quantil-quantil apresenta um comportamento aceitavel.



Capitulo 4. Aplicagdo 53

Figura 12 — Comparacao entre os modelos segundo a analise dos residuos Cox-Snell.

(a) Comparacao do estimador Kaplan-Meier dos residuos Cox-Snell com a distribuigdo exponencial padrao
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Analisando os graficos ndo dispomos de um diagnéstico que permita a sele¢do do
modelo com melhor ajuste, pois os trés podem ser aceitaveis, contudo existe outra ferramenta
a estatistica dos residuos deviance ao quadrado para tal fim. Segundo a estatistica deviance
ao quadrado apresentada na Tabela 12 o modelo de pardmetro compartilhado é o modelo que

melhor se ajusta aos dados educacionais.

Tabela 12 — Estatistica deviance ao quadrado

Modelo Estatistica
Risco competitivo (Modelo 1) 14.485
Dois estégios (Modelo 2) 16.199

Pardmetro compartilhado (Modelo 3) 14.149
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4.4 Interpretacao dos resultados a partir do modelo conjunto com

parametro compartilhado

Na Figura 14 sdo apresentadas algumas comparacoes de perfis de alunos a partir de
um perfil médio dado por alunos ingressantes em 2012, oriundo de escolas ptblicas do ensino
médio, do sexo masculino, com idade superior a 20 anos, que fez cursinho e que obtiveram notas

em matematica e biologia iguais a 473 e 426 pontos, respectivamente.

Segundo a Figura 14 observamos que os alunos de sexo feminino, que nao fizeram
cursinho, alunos que cursaram o ensino médio em escolas piiblicas apresentam maior chance de
se formar em algum semestre quando comparados aos respectivos perfis de referéncia. Alunos de
cursaram integralmente o ensino médio em escolas publicas apresentaram 97% mais chances de
se formar em algum semestre em comparacao aqueles que nao cursaram todo o ensino médio em
escolas ptblicas. As mulheres apresentaram 22% mais chances de se formarem em comparacao as
homens. A nota em matematica foi outra varidvel que apresentou efeito positivo, para cada ponto
adicionado a nota o aluno aumenta suas chances em se formar em 0,7% (lembrando que as noas
sao padronizadas para terem média igual a 500 pontos e desvio padrao igual a 100 pontos). Em
consequéncia, quando olhamos para as chances de evadir, Agora na Figura 14(b). observamos
que o tipo de ensino outros tém maior chance de evadir o programa que o tipo de ensino comum,
pelo contréario, que o aluno tenha menos de 20 anos e seja do sexo feminino diminui a chance de

sair do programa pela causa evadir.

Na sub-Figura 14(d) observamos que probabilidade para que um aluno se forme é
maior para os alunos ingressantes no ano 2014, que néo fizeram curso pré-vestibular e alunos do
sexo femininos, pelo contrario, a probabilidade diminui para os alunos de Idade menor que 20
anos e de ensino médio outros em comparacio ao perfil médio. Imediatamente temos também
na sub-Figura 14(d) que a probabilidade de que um aluno evada o programa é maior para os
alunos de ensino médio outros, que nao fizeram curso pré-vestibular em comparagao com o perfil
médio e os alunos do sexo feminino e de idade menor do que 20 anos tem menor probabilidade

de evadir o programa que os alunos de perfil médio.

Por fim, as covariaveis que maior efeito tiveram sob a curva de sobrevivéncia para
o risco de formado s@o: o ano de ingresso, o tipo de ensino médio, o cursinho e as notas de
matematica e biologia, para o risco de evadir, as covariaveis significativas sdo: o tipo de ensino

médio, o Sexo, a idade e a nota de matematicas.
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Figura 14 — Taxa de risco e curva de sobrevivéncia estimada do modelo de risco competitivo.

Taxa de risco
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(a) Taxa de risco: Formado

(b) Taxa de risco: Evadido

04
)
T
203
Fo
[
00
2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12
Semestre Semestre
== EM=Otros == Cursinho=Nao == Medio = EM=Otos == Cursinho=Nao == Medio
= frolng=2014 == ldade<2) == Sexe=F = frolng=2014 = ldade<2) == Sexo-F
(¢) Curva de sobrevivéncia: Formado (d) Curva de sobrevivéncia: Evadido
10
=__
08
07
06
am— bl

203 45 6 1 & 8w Hn
Semestre

== EM=Otros = Cursinho=Nao == edio

== Pnolng=2014 = ldade<2) == Seso-F

Semestre

== EMOtos = Cursinho=Nao == Medio

== Anolng=2014 = ldadec2) == Sexo=F

Fonte: Produzido pelo autor



o7

5 Consideracoes Finais

Anélogo aos resultados observados na pesquisa de (SACCARO; FRANCA; JACINTO,
2019) para as areas das ciéncias naturais e engenharia, concluimos que a taxa de evasao para o
curso de graduagdo em estatistica é elevada Neste estudo se fornecem algumas informacgoes sob
as caracteristicas dos estudantes com mais chance de concluir o curso. Por exemplo, as mulheres

e alunos que cursaram todo o ensino médio em escolas publicas.

A partir das andlises feitas dos dados de evasao estudantil, concluimos que os trés
modelos de riscos competitivos para estimar a curva de sobrevivéncia sao aceitaveis. Porém, é
importante ressaltar que os modelos conjuntos tem a vantagem de incluir a variavel longitudinal,
0 que permite estimar o efeito desta na curva de sobrevivéncia. Nos dois modelos conjuntos
observamos que a variavel longitudinal teve um efeito significativo na modelagem da curva de
sobrevivéncia. Para a escolha entre os dois modelos conjuntos usamos a analise dos residuos e a

estatistica dos residuos deviance ao quadrado.

Na tese de doutorado de (QIU, 2012) se apresentam os modelos conjuntos para a
previsao, onde o modelo conjunto de parametros compartilhados tem melhor desempenho geral e
capacidade de discriminacdao do que o modelo em dois estigios para os dados de tuberculose.
Nesta dissertacao apresentamos os modelos conjuntos para inferéncia em dados educacionais,
obtendo que o modelo de parametro compartilhado tem melhor ajuste segundo a estatistica
deviance ao quadrado. Nos modelos conjunto supomos que a varidvel longitudinal tem distribuicao
normal, mas nem sempre é verdade, no artigo de (VIVIANI; ALFO; RIZOPOULOS, 2014) se
propdem os modelos lineais mistos generalizados para resolver o problema de ndo normalidade,
e a estrutura de um modelo conjunto de parametro compartilhado para estimar a funcao de
sobrevivéncia, baseado no método de méxima verossimilhanca e apoiados no algoritmo EM para

estimar os parametros do modelo.

A ligacdo entre a resposta longitudinal e a resposta de sobrevivéncia tem sido muito
estudada quando a varidvel tempo de sobrevivéncia é continuo, no artigo (PAPAGEORGIOU et
al., 2019) se faz uma revisdo dos modelos conjuntos e se apresenta uma extensao para a estrutura
de ligacao, técnicas de estimagdo e previsao dindmica que poderia ser explorada quando o tempo

de sobrevivéncia é discreto.
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A Anexo: Codigo do R

options (scipen = 100)
# bibliotecas

require (Rdmu) #Modelo conjunto bivariado

require (car) #

require (survival) #Fun es

61

de sobreviv ncia

require (VGAM) #Modelo multinomial

require (1lme4)

library (nlme)

library (1lmerTest)

require (hnp)

require (ggplot2) #Gr ficos

require (Hmisc)

inv.logit <- function(x) exp(x)/(l+exp(x))

#lendo os dados

setwd("C:Projeto Mestrado/ModeloMisto")

dados <- read.csv("Dados_longo_novo.csv")

dados$Cen3Ativo <- ifelse(dados$SITUACAO2=="Ativo",1,0)

dados <- subset (dados, 'is.na(Cursinho))

dados <- subset(dados, !is.na(EM))

#Alunos formados em menos de

alum <- c(2915,2998,5960,6213,6462,6684,6874,

6 semestres

7846 ,7913,8423,10094,10120,13849,16581,19085,22334)

#dados <- dados[!(dados$SITUACAO2=="Formado"

h c(1,2,3,4,5,6) ) ,]

dados <- dados[!(dados$id %in% alum ) ,]

dados <- dados[!(dados$ANOING ¥%in% c(2018) )

table (dados$ANOING ,dados$SITUACAD2)

#imputar dados longitudinais
dados <- tidyr::fill(dados,

CR_POR_PERIODO)

& dados$baseline Y%in

;]
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#write.csv(dados, "dados_imputar.csv")

#dados <- subset(dados, !'is.na(CR_POR_PERIODO))

dados$ANOING <- as.character (dados$ANOING)

dados$baseline <- factor (dados$baseline,levels = c(1:12))

table (dados$baseline)
HHEAHAHAHBHHAHAHAHBH BB HAHAHBH BB HAEHAH B R BB R H A H AR RS H AR S HHH
## modelo sem efeito aleat rio

HHESHAHAH BB HEHAHAHBH BB HAH AR B H BB HEHAH AR BB R HAH AR B R R H S HHH

dados$y <- dados$CenlFormado + dados$Cen2Evadido
dados$Y <- dados$y
dados$Y <- with(dados, ave(Y, id, FUN = sum))

Y <- dados$Y[dados$baseline==1]
table (Y)

Modelol <- vglm(cbind(CenlFormado, Cen2Evadido, Cen3Ativo) -~
baseline +ANOING+EM +Sexo+ Idade + Cursinho+mat
+ bio-1,
family = multinomial (refLevel = "Cen3Ativo"),
data = dados)

summary (Modelol)

hazard_ml <- predictvglm(Modelol ,6dados,type="response")
dados$lambda_ 1 <- hazard ml[,1]+hazard ml[,2]
dados$CS_1 <- with(dados, ave(lambda_1, id, FUN = sum))
CS_1 <- dados$CS_1[dados$baseline==1]

km.csl <- survfit(Surv(CS_1, Y)~1)

#Martingale

M1 <Y - CS_1

#Deviance (padr o)

D_1 <- sign(M_1)*((-2)*(M_1+Y*x1log(Y-M_1)))~(0.5)

## Res duos deviance ajustados (Tutz and Schmid, 2015 p gina
80)
dl <- with(dados, sign(y - lambda_1) * sqrt(
ifelse(y == 1, log(1l/lambda_1),
log(1/(1-lambda_1)))))
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d2 <- with(dados, (1 - 2xlambda_1)/sqrt(lambda_1*(l-lambda_1)*36)
)

dl <- ave(dl, dados$id, FUN

d2 <- ave(d2, dados$id, FUN

dados$dev_1 <- di1 + 42

sum)

sum)

dev_1 <- dados$dev_1[dados$baseline==1]

#Resumo

hist (dev_1)
summary (dev_1)
boxplot (dev_1)
qqPlot (dev_1)

HHHAHHHSHH AR B A H B AR B A H B SR B A S BB SR B A BB B EH B RS H B H B RS H

## modelo em dois estagios

HHHABHHSHHAHH A S HHAHHESH B S HH A BB SR B A GBS SR B A S H B S B SRS

Modelo_CR <- 1lmer (CR_POR_PERIODO ~ baseline +ANOING+EM +Sexo+
Idade + Cursinho+mat + bio + fis + (1 | id), data=dados)

summary (Modelo_CR)

vcov (Modelo CR)

qqPlot (residuals (Modelo_CR))

# Crear una sucesion de numeros entre -0.5y 0.5, aumentando en
0.01.

x <- seq(-0.5, 0.5, by = 0.01)

# Suponiendo que los par metros son: mu=2 y sigma=1.1.

hist(residuals (Modelo_CR),freq = F, ylim = c(0,3.5))

lines (density (residuals (Modelo_CR)))

curve (dnorm(x, 0.00, 0.12), xlim = ¢c(-0.5,0.5), add = T)

efeito_cr <- data.frame(ranef (Modelo_CR))

efeito_cr <- data.frame(id=efeito_cr$grp,

b_cr=efeito_cr$condval)

dados <- merge (dados, efeito_cr, by = "id", all.x = T)

summary (dados$b_cr)
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Modelo_2 <- vglm(cbind(CenlFormado, Cen2Evadido, Cen3Ativo) -~
baseline + ANOING+EM + Sexo + Idade + Cursinho
+mat + bio+b_cr - 1, family = multinomial(
reflLevel = "Cen3Ativo"),
data = dados)
summary (Modelo_2)

hazard_m2 <- predictvglm(Modelo_2,dados,type="response")

dados$lambda 2 <-hazard m2[,1]+hazard m2[,2]

dados$CS_2 <- with(dados, ave(lambda_2, id, FUN = sum))
CS_2 <- dados$CS_2[dados$baseline==1]
km.cs2 <- survfit(Surv(CS_2, Y)~1)

# Martingale

M_2 <- Y - CS_2

# Deviance (padr o)

D_2 <- sign(M_2)*((-2)*(M_2+Y*x1log(Y-M_2)))~(0.5)

## adjusted deviance residual (Tutz and Schmid, 2015 pagina 80)
dl <- with(dados,

sign(y - lambda_2) * sqrt(

ifelse(y == 1, log(1l/lambda_2),

log(1/(1-1lambda_2)))))
d2 <- with(dados,

(1 - 2*xlambda_2)/sqrt(lambda_2*(1-lambda_2) *36))
dl <- ave(dl, dados$id, FUN
d2 <- ave(d2, dados$id, FUN
dados$dev_2 <- d1 + d2
dev_2 <- dados$dev_2[dados$baseline==1]

sum)

sum)

qqPlot (dev_2)

HAHBHAAHASHHRAHAHH A HA R B HBRH A BB A RS AR HA R B H B AR AR HA AR SRR HH
# ajustando o modelo conjunto com efeito compartilhado
HAHBHHAHASHHAHAHHAHH A BB HHRAHABHAHA R BB HA R B BH A RS R H A HH AR SRR RS
dados$id <- as.character (dados$id)

dados .dmu <- dados

table (dados.dmu$ANOING)
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dados .dmu$ANOING <- factor (dados.dmu$ANOING, levels = c
(2013:2017,2012))

dados .dmu$ANOING <- recode (dados.dmu$ANOING, "c(2012) 3012")

dados .dmu$Sexo <- factor (dados.dmu$Sexo, levels = c("M","F"))

dados.dmu$Sexo <- recode(dados.dmu$Sexo, "c(’M’) = 20; c(’F’) =
21 ")

dados .dmu$Idade <- factor (dados.dmu$Idade, levels = c(">20","<21"
))

dados .dmu$Idade <- recode(dados.dmu$Idade, "c(’>20’) = 30; c
(’<21°) = 31 ")

dados .dmu$EM <- factor(dados.dmu$EM, levels = c("Publica","Outros
"))

dados .dmu$EM <- recode(dados.dmu$EM, "c(’Publica’) = 40; c(’
Outros’) = 41")

dados.dmu$Cursinho <- factor (dados.dmu$Cursinho, levels = c("Sim"
,"Nao“))
dados .dmu$Cursinho <- recode(dados.dmu$Cursinho, "c(’Sim’) = 50;

c(’Nao’) = 51")

#Modelo efeito bivariado

mod_comp <- Rdmuai (c(

CenlFormado ~ -1 +baseline +ANOING+Sexo+ Idade+EM+
Cursinho+mat + bio + (1]id),
Cen2Evadido ~ -1 +baseline +ANOING++Sexo+ Idade+EM+
Cursinho+mat + bio + (1]id),
CR_POR_PERIODO ~ -1 +baseline +ANOING+EM +Sexo+ Idade +
Cursinho+mat + bio + (1]id)
i
data = dados.dmu,
dir.file = "mod_comp.DIR",
NOCOV = "all",
VARREST = "VAR 2 E 1 2",
start = list(diag(c(1,1,1)), matrix(c(1,NA,NA,NA,1,NA,NA,NA,1)
P D

control = 1list(SOL = T, CONV.NDELTA = 1e-04,
CONV.NGRAD = 1e-04, residuals = T),

family = binomial(link = "logit"),
execute = F)
write.table(c("$REDUCE", "1 1", "1 2", "1 3"), file = "mod_comp.

DIR", append = T,

row.names = F, col.names = F, quote = F)
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#antes de executar o modelo e preciso abrir o arquivio "mod_comp.
DIR" e
#deletar a linha $GLMM 3 VARF=BINOMIAL LINK=LOGIT

#salvar e fechar o arquivo

mod_comp <- execute.dmuai(mod_comp)

## Estimativas efeitos fixos (betas)
efeitos.fixos_con <- as.data.frame(mod_comp$SOL [mod_comp$SOL[,1]
== 1’_C(1,3,6;7)])

efeitos.fixos _con$V4 <- efeitos.fixos con$V4d + 6

efeitos.fixos_cat <- as.data.frame(mod_comp$SOL [mod_comp$SOL[,1]
== 2’_C(11396,7)])

efeitos.fixos <- rbind(efeitos.fixos_cat, efeitos.fixos_con)

table (dados .dmu$Idade)

efeitos.fixos <- efeitos.fixos[order(efeitos.fixos$V2, efeitos.
fixos$Vv4,
efeitos.fixos$V5, decreasing
= F),]
names (efeitos.fixos) <- c("Resposta","Variavel","Nivel",k"

Estimativa","EP")

efeitos.fixos$Resposta <- ifelse(efeitos.fixos$Resposta==1,"
Conclusao", ifelse(efeitos.

fixos$Resposta==2,"Evasao","CR"))

efeitos.fixos$Variavel [efeitos.fixos$Variavel==1] <- "Baseline"
efeitos.fixos$Variavel [efeitos.fixos$Variavel==2] <- "ANOING"
efeitos.fixos$Variavel [efeitos.fixos$Variavel==3] <- "Sexo"
efeitos.fixos$Variavel [efeitos.fixos$Variavel==4] <- "Idade"
efeitos.fixos$Variavel [efeitos.fixos$Variavel==5] <- "EM"
efeitos.fixos$Variavel [efeitos.fixos$Variavel==6] <- "Curisinho"
efeitos.fixos$Variavel [efeitos.fixos$Variavel==7] <- "mat"
efeitos.fixos$Variavel [efeitos.fixos$Variavel==8] <- "bio"
efeitos.fixos$Nivel [efeitos.fixos$Nivel==20] <- "Masculino"

efeitos.fixos$Nivel [efeitos.fixos$Nivel==21] <- "Feminino"
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efeitos.fixos$Nivel [efeitos.fixos$Variavel=="Idade" & efeitos.
fixos$Nivel==30] <-  ">20"
efeitos.fixos$Nivel [efeitos.fixos$Variavel=="Idade" & efeitos.

fixos$Nivel==31] <- "<=21"

efeitos

efeitos

efeitos

efeitos

efeitos

efeitos

efeitos
efeitos
efeitos
efeitos

efeitos

.fixos$Nivel [efeitos.fixos$Nivel==40] <- "Publica"

.fixos$Nivel [efeitos.fixos$Nivel==41] <- "Qutros"

.fixos$Nivel [efeitos.fixos$Nivel==50] <- "Sim"

.fixos$Nivel [efeitos.fixos$Nivel==51] <- "Nao"

.fixos$t <- efeitos.fixos$Estimativa/efeitos.fixos$EP

.fixos$p.value <- 2x(l-pnorm(abs(efeitos.fixos$t)))

.fixos$Estimativa <- round(efeitos.fixos$Estimativa ,4)
.fixos$EP <- round(efeitos.fixos$EP ,4)

.fixos$t <- round(efeitos.fixos$t ,4)

.fixos$p.value <- round(efeitos.fixos$p.value,b4)

.fixos

## Estimativa vari ncia do efeitos aleat rio

variancias <- as.data.frame(mod_comp$PARQUT.STD)

variancias <- variancias[c(1,4),]

names (variancias) <- c("Parametro", "Estimativa", "EP")

variancias$Parametro <- ifelse(variancias$Parametro==1,

"Efeito-aleat rio",

"Erro - modelo CR")

## Valores preditos dos efeitos aleat rios

efeito <- as.data.frame(mod_comp$SOL [mod_comp$SOL[,1] =

I
w
&

mod_comp$SOL[,4] == 1,-c(1:4,6:7)1)
dim(efeito)

summary (efeito)
head(efeito)

plot (efeito$V8)

qqPlot (efeito$Vs)
hist(efeito$V8)
shapiro.test(efeito$V8)

names (efeito) <- c("id","b","b.se")

dados <- merge(dados, efeito, by = "id", all.x= T)
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## Analise de residuos

##obtendo a estimativa do preditor linear para cada linha

eta_f <- mod_comp$fitted[,1] + dados$b
eta_e <- mod_comp$fitted[,2] + dados$b

lambda_f <- inv.logit(eta_f)

lambda_e <- inv.logit(eta_e)

dados$lambda_ 3 <- lambda_f + lambda e

dados$CS_3 <- ave(dados$lambda_3,
dados$id,
FUN = sum)

CS_3 <- dados$CS_3[dados$baseline==1]
km.cs3 <- survfit(Surv(CS_3, Y)~1)

# Martingale
M_3 <- Y - CS_3

# Deviance (padr o)
D_3 <- sign(M_3)*((-2)*(M_3+Y*xlog(Y-M_3)))~(0.5)

## adjusted deviance residual (Tutz and Schmid, 2015 pagina 80)
dl <- with(dados,

sign(y - lambda_3) * sqrt(

ifelse(y == 1, log(l/lambda_3),

log (1/(1-1lambda_3)))))
d2 <- with(dados,

(1 - 2xlambda_3)/sqrt(lambda_3*(1-lambda_3) *36))
dl <- ave(dl, dados$id, FUN
d2 <- ave(d2, dados$id, FUN
dados$dev_3 <- d1 + d2

sum)

sum)

dev_3 <- dados$dev_3[dados$baseline==1]

## graficos

##Cox-Snell
par (mfrow = c(1,3))
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301 plot(km.csi,

302 xlab = "Res duos Cox-Snell",

303 ylab = "Fun o de sobrevivencia",

304 main = "Modelo 1",

305 font.lab = 2,

306 xlim = ¢ (0,3))

307 curve(exp(-x), 0, 6, col = "red", lwd = 2, add = T)
308 plot(km.cs2,

309 xlab = "Res duos Cox-Snell",

310 ylab = "Fun o de sobrevivencia'",

311 main = "Modelo 2 (dois estagios)",

312 font.lab = 2,

313 xlim = c(0,3))

314 curve (exp(-x), 0, 6, col = "red", lwd = 2, add = T)
315 plot (km.cs3,

316 xlab = "Res duos Cox-Snell",

317 ylab = "Fun o de sobrevivencia",

318 main = "Modelo 3 (efeito compartilhado)",

319 font.lab = 2,

320 xlim = ¢ (0,3))

321 curve (exp(-x), 0, 6, col = "red", 1lwd = 2, add = T)
322

323 #Cox-Snell vs exponencial padr o

324 p <- ppoints (100) # 100 equally spaced points on (0,1),

excluding endpoints

325 q_1 <- quantile(CS_1,p=p) # percentiles of the sample
distribution

326 plot(gexp(p) ,q_1, main="Modelo 1",

327 xlab="Quantis Teoricos Dist. Exponencial ",

328 ylab="Quantis Amostrais Cox-Snell", font = 2)

3290 gqqline(q_1, distribution=qexp,col="blue", 1lty=2)

330

331 gq_2 <- quantile(CS_2,p=p) # percentiles of the sample
distribution

332 plot(qexp(p) ,q_2, main="Modelo 2 (dois estagios)",

333 xlab="Quantis Teoricos Dist. Exponencial",

334 ylab="Quantis Amostrais Cox-Snell", font = 2)

335 gqqline(q_2, distribution=qexp,col="blue", 1lty=2)

336

337 q_3 <- quantile(CS_3,p=p) # percentiles of the sample
distribution

338 plot(qexp(p) ,q9_3, main="Modelo 3 (efeito compartilhado)"

-
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xlab="Quantis Teoricos Dist. Exponencial",
ylab="Quantis Amostrais Cox-Snell", font = 2)

gqqline (q_3, distribution=qexp,col="blue", 1lty=2)

# Deviance (padr o)
qqPlot (D_1,

xlab = "Quantis Teoricos",
ylab = "Quantis amostrais Deviance padr o',
main = "Modelo 1")

qqPlot (D_2,
xlab = "Quantis Teoricos",
ylab = "Quantis amostrais Deviance padr o",
main = "Modelo 2 (dois estagios)")

qqPlot (D_3,
xlab = "Quantis Teoricos",
ylab = "Quantis amostrais Deviance padr o",
main = "Modelo 3 (efeito compartilhado)")

# Deviance (ajustado)

qqPlot (scale(dev_1),

xlab = "Quantis Teoricos",
ylab = "Quantis amostrais Deviance Ajustado",
main = "Modelo 1")

qqPlot (scale (dev_2),
xlab = "Quantis Teoricos",
ylab

main = "Modelo 2 (dois estagios)")

"Quantis amostrais Deviance Ajustado",

qqPlot (scale(dev_3),

xlab = "Quantis Teoricos",
ylab = "Quantis amostrais Deviance Ajustado",
main = "Modelo 3 (efeito compartilhado)")

# Deviance (padr o) - HNP

hnp(D_1, resid.type = "deviance",
paint.out = T, print.on= T,
halfnormal = F,
xlab = "Quantis Teoricos",
ylab = "Quantis amostrais Deviance padr o -HNP",
main = "Modelo 1")
hnp(D_2, resid.type = "deviance",
paint.out = T, print.on= T,

halfnormal = F,
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xlab = "Quantis Teoricos",
ylab = "Quantis amostrais Deviance padr o -HNP",
main = "Modelo 2 (dois estagios)")
hnp(D_3, resid.type = "deviance",
paint.out = T, print.on= T,

halfnormal = F,

xlab = "Quantis Teoricos",
ylab = "Quantis amostrais Deviance padr o -HNP",
main = "Modelo 3 (efeito compartilhado)")

# Deviance (ajustado) - HNP

hnp(scale(dev_1), resid.type = "deviance",

paint.out = T, print.on= T,

halfnormal = F,

xlab = "Quantis Teoricos",
ylab = "Quantis amostrais Deviance Ajustado-HNP",
main = "Modelo 1")
hnp(scale(dev_2), resid.type = "deviance",
paint.out = T, print.on= T,

halfnormal = F,

xlab = "Quantis Teoricos",

ylab = "Quantis amostrais Deviance Ajustado-HNP",

main = "Modelo 2 (dois estagios)")
hnp(scale(dev_3), resid.type = "deviance',

paint.out = T, print.on= T,

halfnormal = F,

xlab = "Quantis Teoricos",
ylab = "Quantis amostrais Deviance Ajustado-HNP",
main = "Modelo 3 (efeito compartilhado)")

#Carregar imagem dados ----

setwd ("Projeto Mestrado/ModeloMisto")
load(file="resultados_3Modelos.RData")

#Residuos de desvio quadrado----

splitY <- split(dados$Y,dados$id)

splitlambda_1 <- split(dados$lambda_1,dados$id)
splitlambda_2 <- split(dados$lambda_2,dados$id)
splitlambda_3 <- split(dados$lambda_3,dados$id)

SquDevResid_m1 <- function (x) {-2*sum(splitY [[x]] * log(
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splitlambda_1 [[x]]) + (1 - splitY [[x]1]) * log(l -
splitlambda_1 [[x]] ))}

SqResiduals_ml <- sapply(l:length(splitY), SquDevResid_ml)

sum (SqResiduals_m1)

SquDevResid_m2 <- function (x) {-2*sum(splitY [[x]] * log(
splitlambda_2 [[x]]) + (1 - splitY [[x]]) * log(1l -
splitlambda_2 [[x]] ))}

SqResiduals_m2 <- sapply(l:length(splitY), SquDevResid_m2)

sum (SqResiduals_m2)

SquDevResid_m3 <- function (x) {-2*xsum(splitY [[x]] * log(
splitlambda_3 [[x]]) + (1 - splitY [[x]]) * log(l -
splitlambda_3 [[x]] ))}

SqResiduals_m3 <- sapply(l:length(splitY), SquDevResid_m3)

sum (SqResiduals_m3)

#Grafico comparacoes tres modelos ----

#compara o baseline ----

dtfest<-data.frame("ModelolF"=coef (Modelol) [seq(13,24,by=2)],"

ModelolE" = coef (Modelol)[seq(14,24, by = 2)],"Modelo2F" = coef
(Modelo_2)[seq(13,24, by = 2)],"Modelo2E"=coef (Modelo_2) [seq
(14,24, by = 2)],"Modelo3F" = efeitos.fixos$Estimatival[7:12],"
Modelo3E" = efeitos.fixos$Estimativa[35:40], "Semestre" = c
(7:12))
ggplot (dtfest, aes(Semestre)) +
geom_line (aes(y = ModelolF, colour = "Modelo 1"), size = 1.2) +
geom_line (aes(y = Modelo2F, colour = "Modelo 2"), size = 1.2) +
geom_line (aes(y = Modelo3F, colour = "Modelo 3"), size = 1.2)+
scale_x_continuous ("Semestre", labels = as.character (
dtfest$Semestre) , breaks =dtfest$Semestre) +
ylab(expression (gamma [0] [t] [r]))+
scale_color_discrete(name = "", )+theme_bw()+theme(legend.
position = "bottom",text = element_text(size=30))
ggplot (dtfest, aes(Semestre)) +
geom_line (aes(y = ModelolE, colour = "Modelo 1"), size = 1.2)+
geom_line (aes(y = Modelo2E, colour = "Modelo 2"),size = 1.2)+
geom_line (aes(y = Modelo3E, colour = "Modelo 3"),size = 1.2)+
scale_x_continuous ("Semestre", labels = as.character (
dtfest$Semestre), breaks =dtfest$Semestre)+

ylab(expression (gamma [0] [t][r]))+
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scale_color_discrete(name = "", )+theme_bw()+theme(legend.

position = "bottom",text = element_text(size=30))
#compara o covari veis ----
sdl <- coef (summary (Modelol))[, "Std. Error"]
sd2 <- coef (summary (Modelo_2))[, "Std. Error"]

efeitos.fixos$EP[c(13:17,23,19,21,24,26,27)]

dfModelol <- data.frame("coefF"=coef (Modelol) [seq(25,46,by=2)],"

sdF"=sd1[seq (25,46 ,by=2)], "coefE" = coef(Modelol) [seq (26,46,
by = 2)],"sdE"=sd1l[seq(26,46, by = 2)], "Modelo" = rep("Modelol
",11), "ponto" = c(1:11))

dfModelo2 <- data.frame("coefF" = coef (Modelo_2)[seq(25,46, by =
2)],"sdF"=sd2[seq (25,46 ,by=2)], "coefE"=coef (Modelo_2) [seq
(26,46, by = 2)], "sdE"=sd2[seq(26,46, by = 2)], "Modelo" = rep
("Modelo2" ,11), "ponto" = c(1:11))

dfModelo3 <- data.frame("coefF" = efeitos.fixos$Estimativalc
(13:17,23,19,21,24,26,27)], "sdF" = efeitos.fixos$EP[c
(13:17,23,19,21,24,26,27)], "coefE" = efeitos.fixos$Estimatival
c(41:45,51,47,49,52,54,55)], "sdE" = efeitos.fixos$EP[c
(41:45,51,47,49,52,54,55)], "Modelo" = rep("Modelo3",11), "
ponto" = c(1:11) )

dfTotal <- rbind(dfModelol, dfModelo2, dfModelo3)

#par metros formado
gplot (ponto,coefF, data = dfTotal, geom = ’point’)+
geom_errorbar (aes (x=ponto, ymin=coefF-sdF, ymax=coefF+sdF,
color = Modelo), width=0.3, size = 1, position =
position_dodge (0.2))+ scale_x_continuous(c(), breaks=c(1:11)
, labels = c("Ing2013","Ing2014","Ing2015","Ing2016","Ing2017
","EMPub","SexM","Idad>20","CurSim","mat","bio")) +
ylab ("Estimacoes par metros") + theme_bw()+theme(legend.

position = "bottom", text = element_text(size=25))

#par metros evadido
qplot (ponto,coefE, data = dfTotal)+
geom_errorbar (aes (x=ponto, ymin=coefE-sdE, ymax=coefE+sdE,

color = Modelo), width=0.3, size=1, position = position_dodge
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(0.2))+ scale_x_continuous(c(), breaks=c(1:11), labels = c("
Ing2013","Ing2014","Ing2015","Ing2016","Ing2017","EMPub" ,"
SexM","Idad>20","CurSim","mat","bio"))+

475 ylab("Estimacoes par metros") +theme_bw()+theme(legend.
position = "bottom", text = element_text(size=25))

476

477 # Grafico taxa de risco ----

478

479 PerfilRiscos_M1<-function(perfil,Modelo){

480 #Funcao de risco estimada para cada risco

481 #Termos para o risco 1

482 #Baseline risco 1 Formado

483 ExrOtl<-exp(coef (Modelo) [seq(1,24,by=2)1])

484 #covari veis risco 1 formado

485 coefModelR1<-c(coef (Modelo) [seq(25,46,by=2)1)
486 #baseline Risco 2 Evadido

487 Exr0t2<-exp(coef (Modelo) [seq(2,24,by=2)1])

488 #covariavesi risco 2 Evadido

489 coefModelR2<-c(coef (Modelo) [seq(26,46,by=2)1)
490 #produto dos coeficientes pelo perfil

491 ExCvtl<-exp(perfil¥x*%coefModelR1)

492 #Termos para o risco 2

493 #produto das covari veis pelo perfil

494 ExCvt2<-exp(perfil¥*JcoefModelR2)

495 #Fucoes de risco

496 #Risco Formado

497 lambda risFC<-ExrO0t1*ExCvtl/(1+Exr0t1*ExCvt1+Exr0t2*xExCvt2)
498 #Risco Evadido

499 lambda risEC<-Exr0t2*ExCvt2/(1+Exr0t1*ExCvt1+Exr0t2*xExCvt2)
500 #Sob Evadido

501 sobr_risEC<-cumprod(l-lambda_risEC[1:12])

502 #Sob Formado

503 sobr_risFC<-cumprod(l-lambda_risFC[1:12])

504

505 salida<-list(lambda_risEC,lambda_risFC,sobr_risEC,sobr_risFC)
506 return(salida)

507}

508

509 PerfilRiscos_M2<-function(perfil, Modelo){
510 #Funcao de risco estimada para cada risco
511 #Termos para o risco 1

512 #Baseline risco 1 Formado
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513 ExrOtl<-exp(coef (Modelo) [seq(1,24,by=2)1])

514 #covari veis risco 1 formado
515 coefModelR1<-c(coef (Modelo) [seq(25,46,by=2)1)
516 #baseline Risco 2 Evadido

517 ExrOt2<-exp(coef (Modelo) [seq(2,24,by=2)1)

518 #covariavesi risco 2 Evadido
519 coefModelR2<-c(coef (Modelo) [seq (26,46 ,by=2)1)
520 #produto dos coeficientes pelo perfil

521 ExCvtl<-exp(perfil¥*JjcoefModelR1)

522 #Termos para o risco 2

523 #produto das covari veis pelo perfil
524 ExCvt2<-exp(perfil¥*’coefModelR2)

525 #Fucoes de risco

526 #Risco Formado

527 lambda_risFC<-ExrOt1*ExCvtl/(1+ExrOt1*ExXxCvt1+ExrO0t2*ExCvt2)
528 #Risco Evadido

529 lambda_risEC<-Exr0t2*ExCvt2/(1+Exr0t1*ExCvtl1+ExrO0t2*xExCvt2)
530 #Sob Evadido

531 sobr_risEC<-cumprod (1-lambda_risEC[1:12])

532 #Sob Formado

533 sobr_risFC<-cumprod(l-lambda_risFC[1:12])

534

535 salida<-list (lambda_risEC,lambda_risFC,sobr_risEC,sobr_risFC)
536 return(salida)

537 )

538

539 PerfilRiscosM_3<-function(perfil){

540 #Funcao de risco estimada para cada risco

541 #Termos para o risco 1

542 #Baseline risco 1 Formado

543 ExrOtl<-exp(efeitos.fixos$Estimativa[1:12])

544 #covari veis risco 1 formado

545 coefModelR1<-efeitos.fixos$Estimativalc
(13:17,23,19,21,25,27,28) ]

546 #baseline Risco 2 Evadido

547 ExrOt2<-exp(efeitos.fixos$Estimativa [29:40])

548 #covariavesi risco 2 Evadido

549 coefModelR2<- efeitos.fixos$Estimativalc
(41:45,51,47,49,53,55,56)1]

550

551 #Termos para o risco 1

552 #tproduto dos coeficientes pelo perfil
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ExCvtl<-exp(perfil’*%coefModelR1)
#Termos para o risco 2

#produto das covari veis pelo perfil
ExCvt2<-exp(perfil’*%coefModelR2)

#Fucoes de risco

#Risco Formado
lambda_risFC<-(ExrOt1)*(ExCvtl)/(1+ExrOt1*ExCvtl+Exr0t2*ExCvt2)
#Risco Evadido
lambda_risEC<-Exr0t2*ExCvt2/(1+ExrO0t1*ExCvt1+Exr0t2*xExCvt2)
#Sob Evadido

sobr_risEC<-cumprod(l-lambda_risEC[1:12])

#Sob Formado

sobr_risFC<-cumprod(l-lambda_risFC[1:12])

salida<-list(lambda_risEC,lambda_risFC,sobr_risEC,sobr_risFC)

return(salida)

#2012 ,Publica,Masculino ,>20,Sim
perfil_M1<-PerfilRiscos_M1(c(0,0,0,0,0,1,1,1,1,473,426) ,Modelol)
perfil M2<-PerfilRiscos_M2(c(0,0,0,0,0,1,1,1,1,473,426),Modelo_2)
perfil_M3<-PerfilRiscosM_3(c(0,0,0,0,0,1,1,1,1,473,426))

#2012 ,0utros ,Masculino ,<21,Sim
perfil_M1<-PerfilRiscos_M1(c(0,0,0,0,0,0,1,0,1,473,426) ,Modelol)
perfil_M2<-PerfilRiscos_M2(c(0,0,0,0,0,0,1,0,1,473,426),Modelo_2)
perfil_M3<-PerfilRiscosM_3(c(0,0,0,0,0,0,1,0,1,473,426))

dados$baseline <- as.numeric(dados$baseline)

dados$Tempo <- 1

dados$Tempo <- ave(dados$baseline, dados$id, FUN = max )

dados .km <- subset(dados, ANOING==2012 & EM=="Qutros" &Sexo=="M"
& Idade=="<21" &baseline==Tempo)

dados.km$Tempo

KaplanM <- survfit(Surv(Tempo, CenlFormado)~1, dados.km)

KaplanM$surv
plot (KaplanM)

# sob Formado
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dfsf<-data.frame(perfil M1[[4]],perfil M2 [[4]],perfil M3 [[4]], "KM
"=KaplanM$surv, semestre=c(1:12))

ggplot (dfsf, aes(semestre)) +

geom_step(aes(y = perfil_M1[[4]], colour = "Modelo 1 " ),size
=1) +

geom_step(aes(y = perfil_M2[[4]], colour = "Modelo 2 " ),size
=1) +

geom_step(aes(y = perfil _M3[[4]], colour = "Modelo 3 " ),size
=1)+

geom_step(aes(y = KM, colour = "K-M " ),size=1)+

scale _x _continuous ("Semestre", labels = as.character (
dfsf$semestre), breaks =dfsf$semestre)+scale_y_continuous
(breaks=seq(0, 1, 0.1))+

ylab("S(t)")+ scale_color_discrete(name = "")+

coord_cartesian(ylim = c(0,1)) +theme_bw()+theme(legend.

position = "bottom",legend.text = element_text(size=10))

# risco Formado
dfhf<-data.frame(perfil M1 [[2]],perfil_M2[[2]],perfil_M3[[2]],
semestre=c(1:12))

ggplot (dfhf, aes(semestre)) +

geom_line (aes(y = perfil_M1[[2]], colour = "Modelo 1" ),size
=1) + geom_line (aes(y = perfil_M2[[2]], colour =
"Modelo 2"),size=1)+

geom_line(aes(y = perfil_M3[[2]], colour = "Modelo 3" ),size
=1) + scale_x_continuous ("Semestre", labels = as.
character (dfhf$semestre), breaks =dfhf$semestre) +

scale_y_continuous (breaks=seq(0, 1, 0.1))+
ylab("Taxa de risco")+
scale_color_discrete(name = "")+
coord_cartesian(ylim = ¢c(0,0.7)) +theme_bw()+theme(legend.

position = "bottom",legend.text = element_text(size=10))

###risco Evadido
dfhe<-data.frame(perfil M1[[1]] ,perfil M2[[1]],perfil M3 [[1]],
semestre=c(1:12))
ggplot (dfhe, aes(semestre)) +
geom_line (aes(y = perfil_M1[[1]], colour = "Modelo 1 " ),size
=1) + geom_line (aes(y = perfil_M2[[1]], colour = "
Modelo 2"),size=1)+
geom_line(aes(y = perfil _M3[[1]], colour = "Modelo 3 " ),size
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=1) + scale_x_continuous ("Semestre", labels = as.
character (dfhe$semestre), breaks =dfhe$semestre)+
scale_y_continuous (breaks=seq(0, 1, 0.1))+

ylab("Taxa de risco")+

scale_color_discrete(name = "")+

coord_cartesian(ylim = c(0,0.4)) +theme_bw()+theme(legend.

position = "bottom",legend.text = element_text(size=10))
#Sob Formado
dfsf<-data.frame(perfil M1 [[4]],perfil M2[[4]],perfil_M3[[4]],

semestre=c(1:12))

ggplot (dfsf, aes(semestre)) +

geom_step(aes(y = perfil M1[[4]], colour = "Modelo 1 " ),size
=1) +

geom_step(aes(y = perfil_M2[[4]], colour = "Modelo 2 " ),size
=1) +

geom_step(aes(y = perfil M3 [[4]], colour = "Modelo 3 " ),size
=1) +scale_x_continuous ("Semestre", labels = as.character(
dfsf$semestre), breaks =dfsf$semestre)+scale_y_continuous
(breaks=seq(0, 1, 0.1))+

ylab("S(t)")+ scale_color_discrete(name = "")+

coord_cartesian(ylim = c(0,1)) +theme_bw()+theme(legend.
position = "bottom",legend.text = element_text(size=10))

#Sob Evadido

dfse<-data.frame(perfil M1 [[3]],perfil M2[[3]],perfil_M3[[3]],
semestre=c(1:12))

ggplot (dfse, aes(semestre)) +

geom_step(aes(y = perfil_M1[[3]], colour = "Modelo 1 " ),size
=1) +

geom_step(aes(y = perfil_M2[[3]], colour = "Modelo 2 " ),size
=1) +

geom_step(aes(y = perfil_M3[[3]], colour = "Modelo 3 " ),size
=1) +scale_x_continuous ("Semestre", labels = as.character(
dfse$semestre), breaks =dfse$semestre)+scale_y_continuous
(breaks=seq(0, 1, 0.1))+

ylab("S(t)")+ scale_color_discrete(name = "")+

coord_cartesian(ylim = c(0,1)) +theme_bw()+theme(legend.
position = "bottom",legend.text = element_text(size=10))
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#compara o de perfis do modelo final ----
#Mean mat =473

#Mean bio=426

#perfil

#2012, Publica,Masculino ,>20,Sim
perfilM<-PerfilRiscosM_3(c(0,0,0,0,0,1,1,1,1,473,426))
perfilMSexoF<-PerfilRiscosM_3(c(0,0,0,0,0,1,0,1,1,473,426))
perfilMIdadeMenor20<-PerfilRiscosM_3(c(0,0,0,0,0,1,1,0,1,473,426)
)
perfilMEMOtros <-PerfilRiscosM_3(c(0,0,0,0,0,0,1,1,1,473,426))
perfilMCursinhoNao<-PerfilRiscosM_3(c(0,0,0,0,0,1,1,1,0,473,426))
perfilMAnoIngr2014<-PerfilRiscosM_3(c(1,0,0,0,0,1,1,1,1,473,426))

semestre<-c(1:12)

#Forma do de risco Formado
dfhf<-data.frame(perfilM[[2]], perfilMSexoF [[2]],
perfilMIdadeMenor20[[2]] , perfilMEMOtros [[2]],perfilMCursinhoNao
[[2]] ,perfilMAnoIngr2014 [[2]], semestre)
ggplot (dfhf, aes(semestre)) +
geom_line(aes(y = perfilM[[2]], colour = "Medio" ),size=1) +
geom_line (aes(y = perfilMSexoF[[2]], colour = "
Sexo=F") ,size=1)+
geom_line (aes(y = perfilMIdadeMenor20[[2]], colour = "Idade<20"
) ,size=1) + geom_line(aes(y = perfilMEMOtros[[2]], colour
= " EM=0tros"),size=0.5)+
geom_line (aes(y = perfilMCursinhoNao[[2]], colour = "Cursinho=

Nao") ,size=1) + geom_line(aes(y = perfilMAnoIngr2014[[2]],

colour = "AnolIng=2014"),size=1)+
scale_x_continuous ("Semestre", labels = as.character (
dfhf$§semestre) , breaks =dfhf$semestre)+scale_y_continuous

(breaks=seq(0, 1, 0.1))+

ylab("Taxa de risco")+

scale_color_discrete(name = "")+
coord_cartesian(ylim = c(0,0.7)) +theme_linedraw()+theme(legend
.position = "bottom",legend.text = element_text(size=10))

#Taxa risco Evadido

###Funcoes de risco Evadido

dfhf<-data.frame(perfilM[[1]],perfilMSexoF [[1]],
perfilMIdadeMenor20[[1]],perfilMEMOtros [[1]],perfilMCursinhoNao
[[1]] ,perfilMAnoIngr2014 [[1]], semestre)
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ggplot (dfhf, aes(semestre)) +
geom_line(aes(y = perfilM[[1]], colour = "Medio" ),size=1) +
geom_line (aes(y = perfilMSexoF[[1]], colour = "
Sexo=F"),size=1)+
geom_line (aes(y = perfilMIdadeMenor20[[1]], colour = "Idade<20"
) ,size=1) + geom_line(aes(y = perfilMEMOtros[[1]], colour
= " EM=0tros"),size=1)+
geom_line (aes(y = perfilMCursinhoNao[[1]], colour = "Cursinho=

Nao" ),size=1) + geom_line(aes(y = perfilMAnoIngr2014[[1]],

colour = "AnolIng=2014"),size=1)+
scale_x_continuous ("Semestre", labels = as.character (
dfhf$semestre), breaks =dfhf$semestre)+scale_y_continuous

(breaks=seq(0, 1, 0.1))+

ylab("Taxa de risco")+

scale_color_discrete(name = "")+
coord_cartesian(ylim = c(0,0.7)) +theme_linedraw()+theme(legend
.position = "bottom",legend.text = element_text(size=10))

#Recuperar a funcao de sobrevivencia ----

#Sob Formado

dfhf<-data.frame(perfilM[[4]] ,perfilMSexoF [[4]],
perfilMIdadeMenor20 [[4]],perfilMEMOtros [[4]],perfilMCursinhoNao
[[4]] ,perfilMAnoIngr2014 [[4]], semestre)
ggplot (dfhf, aes(semestre)) +
geom_step(aes(y = perfilM[[4]], colour = "Medio" ),size=1) +
geom_step(aes(y = perfilMSexoF[[4]], colour = "
Sexo=F") ,size=1)+
geom_step(aes(y = perfilMIdadeMenor20[[4]], colour = "Idade<20"
),size=1) + geom_step(aes(y = perfilMEMOtros[[4]], colour
= " EM=0tros"),size=1)+
geom_step(aes(y = perfilMCursinhoNao[[4]], colour = "Cursinho=

Nao" ),size=1) + geom_step(aes(y = perfilMAnoIngr2014[[4]],

colour = "AnoIng=2014"),size=1)+
scale_x_continuous ("Semestre", labels = as.character (
dfhf$semestre), breaks =dfhf$semestre)+scale_y_continuous

(breaks=seq(0, 1, 0.1))+
ylab("S(t) ")+

scale_color_discrete(name = "")+
coord_cartesian(ylim = c(0,1)) +theme_linedraw()+theme(legend.
position = "bottom",legend.text = element_text(size=10))
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#Sob Evadido

dfhf<-data.frame (perfilM[[3]],perfilMSexoF [[3]],
perfilMIdadeMenor20[[3]], perfilMEMOtros [[3]],perfilMCursinhoNao
[[3]],perfilMAnoIngr2014 [[3]], semestre)
ggplot (dfhf, aes(semestre)) +
geom_step(aes(y = perfilM[[3]], colour = "Medio" ),size=1) +
geom_step(aes(y = perfilMSexoF [[3]], colour = "
Sexo=F") ,size=1)+
geom_step(aes(y = perfilMIdadeMenor20[[3]], colour = "Idade<20"
) ,size=1) + geom_step(aes(y = perfilMEMOtros[[3]], colour
= " EM=0tros"),size=1)+
geom_step(aes(y = perfilMCursinhoNao [[3]], colour = "Cursinho=

Nao" ),size=1) + geom_step(aes(y = perfilMAnoIngr2014[[3]],

colour = "AnoIng=2014"),size=1)+
scale_x_continuous ("Semestre", labels = as.character (
dfhf$semestre), breaks =dfhf$semestre)+scale_y_continuous

(breaks=seq(0, 1, 0.1))+
ylab("S(t)")+
scale_color_discrete(name = "")+
coord_cartesian(ylim = c(0,1)) +theme_linedraw()+theme(legend.

position = "bottom",legend.text = element_text(size=10))
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