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Nota do Editor

E com grande satisfagdo que trazemos mais um volume da Revista
Brasileira de Estatistica.

Os artigos aqui apresentados trazem propostas metodoldgicas
combinadas com diferentes contextos de aplicacdo. Interessados em
metodologias estatisticas irdo encontrar material e referéncias, enquanto
interessados no universo das aplicagcbes de estatistica terdo exemplos

interessantes.

Dois artigos trazem temas ligados a formacdo em Estatistica.
Metodologias de riscos competitivos em andlise de sobrevivéncia sdo utilizadas
por Adriane Portela e coautoras em um estudo que busca identificar fatores
ligados a evaséo e concluséo do curso de bacharelado em estatistica a partir de

microdados do censo educacional.

Ja Anderson Ara e coautores apresentam o perfil dos primeiros cursos
de Ciéncia de Dados no pais. Formas de oferta, tipo de instituicdo, dentre outras
caracteristicas sdo avaliadas. E esperado o surgimento de mais cursos de
Ciéncia de Dados e correlatos, bem como reposicionamento de cursos de
estatistica. Desta maneira, além de fornecer a fotografia do momento, o artigo
sera importante para referéncia futura, comparacoes e avaliacdo de evolucéo de

cursos com este enfoque.

Avancando no volume, Fernando Ferraz e coautores trazem um artigo
sobre modelagem de valores extremos na qual adotam uma abordagem
Bayesiana proposta para tratar o problema de dados faltantes. Dados de
precipitacdo em Fortaleza, CE e temperaturas em Teresina, Pl sdo utilizados
para ilustrar a metodologia baseada em modelos dinamicos. Além do método

proposto, o texto oferece uma interessante e objetiva introducao a area.

Completamos este volume com o trabalho de Caio Gongalves e
coautoras que trata do tema de desemprego com a estimacao da dinamica de
desocupacao no Brasil com andlises de algumas unidades da federacéo.

Métodos de espacos de estados e séries temporais utilizados levam em
conta o efeito do desenho amostral da PNAD na correlagéo entre estimativas.



Autores investigam séries de seguro-desemprego e desocupados e
buscando identificar se ha correlacao entre componentes das duas séries. Além
da descricdo metodolégica e discussao dos resultados e achados e o trabalho
contribui para evidenciar a importancia de producéo regular de estatistica de

acompanhamento do tema.

Desejo a todos uma excelente leitura.

Paulo Justiniano Ribeiro Jr.
Editor RBE.
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Resumo: Nas ultimas décadas, diversas politicas publicas foram criadas ou reformuladas com
0 objetivo de democratizar o acesso ao ensino superior no Brasil. Embora os impactos positivos
dessas acgOes sejam visiveis, apds 0 ingresso no ensino superior, os alunos ainda enfrentam
diversos desafios que afetam sua permanéncia nesse nivel educacional. E preciso identificar
quais e como variaveis selecionadas estdo associadas as taxas de evasao e de conclusao, pois
apesar da abundante producao académica sobre o tema, ainda ha lacunas para o entendimento
dos fatores associados a cursos especificos. A analise de sobrevivéncia foi utilizada para
entender uma situacdo em que a evasao esta competindo com a concluséo, em particular, foi
considerada uma abordagem para riscos competitivos. Para tanto, foi utilizada a fungéo de
incidéncia acumulada e ajustado o modelo de riscos competitivos introduzido por Fine e Gray
(1999). Foram utilizados microdados do censo educacional brasileiro para alunas/os do curso de
Graduacao em Estatistica que ingressaram no ano de 2010 e foram acompanhados até o ano
de 2017. Os resultados encontrados confirmam a influéncia de fatores apontados como
relevantes na literatura, como sexo, idade, turno, envolvimento em atividade complementar e o
tipo de organizagdo académica.

Palavras-chave: evasao e conclusao; bacharelado em estatistica; anélise de sobrevivéncia;
riscos competitivos.
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Abstract: In the last decades, several public policies were created or reformulated to democratize
access to higher education in Brazil. Although the positive impacts of these actions are visible,
after entering higher education, students still face several challenges that affect their permanence
at this educational level. It is necessary to identify which and how variables are associated with
dropout and completion rates because despite the abundant academic production on the subject,
there are still gaps in the understanding of factors associated with specific courses, especially
Statistics. Survival Analysis was used to approach a situation in which dropout is competing with
completion, in particular competing risk analysis was used. For this purpose, the cumulative
incidence function was used, and the competing risk model introduced by Fine and Gray (1999)
was adjusted. Brazilian education census microdata were used and students admitted in 2010
were followed up until 2017. The results confirm the influence of relevant factors found in the
literature such as sex, age, shift, engagement in complementary activity, and the type of academic
organization.

Keywords: dropout and completion; bachelor in statistics; survival analyses, competing risk

analyses

1.INTRODUCAO

Nas Ultimas décadas houve grandes incentivos voltados a
democratizacdo do acesso ao ensino superior no Brasil. Diversas politicas
publicas foram criadas ou reformuladas a fim de possibilitar o surgimento de
novos ingressantes neste nivel educacional. Dentre as agles inclusivas
surgidas, podemos citar a ampliagdo da oferta de vagas voltadas ao ingresso de
estudantes de baixa renda familiar, provenientes de escolas publicas e de
diferentes etnias, como também os diversos programas de financiamento
estudantil. Segundo Pinto (2004), ao analisar a situagéo do acesso a educacao
superior no Brasil nos ultimos 40 anos, percebe-se que a taxa de escolarizacao
bruta na educacgao superior do pais ainda é uma das mais baixas da América
Latina, enquanto o grau de privatizagdo é um dos mais altos do mundo.

O Plano Nacional de Educacgéo (PNE), em vigor desde 2014, estabelece
metas relacionadas a educacdo de nivel superior, para os dez anos
subsequentes. A meta 12 consiste em elevar a taxa bruta de matricula na
educacao superior de 32,1% para 50% e a taxa liquida de 17,4% para 33%, para
a populacao de 18 a 24 anos, idades que correspondem ao ensino superior de
acordo com a organizagao do sistema educacional brasileiro. Além disso, a meta
12 em conjunto com a meta 13 do PNE, prevé a expansao para, pelo menos,
40% das novas matriculas no ensino superior no segmento publico e assegurar
a elevacdo da qualidade da educacao superior, ampliando a proporcao de
mestres e doutores do corpo docente em efetivo exercicio (BRASIL, 2014).

No Brasil, 63,2% dos jovens, de 18 a 24 anos, pertencentes ao quinto da
populacdo com os maiores rendimentos (20% mais ricos) frequentavam o ensino
superior em 2018, enquanto esse percentual era de apenas 7,4% para jovens na
mesma faixa etaria e que pertenciam ao quinto da populagdo com menores
rendimentos (20% mais pobres). Além disso, a taxa ajustada de frequéncia
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escolar liquida, que representa a proporcao de pessoas que frequentam ou ja
concluiram o nivel de ensino adequado a sua faixa etaria, da populacao de 18 a
24 anos era de 25,2%. A maioria (63,8%) dos jovens nessa faixa etaria nao
frequentava escola e ndo possuia ensino superior completo e 11% frequentavam
a escola fora da etapa educacional adequada (IBGE,2019).

Apesar dos programas reformulados e implementados terem acarretado
o0 aumento da populacao brasileira no ensino superior, estima-se que somente
17,4% da populagcdo com 25 anos ou mais de idade possuiam graduacao
completa em 2019 (PNAD, 2019).

Embora sejam visiveis os impactos positivos dos programas inclusivos,
h&a que se entender que apds o0 ingresso no ensino superior, 0s estudantes ainda
enfrentam diversos desafios, que se estendem no decorrer da graduacao, os
quais afetam, diretamente ou indiretamente, a sua permanéncia ou ndo nesse
nivel educacional.

Os fatores associados a evasao e a conclusdo podem ser relacionados
com atributos especificos das instituicbes de ensino e atributos individuais dos
alunos e sao classificados como internos ou externos as instituicoes,
respectivamente. Os internos, relacionados a cada instituicdo de ensino, podem
ser: infraestrutura, capacitacdo do corpo técnico e docente, politicas de
assisténcia estudantil, oferta de atividades extracurriculares, dentre outros. Os
principais fatores externos, ligados aos alunos, sao: motivacao, prestigio social
da carreira e condicbes socioecondmicas (COSTA, 2018).

A evasao e a concluséo de alunos no ensino superior tem sido tema de
grandes debates nos ultimos anos, por apresentar grande interesse para 0s
setores publico e privado. Se por um lado as instituicoes publicas esperam
retornos dos investimentos de recursos publicos destinados a formacao dos
discentes, por outro, as instituicées privadas almejam reduzir a perda de receitas
com os problemas desencadeados pela prolongacao ou ndo diplomacéao destes
alunos, ja que estes usualmente permanecem matriculados em um numero
reduzido de disciplinas, impedindo que a instituicao oferte a vaga a alunos que
poderiam cursar e pagar por uma quantidade superior de disciplinas.

Lima Junior et al., (2012) afirma que cada instituicdo possui suas
particularidades e que devem elaborar seus proprios indicativos, isto é,
caracterizar quais dos fatores apontados pela literatura sdo mais relevantes em
seu contexto, para que assim sejam elaboradas politicas institucionais eficazes
de combate a evasao. Portanto, apesar da farta producdo académica sobre o
tema, ainda ha lacunas para a compreensao de fatores associados a cursos
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especificos, como o caso do curso de Estatistica. Sendo assim, para contribuir
com o debate acerca do tema, buscamos identificar tais fatores.

Portanto, o principal objetivo deste artigo € analisar a evaséo e a
conclusdo no curso de Bacharelado em Estatistica no Brasil, identificando
variaveis internas e externas que influenciam tais fenbmenos. Além disso,
buscamos tracar o perfil dos alunos que estdo mais propensos a experimentar
os eventos de interesse; identificar e quantificar as variaveis que aceleram ou
retardam o tempo até a evasdo ou a conclusdo e predizer as funcbes de
incidéncia acumulada para perfis selecionados de individuos, isto €, a
probabilidade acumulada de um individuo estar livre de qualquer um dos eventos
de interesse e sofrer um desses no tempo fixado.

Este artigo esta dividido em cinco secgdes, dentre elas, a atual que
introduz o tema, lista os objetivos e detalha a estrutura do trabalho. A segunda
secao aborda estudos anteriores acerca do tema em questdo, indicando alguns
métodos que tém sido utilizados e principais conclusdes dos autores. A terceira
secao reune os métodos quantitativos utilizados. A quarta secao trata do estudo
empirico desenvolvido e é composta por informacdées acerca dos dados
utilizados, da modelagem estatistica e da analise dos resultados. Por fim, na
Ultima se¢ao sao apresentadas as principais conclusdes encontradas no estudo.

2.ESTUDOS SOBRE CONCLUSAO E EVASAO NO ENSINO
SUPERIOR NO BRASIL

O fluxo escolar no ensino superior no Brasil vem sendo amplamente
estudado. Pesquisas empiricas associadas com o uso de métodos estatisticos
tém apresentado variados resultados que ajudam a entender os fatores que
afetam a permanéncia, a retencao, a evasao, a conclusao, entre outras situacoes
de vinculo do aluno junto a instituicao de ensino.

Para entender o comportamento da evasao nas universidades federais
brasileiras, Costa (2018) tracou o perfil do aluno que evade nestas universidades
e mensurou a influéncia de diversas variaveis sobre o risco de evadir. Foram
utilizados os dados do Censo da Educacao Superior dos anos de 2011 a 2016
para acompanhar estudantes de cursos presenciais com duragdo de 4, 5 e 6
anos. Para alcangar seus objetivos, foram utilizadas técnicas de analise de
sobrevivéncia ndo paramétrica (Kaplan-Meier) e semi-paramétrica (Regressao
de Cox).

Segundo Costa (2018), o Estimador de Kaplan-Meier permitiu identificar
0S grupos com maiores taxas de evasao nas universidades federais brasileiras,
que sao: homens, pretos, moradores no interior, cursando licenciatura, alunos
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de curso noturno, nao beneficiarios de apoio social, ndo participantes de
pesquisa ou extensdo. Baseado nos coeficientes do modelo de Cox, concluiu
que: ser mulher tende a reduzir em 19% o risco de evadir; o adicional de um ano
na idade do individuo na admissao ao curso aumenta em 1,2% o risco de evadir;
0s pretos apresentaram um aumento no risco de evasdo de 16,6% quando
comparado aos brancos; os estudantes que receberam algum tipo de auxilio
financeiro tiveram o risco de evadir reduzido em cerca de 20% e por fim, 0s
alunos que participaram de atividades de pesquisa ou extensao por um ano tém
um risco 99% menor de evadir quando comparado a estudantes que nao
realizaram essas atividades.

Com o objetivo de analisar a evasao e retengao nos cursos de graduacgao,
Lima Junior et al., (2012) utilizou métodos de analise de sobrevivéncia para
investigar o fluxo escolar nos cursos de graduacdo em fisica na Universidade
Federal de Rio Grande do Sul. Por meio dos dados fornecidos pelo
Departamento de Controle e Registro Académico (DECORDI/ UFRGS), o autor
concluiu que homens e mulheres sédo igualmente propensos a evadir, no entanto,
as mulheres demoram mais a decidir pela evasdao, uma vez que o tempo de
permanéncia até evadir é mais longo entre as mulheres. Além disso, no curso de
Fisica, a decisdo do abandono nao é tomada de maneira precoce, ocorrendo
apds anos de retencdo. O autor também concluiu que os estudantes de
licenciaturas tendem a ter um tempo de retengcédo superior em relagdo aos de
bacharelado. Adicionalmente, concluiu que os individuos que tiveram maiores
pontuagbes no vestibular, ficam retidos por menos tempo até a conclusdo em
relacdo aos individuos com menores pontuagées.

Com base em um estudo de caso para a Universidade de Brasilia — UnB,
os autores concluiram que houve aumento da evasao e redugao da retencao dos
estudantes que ingressaram entre 2002 e 2008 e que tiveram sua situacdo na
UnB avaliada no ano de 2016. Além disso, enfatizam que o método proposto no
estudo pode ser empregado para especificar o perfil socioeconémico do aluno
que abandona assim como o perfil curricular dos cursos em que a evasao é
maior.

Saccaro et al. (2019) analisaram fatores associados a evasao de
estudantes que ingressaram no ano de 2009 e foram acompanhados até o ano
de 2014 nos cursos das areas de Ciéncias, Matematica e Computacao e
Engenharia, Producdo e Construcdo do ensino superior brasileiro. Foi utilizado
um método de Analise de Sobrevivéncia que estima os parametros de um
modelo de aceleracdo, mais precisamente o modelo Accelerated Failure Time
(AFT) com a distribuicdo lognormal.
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A partir dessa aplicagao utilizando bases de dados do Censo da
Educacgao Superior, os autores concluiram que a evasao € maior nas instituicdes
privadas; que ser homem e ter mais idade diminui o tempo de permanéncia do
individuo no ensino superior, precisamente que o tempo de permanéncia de
estudante do sexo feminino é 1,06 vezes maior do que o dos homens; e que
alunos contemplados com apoio financeiro apresentam uma maior retencao, ou
seja, os alunos contemplados com a Bolsa Permanéncia tém o seu tempo de
permanéncia elevado para 1,7 vezes, quando comparado com aqueles que nao
sao beneficiarios. Além disso, concluiram que os alunos que tém uma atividade
remunerada apresentam um tempo de permanéncia 2,6 vezes maior que
aqueles que nao possuem (SACCARO et al., 2019).

Em um estudo sobre a evasdo no Ensino Superior, Silva et al. (2018)
buscou identificar o perfil dos alunos evadidos do curso de Estatistica da
Universidade Federal da Paraiba, e analisar o tempo até a evasao destes alunos.
Foram utilizadas técnicas descritivas para andlise do perfil, e modelos de
regressao em analise de sobrevivéncia para analise do tempo até a evasao dos
alunos, mais precisamente o modelo Log-normal, que foi o mais adequado para
os dados.

Verificou-se que para a variavel sexo, mais de 50% das evasdes sao do
sexo masculino, quanto a forma de ingresso, 72,9% desses alunos ingressaram
a partir processo seletivo seriado, além disso, ndo houve diferencgas significativas
nos percentuais de evasao para alunos que cursaram o ensino basico em escola
publica ou privada. Para verificar fatores relacionados ao tempo até a evasao,
foi possivel concluir através da razdo dos tempos medianos de sobrevivéncia
que alunos naturais de Jodo Pessoa e que se declaram como nao brancos
possuem um tempo mediano de sobrevivéncia maior que aqueles que sao
provenientes de outras localidades e que se declararam como brancos (SILVA
et al., 2018).

Os trabalhos citados ndo cobrem toda a produgdo académica, mas
ajudam a ilustrar a diversidade de resultados encontrados no estudo do tema,
assim como a variedade de métodos quantitativos aplicaveis.

3.METODOS EM ANALISE DE SOBREVIVENCIA PARA RISCOS
COMPETITIVOS

A analise de sobrevivéncia, amplamente conhecida também como
analise de sobrevida, consiste em um conjunto de métodos e técnicas
estatisticas que sao utilizados quando pretende-se analisar dados referentes ao
tempo até a ocorréncia de um determinado evento de interesse, chamado de
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falha ou desfecho, com tempo inicial e final predefinidos e intervalo entre tais
tempos conhecido como tempo de estudo (COLOSIMO; GIOLO, 2006). Os
principais métodos estatisticos utilizados na andlise de sobrevivéncia sao
fundamentados nos estudos realizados por Edward L. Kaplan e Paul Meier
(1958); David Roxbee Cox e de Wayne Nelson (1972) e Odd Olai Aalen (1978).

Uma caracteristica particular inerente aos dados de sobrevivéncia é a
presenca de censura. Entende-se por censura a ndo ocorréncia do evento de
interesse durante o tempo de estudo. Existem diferentes tipos de censura,
dentre elas destaca-se a censura a direita, a mais frequente e encontrada neste
estudo, quando o evento de interesse nao ocorreu durante o tempo do estudo
(KLEIN; MOESCHBERGER, 2003; COLLET, 2003;COLOSIMO; GIOLO, 2006).

Usualmente a analise de sobrevivéncia é utilizada em situacées em que
ha apenas um evento de interesse e que ocorre uma Unica vez e Sao
denominados de eventos Unicos. O estimador ndo paramétrico e o modelo de
regressao mais usuais para estimar as principais métricas, na presenca de
eventos Unicos de interesse, sdo o estimador de Kaplan-Meier (KM) (KAPLAN;
MEIER, 1958) e o modelo de Cox (COX, 1972).

Ha situacdes em que € possivel experimentar o evento mais de uma vez
ou diferentes eventos decorrentes de um mesmo fator de risco, os chamados
eventos multiplos, como por exemplo gestacbes ou diversos efeitos de um
tratamento. Um caso particular de eventos multiplos é quando a ocorréncia de
um dos eventos de interesse impede a observacdo dos demais, chamado de
riscos competitivos (CARVALHO et al., 2011). Este € o caso deste estudo, ao
observar o0 abandono do curso de Estatistica para um individuo, impede que seja
observada a diplomacdo do mesmo, portanto, a causa do desfecho registrada
para cada individuo sera, entao, aquela que ocorrer primeiro.

As estimativas de Kaplan-Meier e o0 modelo de regressao de Cox se
tornam enviesados na presenca de riscos competitivos porque superestimam as
probabilidades de desfecho. Esse viés surge pois o estimador de KM assume
que os eventos sdo independentes e, portanto, censura os demais eventos
complementares ao evento de interesse. Ao considerar todos o0s riscos
concorrentes como censura ndo-informativa, assume-se que o0 evento de
interesse pode vir a acontecer, o0 que nao é verdade neste caso. Isto ocorre
porque se um dos eventos competitivos ocorre para um individuo, isto
impossibilita a ocorréncia de outro evento concorrente para o0 mesmo individuo
(PINTILIE, 2006).

Portanto, dado que os métodos usuais ndo sdo adequados na presenga
de riscos competitivos, foram propostas abordagens alternativas, como a funcao
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de incidéncia acumulada e modelo de riscos competitivos de Fine e Gray (1999),
as quais serao apresentadas a seguir.

Conforme dito anteriormente, ha situacdes em que o evento pode ocorrer
por uma dentre k causas (k =1, ..., m), sendo que ao observar uma das k causas
impede de observar qualquer outra, portanto, é considerado o tempo até a
primeira causa k observada. Com isso, hd o interesse em métodos que
considerem a presenca dessas k causas, uma vez que se tem o objetivo de
estimar a probabilidade de desfecho por cada causa. Na literatura, dados com
essa caracteristica sdo referenciados como riscos competitivos e possuem
métodos estatisticos especificos.

As funcdoes de grande relevancia na analise de sobrevivéncia na
presenca de riscos competitivos sdao a funcao de incidéncia acumulada (FIA)
associada acausak, k=1, ..., m (Fk(t)) e a fungao risco causa-especifica (1k(t)).
A primeira, fornece em cada tempo t a probabilidade acumulada de desfecho
devido a k-ésima causa, considerando a presenca de todas as demais causas.
A segunda, representa a taxa instantanea da ocorréncia do k-ésimo desfecho no
tempo t, condicionada a sobrevivéncia até o tempo t, na presenca de todas as
outras causas de desfecho possiveis.

3.1 FUNCAO DE INCIDENCIA ACUMULADA

Um estimador ndo paramétrico que estima diretamente a funcao de
incidéncia acumulada causa-especifica é definido como a soma em todos os
tempos tj < t das probabilidades de se observar o evento k no tempo tjentre
individuos que nao sofreram qualquer dos possiveis eventos imediatamente
antes desse instante, isto é, a FIA é a probabilidade acumulada de um individuo
estar livre de qualquer evento imediatamente antes de t; e sofrer o evento k no
tempo tj (KLEIN; MOESCHBERGER, 2003, CARVALHO et al., 2011). Portanto,
o estimador da FIA para cada causa k, depende do numero de individuos que
experimentaram o evento de interesse e também do nimero de individuos que
nao tenham experimentado qualquer um dos eventos até aquele momento.

Pode-se ter o interesse em incorporar caracteristicas dos individuos em
estudo. E possivel analisar o comportamento das FIA’s entre as s categorias (s
> 2) de uma dada covariavel. Utiliza-se entao o teste de Gray, que para a causa
k, a hipétese nula associada a esse teste é dada pela igualdade das FIA’s nas s
categorias. Para s grupos a estatistica de teste associada segue distribuicao qui-
quadrado com s — 1 graus de liberdade, denotada por y2_; (GRAY, 1988).
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3.2 MODELO DE FINE E GRAY

Fine e Gray (1999) introduziram uma forma de estimar o efeito das
covariaveis modelando diretamente as FIA’s de uma particular causa de
desfecho k em um ambiente de riscos competitivos, em que nao é preciso supor
independéncia entre os tempos dos eventos competitivos. Além disso, na
presenca de um vetor de covariaveis x, 0 modelo assume riscos proporcionais,
ou seja, efeito constante das covariaveis ao longo do tempo

A funcéao de verossimilhanca considerada neste contexto é dita parcial
pois na definicdo do grupo de risco R(t;¢;)) considera-se os individuos que
sofreram eventos competitivos, ndo somente aqueles livres de qualquer evento.
Mas vale ressaltar que estamos em uma abordagem diferente, o que nos leva a
repensar acerca da contribuigcdo de cada individuo no calculo. Portanto, a cada
individuo sera atribuido um peso que muda a cada tempo tj no qual ocorre o
evento de interesse, afinal, o individuo que ja experimentou um evento
competitivo ndo pode contribuir da mesma maneira que um individuo que nao
experimentou qualquer um dos eventos. Para mais detalhes sobre a fungéo de
verossimilhanca e os pesos ver Pintilie (2006) e Carvalho et al., (2011).

Acerca dos coeficientes estimados na modelagem, para testar a
significAncia e os diferentes modelos, as covariaveis foram selecionadas
considerando os critérios de selecao de variaveis vistos em Carvalho et al.
(2011), os quais sao: teste de Wald, que testa a hip6tese nula de que o parametro
de regressdo € igual a zero; e teste da razado de verossimilhangas, o qual
compara modelos aninhados avaliando se a inclusdo de uma ou mais covariaveis
no modelo aumenta de modo significativo a verossimilhangca de um modelo em
relacdo a outro modelo mais parcimonioso.

Para a selegcdo de variaveis, considera-se a presenca de uma
covariavel por vez, e a partir deste passo inclui-se no modelo todas as variaveis
significativas ao nivel de 10%, retornando e retirando as covariaveis que nao
foram significativas na presenca das demais. O conjunto de covariaveis que se
manteve no modelo final foi avaliado a um nivel de significancia mais rigoroso
(5%) e, além disso, foram investigadas as interagdes entre as covariaveis.

Acerca da interpretacao, foi utilizada a razao de taxas de falha dada por
exp(Bp), que representa a razao entre as taxas de dois individuos, i e j, que tém
0s mesmos valores para as covariaveis com excecao da p-ésima, portanto,
mantendo as demais covariaveis fixas.

Para verificar a suposicao de riscos proporcionais e a bondade do ajuste
do modelo, foram utilizados os residuos de Schoenfeld, que investiga a
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proporcionalidade para cada covariavel do vetor x, definidos para cada individuo
i. Além da analise grafica dos residuos pode-se testar a presenca de correlacao
linear entre o tempo e o residuo. Logo, se a hipétese nula (Ho: p=0) nao for
rejeitada, temos que a premissa de proporcionalidade dos riscos nao é rejeitada
(CARVALHO et al., 2011).

Uma medida global de ajuste, é a estimativa da probabilidade de
concordancia (pc), que é usada para avaliar o poder discriminatorio e a acuracia
preditiva do modelo, sendo que ha diferentes interpretacées na literatura a
depender do valor da pc, aqui adotou-se as interpretacées dadas em Carvalho
et al., 2011.

Foi utilizado o estimador de maxima verossimilhanca para estimar os
efeitos das covariaveis sobre cada evento de interesse, modelando diretamente
as funcoes de incidéncia acumulada (FIA), para tal foi utilizada a funcao crprep
da biblioteca mstate no software R. Essa funcao calcula os pesos que cada
individuo assume a medida que ocorrem eventos competitivos, é repetido o
mesmo procedimento para cada um dos eventos de interesse, assumindo os
demais como competitivos.

Apos o procedimento realizado para o calculo dos pesos, utiliza-se as
mesmas técnicas adotadas no ajuste do modelo de Cox, por meio da biblioteca
survival, a fungéo survifit estima a incidéncia acumulada para os eventos de
interesse, utilizando o argumento etype e, sendo de interesse, pode-se
incorporar covariaveis. Além disso, com a funcao coxph estima-se os efeitos das
covariaveis, indicando o evento de interesse no argumento failcode. Para melhor
compreensao e aplicacdo das fungcdes mencionadas para analise de riscos
competitivos no software R, ver Carvalho et al. (2011). Além disso, os codigos
utilizados neste estudo estao disponiveis em um projeto no RPubs da autora
principal, ver Portela (2023).

4.APLICACAO: O CURSO DE ESTATISTICA

O estudo refere-se a uma coorte de individuos que ingressaram no curso
de bacharelado em Estatistica no Brasil no ano de 2010 e foram acompanhados
até o ano de 2017. Os resultados mostrados nessa secdo incluem a
probabilidade de desfecho considerando como eventos de interesse: conclusao
e evasdo, estimadas por meio de funcdo de incidéncia acumulada (FIA),
estimagédo dos efeitos das covaridveis sobre o risco de experimentar um dos
eventos de interesse, tendo o outro evento como concorrente e predicdes das
curvas das FIA’s de acordo com perfil de individuos selecionados.
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4.1. FONTE, DADOS E POPULACAO EM ESTUDO

O Censo da Educacao Superior (Censup) que, de acordo com o Instituto
Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (Inep), é o
instrumento de pesquisa mais completo do Brasil acerca da educacao superior
desde 1995. O Censup é realizado anualmente pelo Inep em parceria com todas
as instituicoes de ensino superior (IES), as quais sao responsaveis por fornecer
ao instituto informagdes detalhadas sobre quatro unidades de investigagao: IES,
curso, discente e docente. E possivel acessar os dados do Censup no sitio do
Inep e as informagdes podem ser obtidas via download, em formato ASCII.

No presente estudo, foram considerados os microdados referente a
coorte de ingressantes no curso de Bacharelado em Estatistica no ano de 2010,
pois somente a partir de 2009 foram disponibilizados dados desagregados para
o nivel aluno e, por ser um ano de transicao e familiarizagdo, optou-se por nao
utilizar este ano como o inicio do periodo do estudo. Para acompanhar a situacao
destes alunos na IES, foram considerados os anos seguintes até 2017, pois a
partir de 2018 houve recodificacdo da variavel cédigo do aluno, atribuida para
cada discente vinculado a uma IES e, consequentemente, ndo foi possivel
manter o acompanhamento individual para 0os anos seguintes. Sendo assim, o
recorte considerado no estudo foi 0 maior tempo possivel dentro das limitaces
apresentadas.

Na base de dados referente ao ano de 2010 ha 86 variaveis
correspondentes a unidade de investigacao, a saber, aluno. Dentre as variaveis
disponiveis, algumas foram desconsideradas por ndo possuirem significado para
o estudo ou ndo serem de interesse, tais como as que designam informagdes
para uso administrativo, as que possuem o mesmo significado que outra ou as
que possuem elevadas porcentagens de dados faltantes, neste estudo o critério
para exclusao de covariaveis foi de 35% ou mais de dados faltantes.

As variaveis cddigo do aluno e coédigo da situacdo do aluno foram
utilizadas para conectar as bases de dados do Censup do ano de 2010 com os
anos seguintes, com o intuito de tracar a trajetéria destes alunos no curso ao
longo dos anos. Isso foi feito utilizando a variavel que indica o cédigo da situacao
do aluno, que nesse estudo foi recategorizada. Considerou-se o aluno ativo,
aquele que estava cursando ou com a matricula trancada; evadido, aquele que
havia se desvinculado da IES ou transferido para outro curso na mesma IES e,
por fim, concluso, aquele aluno que havia se formado (Figura 1). Quando o aluno
passa da situacdo de ativo para uma situacdo dita de interesse, evadido ou
concluso, a nova situacao do aluno permanece a mesma até o final do estudo.
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Figura 1 — Recategorizagao da situagao do aluno

Situagdo do aluno
Original Recategorizado

canﬁtuae

Fonte — Elaboracgéo prépria com base nos dados do Censup - INEP.

Em 2010, um total de 1.612 alunos iniciaram o Bacharelado em
Estatistica em uma das 32 IES do Brasil. Entre eles, 991 (61,5%) sdo do sexo
masculino e 621 (38,5%) do sexo feminino (Tabela 1). A média da idade ao
ingressar no curso foi de aproximadamente 22,8 anos (desvio padrdao de 6,7
anos), com idade minima de 16 anos e maxima de 65 anos. O numero medio de
alunos por IES foi de 50,4 alunos, sendo que a regido Sudeste possuia o maior
namero de IES e um total de 771 (47,8%) ingressantes.
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Tabela 1 - Distribuicao, absoluta e percentual, dos alunos, segundo caracteristicas
selecionadas, Brasil, 2010

Caracteristicas selecionadas

Numero de alunos de acordo com as
caracteristicas selecionadas

Nuar:Lenrnge Distribuicao percentual (%)

Total 1.612 100

Sexo 1.612 100

Feminino 621 38,5

Masculino 991 61,5

Turno (noturno) 1.612 100

Sim 694 43,1

Nao 918 56,9
Organizacao académica

J (uni\?ersidade) 1.612 100

Sim 1.484 92,1

Nao 128 7,9

Reserva de vaga 1.612 100

Sim 124 8,3

Nao 1.488 91,7

Apoio social 1.612 100

Sim 157 9,7

Nao 1.455 90,3

Ingresso por vestibular 1.612 100

Sim 1.182 73,3

Nao 430 26,7

Atividade complementar 1.612 100

Sim 59 3,7

Nao 1.553 96,3

Fonte - INEP. Censo da Educagéo Superior - Censup, 2010

Acerca do turno que frequentavam o bacharelado, o periodo noturno
conta com 43% dos alunos, enquanto 33% frequentam o periodo integral, 22%
o periodo matutino e 2% o vespertino. No total, 59 alunos participaram de algum
tipo de atividade complementar de formacédo, em que 32 (55%) receberam ao

menos algum tipo de auxilio financeiro.
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Temos que dos 1612 alunos, 73,3% ingressaram por meio de vestibular
préprio da IES, sendo que 1484 (92,1%) ingressaram em uma organizagao
académica do tipo universidade e os demais 128 (7,9%) ingressaram em
organizagodes do tipo faculdade ou centro universitario.

Acerca dos ingressantes por algum tipo de reserva de vaga (deficiéncia,
cunho étnico, ensino publico, renda familiar e outros) oferecida pela IES, temos
um total de 124 (8,3%). Vale ressaltar que no ano de 2010 ainda n&o tinha sido
sancionada a Lei de Cotas no Brasil, portanto, cada IES decidia ter ou ndo um
quantitativo de vagas reservadas para esta finalidade. Além disso, do total de
ingressantes, temos que 157 (9,7%) recebiam algum tipo de apoio social
(alimentacgdo, bolsa permanéncia, bolsa trabalho, material didatico, moradia e
transporte) pela IES e somente 59 (3,7%) estavam engajados em alguma
atividade de formacao complementar (pesquisa, projeto de extensdo, monitoria
e/ou estagio).

4.2. ANALISE DOS RESULTADOS

Dentre outras medidas resumo do tempo em anos até a ocorréncia dos
eventos de interesse, destacam-se o tempo médio até a evasao (3,3 anos) e 0
fato de que 75% dos alunos evadiram em até 5 anos de curso. A conclusao teve
tempo médio de 5,4 anos, mas dentre os alunos que formaram, apenas 25%
deles concluiram o curso em até 4 anos (Tabela 2).

Tabela 2 - Medidas resumo do tempo em anos, segundo o evento de interesse,

Brasil, 2010-2017

Evento de Média | Desvio | Minimo | Q1* | Mediana | Q3** | Maximo
interesse
Evasao 3,25 1,92 1 2 3 5 8
Conclusao 5,42 1,44 1 4 5 6 8

*primeiro quartil **terceiro quartil.

Fonte - Elaboragéo propria com base nos dados do Censup - INEP

Ao final dos 8 anos estudados, 95 dos 1.612 alunos (5,9%) estavam
ativos. Os demais alunos, 1.517 (94,1%), experimentaram um dos dois eventos
de interesse: 445 (27,6%) concluiram e 1.072 (66,5%) evadiram (Tabela 2;
Figura 2).
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Figura 2 - Percentual acumulado da situa¢do dos alunos ao longo dos anos, Brasil, 2010-2017
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Fonte — Elaboracao prépria com base nos dados do Censup — INEP.

Os maiores percentuais de alunos que evadiram s&o vistos nos trés
primeiros anos. A conclusdo apresenta percentuais pequenos nos primeiros
anos, mostrando aumento mais significativo a partir do quarto ano, o que é
esperado dado que se faz necessario cursar disciplinas antes de estar apto a
concluir o curso, exceto para os alunos reingressantes ou transferidos com parte
das disciplinas ja cursadas.

Além disso, é possivel verificar que 324 (21,4%) alunos ficaram retidos
até a conclusdo, que equivale a soma dos alunos que experimentaram a
conclusdo em um tempo maior ou igual a 5 anos (Tabela 3). Em contrapartida, o
total de alunos que ficaram retidos e evadiram do curso foi 270 (17,8%) . No final
do estudo restaram 95 alunos ativos, ou seja, censurados por nao
experimentarem um dos eventos de interesse até o fim do estudo. O tempo de
permanéncia para estes alunos foi computado como sendo 8 anos, que equivale
ao tempo do estudo.
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Tabela 3 - Distribuicéo, absoluta e percentual, do nimero de alunos, segundo o tempo até

experimentar um dos eventos de interesse, Brasil, 2010-2017

Tempo (em Alunos
:cgsgoaéz Quantidade Conclusao Evasao
interesse | (@bsoluto e %) | (absoluto e %) | (absoluto e %)
Totais 1517 (100) 445 (29,30)| 1072 (70,70)
1 216 (14,24) 1(0,07) 215 (14,17)
2 260 (17,14) 13 (0,86) 247 (16,28)
3 224 (14,77) 18 (1,19) 206 (13,58)
4 223 (14,70) 89 (5,90) 134 (8,80)
3 224 (14,77) 108 (7,12) 116 (7,65)
6 172 (11,34) 112 (7,38) 60 (3,96)
7 133 (8,77) 67 (4,42) 66 (4,35)
8 65 (4,28) 37 (2,44) 28 (1,84)

Fonte - Elaboragao prépria com base nos dados do Censup — INEP

Preliminarmente, para verificar como as caracteristicas dos alunos estao
associadas ao evento de interesse, foi utilizada a funcdo de incidéncia
acumulada (FIA) para estimar a probabilidade de desfecho considerando como
eventos de interesse: conclusdo e evasao.

As curvas da FIA referentes aos dois eventos de interesse indicam que
um aluno esta mais propenso a vir a experimentar primeiro a evasao do que a
concluséao (Figura 3). Nos primeiros anos é esperado que a FIA para a conclusao
seja proxima de zero, dado que o curso de Bacharelado em Estatistica tem
duracao tipica de 4 anos. Ao final de 8 anos, a probabilidade de os alunos terem
concluido foi de aproximadamente 0,27, enquanto para a evasdo, esta
probabilidade j& era superior nos primeiros anos (Figura 3).
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Figura 3 - Fungéo de incidéncia acumulada para os eventos de interesse definidos, Brasil,

2010-2017
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Fonte — Elaboracao prépria com base nos dados do Censup — INEP

Foi utilizado o teste de Gray para verificar se duas categorias das
variaveis selecionadas eram significativamente diferentes para cada eventos de
interesse ao nivel de significancia de 5%. A hip6tese alternativa é de que pelo
menos uma categoria difere das demais. Por exemplo, para a variavel sexo e
para o evento conclusao as hipéteses (nula e alternativa) sao:

Ho: Fconcluséo_feminino = Fconcluséo_masculino e Hi: Fconcluséo_feminino * Fconcluséo_masculino.

As variaveis que possuiam mais de 2 categorias, foram dicotomizadas
para serem analisadas, de acordo com uma categoria de interesse, como por
exemplo, idade (maior e menor que a mediana) e turno que frequenta (noturno
e nao noturno).

Foram analisadas 8 covariaveis: sexo, idade, turno, participacdo em
atividades complementares, apoio social, forma de ingresso, uso de reserva de
vaga e tipo de organizagdo académica, a fim de tracar o perfil dos alunos com
maior probabilidade de evaséo e conclusdo. As variaveis uso de reserva de vaga
e organizacdo académica ndo foram significativas para o evento de interesse
evasao, sendo que para o evento conclusdo apenas a ultima foi significativa.
Para as demais variaveis, as curvas diferem entre si, ao nivel de significancia de
5%, (valor-p < 0,5), o que indica que é possivel tracar o perfil dos alunos com
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maior probabilidade de conclusdo ou evasao, com base em tais caracteristicas
(Figura 4).

Figura 4 - Probabilidade estimada a partir da FIA para concluséo e evasao por covariavel de

interesse
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Fonte — Elaboragéo prépria com base nos dados do Censup - INEP
(*) 1=concluséo e 2=evaséao

Os resultados indicam que estdo mais propensas a concluir o
Bacharelado em Estatistica (linhas pretas) as mulheres, com idade abaixo da
mediana, em curso nao noturno, que recebem algum tipo de apoio social, fazem
atividade complementar, que ingressam por vestibular préprio da IES e séo
matriculadas em IES do tipo faculdade ou centro universitario. Do contrario,
homens, com idades acima da mediana, matriculados em IES do tipo
universidade, em curso noturno, sem apoio social, que néo realizam atividade
complementar e ndo entraram por vestibular proprio estdo mais propensos a
evasao (linhas vermelhas).
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4.3. MODELO PROPOSTO E PREDICOES

Foram consideradas 8 covariaveis para ajuste do modelo: sexo, idade,
turno, participagdo em atividades complementares, apoio social, forma de
ingresso, uso de reserva de vaga e tipo de organizacao académica. Apds a
selecdo de variaveis permaneceram no modelo final denominado Modelo
Conclusao, que considera o evento de interesse conclusao e a evasao como
evento competitivo, as covariaveis: sexo, idade, turno, tipo de organizacao
académica e participacdo em atividades complementares. No modelo final
denominado Modelo Evaséao, que considera o inverso do anterior para o evento
de interesse e 0 evento competitivo, as covaridveis que se mantiveram foram:
sexo, idade, turno e participacdo em atividade complementar. Em relacao as
interacdes, nao foram observadas interacdes significativas entre as covariaveis
para qualquer dos dois modelos.

Para verificar visualmente se ao longo do tempo ha uma possivel
mudanca dos efeitos das covariaveis que permaneceram no modelo final, foram
analisadas as distribuicées dos residuos de Schoenfeld para cada covariavel.
Além disto, foi testada a correlacéo linear dos residuos com o tempo para cada
covariavel. Tanto a distribuicdo dos residuos quanto os testes nao rejeitaram a
hip6tese nula de inexisténcia de correlacao, isto é, ndo se rejeita, com nivel de
significancia de 5%, a proporcionalidade dos riscos em todas as covariaveis do
estudo sobre cada um dos eventos de interesse considerados.

A probabilidade de concordancia para o Modelo Conclusao foi de 0,648,
e para o Modelo Evasao foi de 0,575. Portanto, ambos os modelos mostraram
um resultado comum para dados de sobrevivéncia, segundo a regra geral
discutida em Carvalho et al. (2011).

O Modelo Concluséo indica que a taxa de falha da conclusdo do curso
de estatistica para as mulheres é de 1,45 vezes a taxa de conclusao dos
homens. Além disso, a cada aumento de um ano na idade, a taxa de conclusao
diminui em 6%. Os alunos matriculados em uma IES do tipo universidade tém a
taxa de conclusao reduzida em 45% quando comparado com o grupo dos alunos
matriculados em |IES do tipo faculdade ou centro universitario. Para os alunos
que frequentam o curso noturno a taxa de conclusao é 37% menor em relagao
aqueles que frequentam os demais turnos. Por fim, o aluno estar envolvido em
atividades complementares no primeiro ano da graduacdo aumenta a taxa de
conclusdo em 2,78 vezes quando comparada aos alunos que nao participam de
tais atividades (Tabela 4).
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O Modelo Evasdao mostra que a taxa de falha da evasao do curso de
Estatistica para as mulheres é 20% menor que a taxa de evasao para 0S
homens. A cada aumento de um ano na idade, a taxa de evasdo aumenta em
1,8%. Para os alunos que frequentam o curso noturno a taxa de evaséao é 1,26
vezes a taxa de evasao para os alunos que nao frequentam o curso noturno e,
por fim, os alunos que fazem atividade completar no primeiro ano da graduacéao
possui a taxa de evasdo 55% menor que a taxa dos alunos que ndo fazem
atividade complementar (Tabela 4).

Tabela 4 - Estimativas dos efeitos das covaridveis para o modelo Fine-Gray considerando os

eventos de interesse conclusdo e evasao

Modelo Covariaveis B exp(p) Z | valorp
Sexo Fem. 0.369 1.446| 3.845| <0.01
Idade -0.059 0.943| -5.493| <0.01
Académica
Conclusio | Uniy * -0.594 0.552| -3.796| < 0.01
Turno Nort. -0.470 0.625| -4.523 < 0.01
g\itx'ﬂade 1.023 2782| 5.662| <0.01
Sexo Fem. -0.219 0.803| -3.423] <0.01
ldade 0.019 1.018| 4.588| <0.01
Evasao | Turno Nort. 0.232 1.261| 3.747| <0.01
‘S\itx'ﬂade 0.799|  0.449| -3.865| <0.01

*tipo de organizacdo académica **participagdo em atividades complementares

Fonte - Elaboragéo propria com base nos dados do Censup — INEP.

A seguir sdo apresentadas algumas predicdes com base nas funcdes de
incidéncia acumulada (FIA) estimadas a partir dos dois modelos ajustados para
perfis selecionados de individuos.

Como ilustracédo, para analisar as taxas de falha de conclusao e de
evasdo de alunas que estudam em diferentes turnos e com diferentes
engajamentos em atividades complementares, foram consideradas duas
mulheres de 25 anos de idade que estudam em uma organizacao académica de
tipo nao universidade. A primeira aluna estd matriculada em curso nao noturno
e realiza atividade complementar; a segunda aluna esta matriculada em curso
noturno e nao realiza atividade complementar. Vemos que o fato de frequentar
curso nao noturno e fazer atividade complementar acelerou a taxa de falha da
conclusao (Figura 5). O contrario foi verificado em relagao a evasao, ou seja, 0
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fato de estar matriculado no curso noturno e néo fazer atividade complementar
aumentou significativamente a taxa de evaséao (Figura 5).

Figura 5 - Predicoes conforme estimativas do modelo Fine e Gray para o evento de interesse

conclusao e evasdo, considerando perfis selecionados
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Fonte — Elaboracao prépria com base nos dados do Censup — INEP

O estudo apontou que o sexo, a idade do aluno ao ingressar no curso, o
tipo de organizacao académica da IES, o turno do curso frequentado e a pratica
de atividade complementar possuem efeitos significativos quando o evento de
interesse € a conclusao. Vimos que ser do sexo masculino, o acréscimo de um
ano na idade, ser aluno de uma IES do tipo universidade e frequentar o curso
noturno, diminuem a taxa de conclusdo, mas que o oposto ocorre quando o aluno
participa de atividades complementares. Para o evento de interesse evasao,
verificou-se que o sexo, a idade, o turno e a atividade complementar foram as
covariaveis significativas. Foi possivel observar que ser do sexo feminino e fazer
atividade complementar diminuem a taxa de evasao, no entanto, frequentar o
curso noturno e o acréscimo de um ano na idade, tornam os alunos mais
propensos a experimentar a evasao.

Nas predicdes das FIA’s para comparar individuos com dois perfis
diferentes, vimos que o fato de frequentar curso noturno e néo estar inserida em
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atividades complementares aumenta a taxa de evasdo e diminui a taxa de
conclusdo, do contrario, aumenta a taxa de conclusdo e diminui a taxa de
evasao.

As variaveis significativas para o curso de Estatistica apontadas pelo
estudo acompanham os resultados encontrados na literatura para outros cursos,
apesar das diferentes técnicas utilizadas. A utilizacdo de métodos da anélise de
sobrevivéncia possibilitou um estudo longitudinal da evasao e da conclusao,
permitindo uma melhor compreensao da variagcdo do fenémeno ao longo do
tempo. Observou-se que 66,5% dos alunos que ingressaram em 2010 haviam
evadido do curso até 2017, enquanto somente 27,7% haviam concluido, sendo
gue nos primeiros anos foram observados os maiores percentuais de evasao.

Uma importante conclusdo deste estudo foi a forte influéncia da
participacdo em atividades complementares sobre a taxa de conclusdo. Os
resultados aqui discutidos mostram que participar das atividades de pesquisa,
extensdo ou monitoria eleva drasticamente a taxa de conclusao e reduz a taxa
de evasao. Vimos que realizar atividades complementares no primeiro ano da
graduacédo leva a taxa de conclusdo em 2,78 vezes quando comparada aos
alunos que nao realizam tais tipos de atividades. Apesar de ser um resultado ja
apontado em outros estudos, sua corroboragdo no presente estudo, reforca a
ideia de que investir na oferta de atividades complementares pode ser vista como
uma alternativa para o combate a evasao a ser empregada nos primeiros anos
do curso de Estatistica.

De um modo geral, os modelos considerados demonstraram bons
ajustes para o principal objetivo do estudo, que foi a identificacdo das variaveis
que aceleram ou retardam as taxas de conclusdo e de evasdo no curso de
Estatistica.

Vale ressaltar que além da limitagdo do tempo de acompanhamento
devido a mudancga do codigo do aluno, como mencionado anteriormente, um
outro fator limitante do estudo é acerca das conclusdes descritas anteriormente.
Os dados do estudo sao secundarios e tem a etapa da coleta de forma
descentralizada com regime de colaboracao e declaratério, englobando todos
os estabelecimentos publicos e privados de educacao superior, isto €, apesar do
Inep disponibilizar treinamento EAD na plataforma Capacita Servidores com
intuito de capacitar todos os envolvidos no preenchimento dentro da IES, o
representante institucional, individuo investido de poderes para prestar
informacdes em nome da instituicdo, pode compartilhar tarefas de insercao de
dados. Portanto, a exatidao e fidedignidade das informacdes prestadas ao
Censo Escolar depende da rigorosidade de cada recenseador institucional e de
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seus auxiliares e, consequentemente, devemos ter cautela ao concluir os
resultados encontrados sem desprezar esse fator limitante.

Por fim, recomenda-se que pesquisadores ndao desprezem a estrutura
de riscos competitivos em seus estudos e, caso estejam interessados em
predicoes, € preciso investigar a suposi¢ao de riscos proporcionais, fazendo um
estudo minucioso acerca de possiveis variaveis que tenham efeitos que oscilam
ao longo do tempo, para que assim sejam ajustados modelos mais adequados
que incorporem estas caracteristicas.
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Resumo: Devido ao aumento de volume de dados, a urgéncia na busca de cientistas de dados
devidamente qualificados tem crescido. Desta forma, as Instituicoes de Ensino Superior (IES)
brasileiras tém buscado suprir tal demanda. Neste enredo, o objetivo deste artigo é realizar uma
caracterizacdo dos cursos de graduacdo em Ciéncia de Dados. Assim, buscou-se responder
guestionamentos como: os cursos tém sido ofertados em grande maioria pelas universidades
publicas ou privadas? Quando comegaram a ser ofertados? Costumam ser EAD (ensino a distancia)
ou presenciais? Sao do tipo tecnolégico ou bacharelado? Quais grupos de disciplinas mais
compdem a grade? Em quais regides do pais se concentram? Como é a oferta de vagas e qual € o
perfil de ingressos em cursos do tipo bacharelado e tecnolégico? Para isso, utilizou-se a jun¢do das
bases do e-MEC e do Censo da Educacao Superior de 2021 e optou-se por fazer a exploracado e
visualizagao de dados considerando a técnica ACM. Entre os resultados, observa-se que ha um
certo equilibrio entre as modalidades presencial e EAD, além de que em grande parte 0s cursos sao
do tipo tecnoldgico e costumam ser ofertados por IES privadas. Acerca das regides, nota-se uma
grande concentracao de cursos presenciais na regiao Sudeste do Brasil.

Palavras-chave: Ciéncia de Dados; universidades brasileiras; graduacdo; ACM
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Abstract: Due to the increasing volume of data, the urgency to look for suitably qualified data
scientists has grown. Thus, Brazilian Higher Education Institutions (HEIs) have tried to answer this
demand. In this scenario, the objective of this paper is to perform a characterization of undergraduate
courses in Data Science. Thus, we aim to answer questions such as: have the courses been offered
in the vast majority by public or private universities? When did they start being offered? Are they
usually ODL (Online Distance Learning or in-person? Are they the technological type or
baccalaureate? What groups of disciplines most make up the curriculum? In which regions of the
country are they concentrated? How is the offer of vacancies and what is the profile of admissions in
bachelor and technological courses? For this, the e-MEC databases and the 2021 Higher Education
Census were combined, and it was decided to explore and visualize data using the MCA technique.
Among the results, it is observed that there is a certain balance between the in-person and online
learning modalities, in addition to the fact that most of the courses are of the technological type and
are usually offered by private HEIls. Regarding the regions, a significant number of in-person
undergraduate courses are concentrated in the Southeast region of Brazil.

Keywords: Data Science; brazilian universities; undergraduate; MCA

1.INTRODUCAO

Atualmente, tém-se disponivel uma quantidade muito grande de dados nas
mais diversas éareas de aplicacdo, auxiliando na tomada de decisGes e
impulsionando a sociedade em muitos aspectos e servicos, como varejo, Servigos
financeiros, manufatura, servicos méveis, entre outros (Agrawal et al., 2011).
Assim, nota-se que ndo apenas as organizacées dependem diretamente de dados,
mas também o avango cientifico, sendo que a Ciéncia de Dados tem se
institucionalizado recentemente como educacéao formal (Curty & Serafim, 2016).

Neste cenario, a profissdo de cientista de dados tem se tornado cada vez
mais relevante e atrativa. Embora o termo ainda seja relativamente recente,
segundo Monteiro-Krebs et al. (2021), foi formalmente utilizado pela primeira vez
em 2001 por William S. Cleveland, no artigo Data Science: an Action Plan for
Expanding the Technical Areas of the Field of Statistics (Cleveland, 2001), e
cunhado em 2008 por DJ Patil e Jeff Hammerbacher, que passaram a utilizar o
termo cientista de dados como profissdo no LinkedIn e no Facebook na procura de
profissionais cujo trabalho principal era o de lidar com um grande volume de dados
(Davenport & Patil, 2012). Contudo, foi somente no dia 20 de margo de 2023 que a
ocupacao cientista de dados foi incluida na Classificacdo Brasileira de Ocupacdes
(CBO), fazendo parte do cdédigo 2112, no qual estdo inseridos os profissionais de
estatistica e afins (Classificacao Brasileira de Ocupagodes, 2023).

Tendo em vista a urgéncia do mercado e, por conseguinte, a grande
demanda de profissionais devidamente qualificados, pode-se visualizar uma rapida
expansao de cursos de Ciéncia de Dados em universidades no Brasil.
Considerando o Cadastro Nacional de Cursos e Instituicoes de Educacao Superior
(Cadastro e-MEC: https://emec.mec.gov.br/) , em novembro de 2020 registravam-
se ao menos 36 cursos de graduacao em Ciéncia de Dados no pais, ao passo que
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em janeiro de 2023 j& constavam mais de 70 cursos, incluindo os que ainda nao
haviam sido iniciados.

Nao obstante, ha uma série de competéncias necessarias para compor o
perfil do cientista de dados e diretrizes esperadas para a grade curricular dos
cursos, para garantir ao profissional uma formagdo minimamente adequada para
atuar no mercado de trabalho. De acordo com De Veaux et al. (2017), essas
competéncias principais sdo: pensamento estatistico e computacional;
fundamentos matematicos; saber construir e avaliar modelos; algoritmos e base do
software; curadoria de dados e saber comunicar o conhecimento com
responsabilidade.

Devido a recente abertura desses cursos de graduacdo em universidades
no Brasil, ainda ha um grande déficit de estudos descritivos na literatura. Desse
modo, € de extrema importancia a caracterizacdo de tais cursos no sentido de
apoiar possiveis decisdes quanto a melhorias de ofertas e servir como base para
estudos posteriores. Para isso, optou-se por fazer o uso da estatistica descritiva
univariada, sumarizando as variaveis individualmente e assim possibilitando a
obtencado de uma melhor compreensao no que tange as caracteristicas dos cursos
de Ciéncia de Dados no pais. Além disso, optou-se pelo uso da estatistica descritiva
multivariada via analise de correspondéncia, que induz a exploracédo da relacao
entre as variaveis, evidenciando o estudo de associacdes que ndo sao visiveis na
analise univariada, mas que sao importantes e que levam a uma melhor
compreensao do cenario de tais cursos nas universidades brasileiras.

Neste sentido, buscou-se responder os seguintes questionamentos: os
cursos tém sido ofertados em grande maioria pelas universidades publicas ou
privadas? Quando o curso passou a ser ofertado? Costumam ser de modalidade
de ensino EAD ou presencial? Sao do tipo tecnoldégico ou bacharelado? Quantas e
quais os grupos de disciplinas mais compdem a grade curricular? Em quais regides
do pais tais cursos se concentram em maioria? Como € a oferta de vagas e qual é
o perfil de ingressos em cursos do tipo bacharelado e tecnol6gico? Como o niumero
de disciplinas e a carga horaria estao relacionadas com 0s cursos presenciais e
EAD?

Este artigo esta organizado da forma como segue. Na Secéo 2 encontra-
se a metodologia, com os detalhes de como os dados foram obtidos, quais os
cursos incluidos e a descricdo das variaveis estudadas. Na Secao 3 encontram-se
os resultados, com as frequéncias acumuladas da criacao e do inicio dos cursos ao
longo dos anos, a sumarizacao das variaveis individuais para os cursos EAD,
presenciais e ambos conjuntamente, mapas com o percentual de cursos
presenciais em cada regido do pais, visualizacées da analise de correspondéncia
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e boxplots acerca das disciplinas dos cursos. Por fim, a Secdo 4 exibe os
comentarios finais, com o resumo dos resultados apresentados.

2.METODOLOGIA
2.1 COLETA DE DADOS

Para este estudo foi realizada uma pesquisa on-line para verificar quais sao
as universidades brasileiras que ofertam os cursos de graduacao em Ciéncia de
Dados. Essa consulta foi feita pelo site que fornece a base de dados oficial dos
cursos e Instituicdes de Educagao Superior - IES (https://emec.mec.gov.br/), no dia
27 de outubro de 2022, utilizando-se os termos "Ciéncia de Dados" e "Data
Science" nos buscadores, totalizando em 93 observagdes, das quais foram
retirados os cursos que ainda nao haviam sido iniciados, restando 49 cursos.
Fazem parte das variaveis disponiveis no e-MEC informagdes como as datas de
inicio e de criacao do curso, a modalidade, o tipo de graduacao e se a instituicao é
publica ou privada.

A partir da listagem de instituicdes, a home page de cada curso foi visitada,
com o intuito de se obter a duracdo do curso, a grade curricular e, no caso de o
curso ser ofertado na modalidade de ensino presencial, a localizagdo geogréfica. A
listagem de cursos presenciais e EAD com seus respectivos sites esté disponivel
no Apéndice 1 (Tabela 1.1 e Tabela 1.2, respectivamente).

Tabela 1 - Frequéncia Absoluta dos Cursos de Ciéncia de Dados no Brasil

Nome do Curso Frequéncia
Ciéncia de Dados 34

Ciéncia de Dados e Inteligéncia Atrtificial 1

Data Science

Ciéncia de Dados e Machine Learning

Ciéncia de Dados para Negdcios

1
4
Ciéncia de Dados e Inteligéncia Analitica 2
2
2
1

Ciéncias de Dados e Analise de
Comportamento

Estatistica e Ciéncia de Dados 1

Marketing Digital e Data Science 1
Fonte - Autores (2023)
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Além disso, foi obtida uma base de dados do Censo da Educacgéo Superior
referente ao ano de 2021, sendo esta a base mais recente disponivel. Embora os
dados ndo fossem apenas de cursos de Ciéncia de Dados, foram filtrados os que
continham tal termo no nome (como Ciéncia De Dados e Inteligéncia Artificial, Data
Science, Estatistica e Ciéncia De Dados, entre outros), resultando em 2031
observacgdes e 200 variaveis. Contudo, devido ao fato de inUmeras universidades
ofertarem cursos na modalidade EAD em varios polos diferentes, ha muitas
repeticdes dos cursos. No entanto, se destaca o fato de que nesses casos, 0s
cursos ofertados eram do tipo tecnolégico, com os mesmos codigos de IES e codigo
de curso, mas apenas uma das observacdes possuia o valor da variavel quantidade
de vagas sendo diferente de zero. Tais repeti¢cdes foram agrupadas pelas principais
variaveis qualitativas (como grau académico, rede da IES, modalidade de ensino e
cédigo do curso), e, em seguida, as variaveis quantitativas foram somadas,
eliminando as repeticdes da base e restando apenas 44 cursos. Além disso,
também foram excluidas as variaveis que nao faziam parte do escopo do trabalho
ou que estavam extremamente incompletas a ponto de ser inviavel utiliza-las.

Com essas duas bases de dados disponiveis, foi realizada a juncao através
do cddigo do curso. Uma vez que a juncao dessas duas bases resultou em algumas
variaveis repetidas, a nova base de dados foi exportada para efetuar a reducao
dessas variaveis. Isso porque no Censo da Educacao Superior de 2021 estavam
presentes alguns cursos que haviam sido excluidos da base proveniente do e-MEC,
por constarem como n&o iniciados, mas que foram mantidos, exclusivamente nessa
situacao de terem feito parte do Censo. Assim, resultou-se em uma base de dados
com 58 cursos, conforme a Tabela 1. As variaveis que foram utilizadas estao
disponiveis na Tabela 2.
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Tabela 2 - Nome, Descri¢éo e Codificagao das Variaveis que Foram Estudadas

Descrigao Variavel Codificagao
Tipo de modalidade de ensino do curso MOD_ENSINO {PRES.; EAD}
Tipo de grau académico conferido ao aluno ap6s o GRAU_ACAD | {TECN.;BACH.}
término do curso
Rede de ensino REDE {PUBL.; PRIV.}
Quantidade total de vagas oferecidas VG {0;1;2; ...}
Quantidade total de vagas oferecidas no turno diurno VG_DIURNO {0;1;2; ...}
Quantidade total de vagas oferecidas no turno noturno VG_NOTURNO {0;1;2; ...}
Quantidade total de vagas oferecidas a distancia VG_EAD {0;1;2; ...}
Quantidade de ingressantes ING {0;1;2; ...}
Quantidade de ingressantes do sexo masculino ING_MASC {0;1;2; ...}
Quantidade de ingressantes do sexo feminino ING_FEM {0;1;2; ...}
Quantidade de ingressantes no turno diurno em cursos ING_DIU_PRES {0;1;2;...}
presenciais
Quantidade de ingressantes no turno noturno em ING_NOT_PRES {0;1;2;...}
Cursos presenciais
Quantidade de ingressantes que concluiram o Ensino ING_PROCPUB {0;1;2; ...}
Médio em escolas publicas
Quantidade de ingressantes que concluiram o Ensino ING_PROCPRI {0;1;2;...}
Médio em escolas privadas
Quantidade de concluintes CONC {0;1;2; ...}
Quantidade de concluintes do sexo feminino CONC_FEM {0;1;2; ...}
Quantidade de concluintes do sexo masculino CONC_MASC {0;1;2; ...}
Quantidade de concluintes que terminaram o Ensino CONC_PROCPUB {0;1;2; ...}
Médio em escolas publicas
Quantidade de concluintes que terminaram o Ensino CONC_PROCPRI {0;1;2;...}
Médio em escolas privadas
Quantidade de ingressantes com menos de 25 anos ING_0_24 {0;1;2; ...}
Quantidade de ingressantes com 25 anos ou mais ING_25 {0;1;2; ...}
Quantidade de concluintes com menos de 25 anos CONC_0_24 {0;1;2; ...}
Quantidade de concluintes com 25 anos ou mais CONC_25 {0;1;2; ...}
Duragé&o anual do curso DURACAO(ANO) | {1,5;2;2,5; ...; 4;
S. Inf.}
Carga horaria do curso CARGA_HOR {0;1;2;...}
Numero de disciplinas NUM_DISC {0;1;2; ...}
Ano do inicio de funcionamento do curso INICIO_FUNC | {2018; ... ;2022;
S. Inf.}
Ano de criagdo do curso ATO_CRIACAO | {2017; ... ;2022 ;
S. Inf.}
Regido em que o curso esta localizado, caso REGIAO {S, SD, CO, N,
presencial ND}
Se 0 nome do curso é apenas Ciéncia de Dados/ Data NOME_CD {CD_SIM,
Science CD_NAO}

Fonte - Autores (2023)
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As variaveis ING_DIU _PRES e ING_NOT_PRES sao complementares e
estdo preenchidas por valores maiores do que zero apenas Nnos Cursos cuja
modalidade de ensino é presencial, e, além disso, nao ha no Censo de Educacao
Superior de 2021 uma variavel referente a quantidade de ingressantes em cursos
de modalidade EAD, motivo pelo qual tal variavel ndo consta neste trabalho. Na
variavel INICIO_FUNC, ha a situacao especifica do curso de Estatistica e Ciéncia
de Dados, ofertado pela USP - Sao Carlos, que, embora tenha sido iniciado em
2009 com o nome de Estatistica, obteve o nome atual somente a partir de 2020,
sendo este 0 ano considerado de seu inicio. Ainda, é importante salientar que,
embora todos os cursos que constam no Censo também constarem no site do e-
MEC, nem todos os cursos presentes no e-MEC fizeram parte do Censo, pois neste
trabalho foram ainda considerados os cursos iniciados em 2022 disponibilizados
pelo e-MEC a fim de que o conjunto de dados fosse mais representativo. Além
disso, havia alguns cursos que, de acordo com o e-MEC, foram iniciados em 2021,
mas que nao constavam no Censo. Possivelmente isso se deve a razao de que os
dados disponibilizados na base de dados do Censo sdo obtidos por meio de um
questionario eletrénico, em que as proprias IES sdo responsaveis por fazer o
preenchimento acerca dos cursos. E, apesar de o INEP analisar a base de dados
a fim de verificar a consisténcia das informacées (PROPLAN, 2023), ainda existem
inconsisténcias na mesma.

2.2 ANALISE DE CORRESPONDENCIA

A andlise de correspondéncia € uma técnica multivariada elaborada por um
grupo de estatisticos franceses em 1960. Seu uso e metodologias sdo analogas a
métodos como a andlise de componentes principais e a analise fatorial, diferindo,
sobretudo, no foco da andlise de correspondéncia, que se direciona ao estudo de
variaveis categéricas (Carvalho & Struchiner, 1992), sendo que a analise de
correspondéncia multipla (ACM) permite, para um conjunto de mais de duas
variaveis, avaliar relacdes entre as variaveis e suas categorias de forma grafica
(Prado, 2012). Hair et al. (2009) pontuaram que se trata de uma técnica de
interdependéncia que tem se popularizado no que tange a reducao dimensional e
ao mapeamento perceptual. Além disso, representa associacées em tabelas de
frequéncias (Johnson & Wichern, 2002) e, segundo Nascimento et al. (2017), a AC
exige apenas que todos os dados sejam positivos e que estejam em uma tabela
retangular, podendo a ACM ser realizada por intermédio dos métodos de matriz
indicadora Z e da matriz de Burt, sendo estes comuns na literatura especializada.
De uma forma geral, na matriz indicadora, nas linhas estdo os individuos e nas
colunas as categorias de cada variavel (Costa, 2016).
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Portanto, cabe ressaltar que a exploracéao e visualizacao de dados neste
artigo também foi realizada de forma multivariada, considerando a técnica de
reducao de dimensionalidade ACM, tendo em vista que a base de dados que foi
utilizada possuia variaveis categoéricas e que mesmo as variaveis quantitativas
puderam ser categorizadas de forma dicotdmica. Essa abordagem foi Gtil para uma
melhor exploragdo e visualizagdo de dados, bem como para uma melhor
interpretabilidade.

2.2 FLUXOGRAMA DA METODOLOGIA DE COLETA E ANALISE DOS DADOS

Na Figura 1 € apresentado um fluxograma que contém de forma resumida
todos os passos fundamentais da metodologia deste trabalho, desde a coleta dos

dados até as andlises desenvolvidas.
Figura 1 - Fluxograma da metodologia de coleta e andlise dos dados para os cursos
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Fonte — Autores (2023)

3.RESULTADOS E DISCUSSAO
3.1 DESCRICAO GERAL DOS CURSOS

Ao todo, foram contabilizados 58 cursos na area de Ciéncia de Dados no
Brasil, e, conforme a Tabela 3, pode-se verificar que 82,8% dos cursos sao
ofertados por IES de rede privada e que 60,3% sao do tipo tecnoldgico. No que
concerne a quantidade total de vagas disponiveis, tem-se que a mesma é em média
12 vezes maior que a de ingressos, aproximadamente, além de ter um valor maximo
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bem destoante. Com relacao ao sexo, a quantidade média de ingressos masculinos
€ quase 3 vezes maior, em numeros absolutos, que a de ingressantes femininos.
Também, em numeros absolutos, além do fato de a média de ingressantes com 25
anos ou mais ser 3 vezes a de ingressantes com menos de 25 anos, tem-se que
em média a quantidade de ingressantes que concluiram o Ensino Médio em escolas
publicas é cerca de 2 vezes a de ingressantes que concluiram o Ensino Médio em
escolas privadas.

Tabela 3 - Andlise Descritiva Univariada dos Cursos Presenciais e EAD de Ciéncia de Dados no

Brasil
Variavel Brasil (n=58)
REDE (% PUBL / % PRIV) 17,2/82,8
GRAU_ACAD (% BACH / % TEC) 39,7 /60,3

VG (M; DP[MIN,MAX])

2599,0; 5533,5 [20, 17695]

ING (M; DP[MIN,MAX])

215,0; 548,5 [1, 3442]

ING_MASC (M; DP[MIN,MAX])

158,4; 399,1 [0, 2496]

ING_FEM (M; DP[MIN,MAX])

56,6; 149,8 [0, 946]

ING_DIU_PRES (M; DP[MIN,MAX])

9,0; 18,5 [0, 71]

ING_NOT_PRES (M; DP[MIN,MAX])

8,2; 22,2 [0, 88]

ING_PROCPUB (M; DP[MIN,MAX])

151,2; 413,0 [0, 2658]

ING_PROCPRI (M; DP[MIN,MAX])

63,8; 148,1 [0, 784]

ING_0_24 (M; DP[MIN,MAX])

49,3; 98,3 [0, 607]

ING_25 (M; DP[MIN,MAX])

165,7; 451,6 [1, 2835]

CONC (M; DP[MIN,MAX]) 5,5:17,5 [0, 96]
CONC_MASC (M; DP[MIN,MAX]) 4,3:14,0[0, 76]
CONC_FEM (M; DP[MIN,MAX]) 1,2;3,6 [0, 20]
CONC_PROCPUB (M; DP[MIN,MAX]) 3,8;12,5 [0, 65]
CONC_PROCPRI (M; DP[MIN,MAX]) 1,8;5,7[0, 31]
CONC_0_24 (M; DP[MIN,MAX]) 0,5;1,510, 7]
CONC_25 (M; DP[MIN,MAX]) 5,0; 16,4 [0, 90]

NUM_DISC (M; DP[MIN,MAX])

39,2; 13,1 [22, 90]

CARGA_HOR (M; DP[MIN,MAX])

2616,2;615,5 [1790, 3840]

DURACAO(ANO)
1,5
2,0
2,5
3,0
3,5
4,0
S. Inf.

O/O
8,6
18,9
19,0
12,1
5.2
32,8
3,4

M = média; DP = desvio padrao

Fonte - Autores (2023)
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Acerca das variaveis relacionadas a quantidade total de concluintes, nota-se
que os valores maximos sao bem menores em comparagcdo com as variaveis
relacionadas a quantidade total de ingressos. Uma possivel explicacao é a situacao
de que muitos cursos foram tanto criados quanto iniciados a partir de 2019 (Tabela
4 e Figura 2), e, com base nos dados do Censo da Educagéao Superior de 2021, é
provavel de que em alguns cursos de Ciéncia de Dados nenhuma turma ainda havia
se formado, especialmente as de bacharelado. Apesar disso, é possivel verificar
(ainda na Tabela 3), em nimeros absolutos, que a média da quantidade total de
concluintes com 25 anos ou mais é 10 vezes maior que a de concluintes com menos
de 25 anos, a média de concluintes do sexo masculino € um pouco mais do que 3
vezes maior do que a de sexo feminino e a média da quantidade de concluintes
que cursaram o Ensino Médio em escolas publicas é cerca de 2 vezes a de escolas
privadas.

No que tange aos numeros médios de disciplinas e de carga horaria, tém-se
respectivamente os valores de 39,2 disciplinas e de 2616,2 horas. Apenas 32,8%
dos cursos tém uma duracao de 4 anos, o que remete ao fato de somente 39,7%
dos cursos serem do tipo bacharelado.

Tabela 4 - Frequéncia Absoluta dos Anos de Criacéo e de Inicio dos Cursos

ATO_CRIACAO CONTAGEM INICIO_FUNC CONTAGEM
2017 1 2018 1
2018 4 2019 9
2019 13 2020 16
2020 18 2021 13
2021 14 2022 11
2022 5 S. Inf. 8
S. Inf. 3

Fonte - Autores (2023)

Figura 2 - Frequéncias Acumuladas dos Cursos Criados e Iniciados
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Fonte — Autores (2023)
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3.2 DESCRICAO DOS CURSOS PRESENCIAIS

Conforme a Tabela 5, no Brasil existem 28 cursos na area de Ciéncia de
Dados de modalidade de ensino presencial, sendo que, considerando todo o pais,
67,9% deles sao do tipo bacharelado (ou seja, 0 maior percentual de cursos cujo
grau académico é bacharelado no Brasil encontra-se na modalidade presencial) e
67,9% sao ofertados em IES de rede privada. Nao obstante, a média da quantidade
de vagas ofertadas no periodo diurno é ligeiramente maior do que a no periodo
noturno, ao passo que a quantidade total de ingressos € em média cerca de metade
da quantidade total de vagas disponiveis.

Nota-se que os valores maximos amostrais nas variaveis referentes aos
concluintes sdo menores para 0S cursos presenciais do que para aqueles cuja
modalidade de ensino é EAD (Tabela 8), o que pode ser explicado pela duracao
dos cursos, uma vez que ha uma concentracao de cursos com mais de 3 anos de
duracao (somando 64,2%), e, por conseguinte, pelo grau académico associado a
duracdes maiores, que € o bacharelado. Nota-se que os valores médios do nimero
de disciplinas e de carga horaria sao de 44,0 disciplinas e de 2846,3 horas
respectivamente. Ao contrario do que acontece na descricao geral dos cursos no
Brasil (independentemente da modalidade de ensino), em numeros absolutos,
neste caso a média da quantidade de ingressos com 25 anos ou mais é quase 2
vezes menor que a de ingressos com menos de 25 anos. J4 em relagéo ao periodo,
a média de ingressos no diurno é ligeiramente maior que a no noturno, bem como
a média da quantidade de ingressos que cursaram o Ensino Médio em escolas
publicas é cerca de 1,6 vezes maior do que em escolas privadas. Acerca dos
estados, pode-se visualizar na Figura 3 que 0s cursos se concentram
principalmente em SP, RS e PB.

Figura 3 - Mapa do Brasil com o Numero de Cursos Presenciais por Estado

Fonte — Autores (2023)
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Tabela 5 - Andlise Descritiva Univariada dos Cursos Presenciais no Brasil

Variavel Brasil (n=28)
REDE (% PUBL / % PRIV) 32,1/67,9
GRAU_ACAD (% BACH / % TEC) 67,9/32,1

VG_DIURNO (M; DP[MIN,MAX])

52,6; 55,6 [0, 168]

VG_NOTURNO (M; DP[MIN,MAX])

46,2;64,5 [0, 213]

ING_MASC (M; DP[MIN,MAX])

30,9; 18,9 [5, 62]

ING_FEM (M; DP[MIN,MAX])

11,2; 8,1 [1, 26]

ING_DIU_PRES (M; DP[MIN,MAX])

22.1; 23,7 [0, 71]

ING_NOT_PRES (M; DP[MIN,MAX])

20,0; 31,5 [0, 88]

ING_PROCPUB (M; DP[MIN,MAX])

26,0; 23,0 [0, 79]

ING_PROCPRI (M; DP[MIN,MAX])

16,1; 11,8 [0, 41]

ING_0_24 (M; DP[MIN,MAX])

26,4: 16,1 [4, 59]

ING_25 (M; DP[MIN,MAX])

15,7; 16,2 [1, 59]

VG (M; DP[MIN,MAX])

98,8; 79,2 [20, 282]

ING (M; DP[MIN,MAX])

42,1, 25,7 [7, 88]

CONC (M; DP[MIN,MAX]) 1,1;4,210, 18]
CONC_MASC (M; DP[MIN,MAX]) 0,7;2,8 10, 12]
CONC_FEM (M; DP[MIN,MAX]) 0,4; 1,410, 6]
CONC_PROCPUB (M; DP[MIN,MAX]) 0,0; 0,0 [0, 0]
CONC_PROCPRI (M; DP[MIN,MAX]) 1,1;4,210, 18]
CONC_0_24 (M; DP[MIN,MAX]) 0,4;1,7[0, 7]
CONC_25 (M; DP[MIN,MAX]) 0,6;2,6 [0, 11]

NUM_DISC (M; DP[MIN,MAX])

44,0; 14,9 [26, 90]

CARGA_HOR (M; DP[MIN,MAX])

2846,3; 501,1 [1960, 3840]

DURAGCAO(ANO)
1,5
2,0
2,5
3,0
3,5
4,0
S. Inf.

%
0,0
3,6
3,6
25,0
10,7
53,5

3,6

M = média; DP = desvio padrao

Fonte - Autores (2023)
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No que concerne as regides do pais, tém-se na Tabela 6 as datas de
criacdo e de inicio do primeiro curso de Ciéncia de Dados em cada uma delas. E
possivel verificar que a regido Centro-Oeste é a que possui 0 curso mais antigo do
qual se tem registro no e-MEC, enquanto a regidao Sul foi a ultima a abrir o curso de

Ciéncia de Dados pela primeira vez.
Tabela 6 - Menores Anos de Criagéo e de Inicio dos Cursos Presenciais por Regido

Regido Criacdo em Regido Inicio em
Centro-Oeste 2017 Centro-Oeste 2018
Nordeste 2019 Nordeste 2020
Sudeste 2019 Sudeste 2020
Sul 2020 Sul 2021

Fonte - Autores (2023)

Nao obstante, os cursos presenciais estdo mais presentes nas regides
Sudeste, Sul e Nordeste, com 60,7% e 14,3% para as duas Uultimas,
respectivamente (Figura 4 e Figura 5). Contudo, nota-se a grande diferenca entre
o Sudeste e as demais regides, sendo que no Norte ndo ha nenhum curso
presencial que tenha participado do Censo de Educacgao Superior de 2021 ou que
conste no e-MEC até o momento em que este trabalho foi escrito.

Na regido Sul, todos os cursos dos quais se tem informacao séao ofertados
por IES de rede privada, sendo que metade deles sao do tipo bacharelado (Tabela
7), embora 100% dos cursos tenham mais do que 2,5 anos de durac¢ao. Devido ao
fato de apenas 1 dos 4 cursos terem feito parte do Censo, o desvio padrdo de
grande parte das variaveis é zero.

Ja na regidao Sudeste, 35,3% dos cursos sao ofertados por IES da rede
publica, o que representa o segundo maior percentual dentre as regides. Apenas
29,4% sao do tipo tecnoldgico, e, assim, tem-se 0 maior nimero médio de
disciplinas do pais (47,0 disciplinas) e a maior carga horaria média (3059,6 horas),
fazendo com que 64,7% dos cursos tenham mais de 3 anos de duragao.

O Centro-Oeste tem 100% dos cursos sendo oferecidos pela rede privada,
todos do tipo bacharelado. Isso faz com que 100% dos cursos tenham mais de 3
anos de duracdo, e que a carga horaria média seja a segunda maior do pais (2983,3
horas). Apenas 1 dos 3 cursos presenciais existentes fez parte do Censo de 2021,
o que faz com que o desvio padréo para as variaveis provenientes do mesmo seja
zero. Porém, percebe-se que € a Unica regido do pais em que a média de ingressos
que concluiram o Ensino Médio em escolas privadas € maior do que a média dos
ingressos provenientes de escolas publicas.
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Tabela 7 - Analise Descritiva Univariada dos Cursos de Ciéncia de Dados Presenciais por Regiao

Geografica
Variavel Sul (n=4) Sudeste (n=17) Centro-Oeste (n=3) Nordeste (n=4)
REDE (% PUBL / % PRIV) 0,0/100,0 35,3/ 64,7 0,0/100,0 75,0/25,0
GRAU_ACAD (% BACH /%
TEC) 50,0 /50,0 70,6 /29,4 100,0/0,0 50,0 /50,0
VG_DIURNO (M;

DP[MIN,MAX]) 168,0; 0,0 [168, 168] 44,6; 51,8 [0, 140] 124,0; 0,0 [124, 124] 30,0; 24,5 [0, 60]
VG_NOTURNO (M;

DP[MIN,MAX]) 0,0; 0,0 [0, 0] 41,1; 50,2 [0,142] 126,0; 0,0 [126, 126] 53,2;106,5 [0, 213]

ING_MASC (M;

DP[MIN,MAX]) 55,0; 0,0 [55, 55] 30,8; 20,4 [5, 62] 29,0; 0,0 [29, 29] 25,5; 15,9 [9, 46]

ING_FEM (M;

DP[MIN,MAX]) 16,0; 0,0 [16, 16] 11,7; 9,4 [1, 26] 10,0; 0,0 [10, 10] 8,8;5,4[1, 13]
ING_DIU_PRES (M;

DP[MIN,MAX]) 71,0; 0,0 [71, 71] 16,0; 20,9 [0, 62] 27,0; 0,0 [27, 27] 26,8; 24,4 [0, 59]
ING_NOT_PRES (M;

DP[MIN,MAX]) 0,0; 0,0 [0, 0] 26,5; 36,4 [0, 88] 12,0;0,0[12, 12] 7,5, 15,0 [0, 30]
ING_PROCPUB (M;

DP[MIN,MAX]) 30,0; 0,0 [30, 30] 28,8; 27,6 [0, 79] 11,0; 0,0 [11, 11] 20,2; 7,3 [15, 31]
ING_PROCPRI (M;

DP[MIN,MAX]) 41,0; 0,0 [41, 41] 13,7; 10,4 [0, 34] 28,0; 0,0 [28, 28] 14,0; 10,4 [3, 28]

ING_0_24 (M;

DP[MIN,MAX]) 51,0; 0,0 [51, 51] 26,2; 16,8 [4, 59] 23,0; 0,0 [28, 23] 21,8; 14,5[11, 43]

ING_25 (M; DP[MIN,MAX])

20,0; 0,0 [20, 20]

16,3; 19,6 [1, 59]

16,0; 0,0 [16, 16]

12,5, 7,0 [3, 19]

VG (M; DP[MIN,MAX])

168,0; 0,0 [168, 168] 85,7, 69,4 [20, 282]

250,0; 0,0 [250, 250]

83,2;87,6 [30, 213]

ING (M; DP[MIN,MAX])

71,0;0,0 [71, 71]

42,5; 29,0 [7, 88]

39,0; 0,0 [39, 39]

34,2; 16,9 [21, 59]

CONC (M; DP[MIN,MAX]) | 0,0;0,010, 0] 1,5;5,2[0, 18] 1,0; 0,01, 1] 0,0; 0,0 [0, 0]
CONC_MASC (M;
DP[MIN,MAX]) 0,0; 0,0 [0, 0] 1,0;3,5[0, 12] 0,0; 0,0 [0, 0] 0,0; 0,0 [0, 0]
CONC_FEM (M;
DP[MIN,MAX]) 0,0;0,0[0, 0] 0,5; 1,7 [0, 6] 1,0;0,0[1, 1] 0,0;0,0[0, 0]
CONC_PROCPUB (M;
DP[MIN,MAX]) 0,0; 0,0 [0, 0] 0,0; 0,0 [0, 0] 0,0; 0,0 [0, 0] 0,0; 0,0 [0, 0]
CONC_PROCPRI (M;
DP[MIN,MAX]) 0,0; 0,0 [0, 0] 1,5;6,0[0, 18] 1,0; 0,01, 1] 0,0; 0,0 [0, 0]
CONC_0_24 (M;
DP[MIN,MAX]) 0,0; 0,0 [0, 0] 0,6;2,0 [0, 7] 1,0; 0,01, 1] 0,0; 0,0 [0, 0]
CONC_25 (M;
DP[MIN,MAX]) 0,0; 0,0 [0, 0] 0,9;3,2[0, 11] 0,0; 0,0 [0, 0] 0,0; 0,0 [0, 0]
NUM_DISC (M;
DP[MIN,MAX]) 39,5; 6,8 [34, 48] 47,0; 17,7 [30, 90] 43,0; 10,4 [37, 55] 39,0; 13,5 [26, 57]
CARGA_HOR (M; 2581,0; 574,9 [2100, | 3059,6; 429,3 [2412, | 2983,3; 360,8 2369,0; 387,5
DP[MIN,MAX]) 3244] 3840] [2775, 3400] [1960, 2850]
DURACAO(ANO) % % % %
1,5 0,0 0,0 0,0 0,0
2,0 0,0 0,0 0,0 25,0
2,5 0,0 5,9 0,0 0,0
3,0 50,0 23,5 0,0 25,0
35 0,0 5,9 66,7 0,0
4,0 50,0 58,8 33,3 50,0
S. Inf. 0,0 5,9 0,0 0,0

M = média; DP = desvio padrao

Fonte - Autores (2023)
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Figura 4 — Mapa do Brasil com a Distribuigao de Cursos Presenciais por Regido e Grau
Académico

| «Yﬁ("‘—/\l 50%

Fonte — Autores (2023)

Figura 5 — Mapa do Brasil com a Distribuicdo de Cursos Presenciais por Regiao e Rede de Ensino
da IES

Fonte — Autores (2023)
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Tabela 8 — Analise Descritiva dos Cursos de Ciéncia de Dados de Modalidade de Ensino EAD no

Brasil
Variavel EAD (n=30)
REDE (% PUBL / % PRIV) 3,3/96,7
GRAU_ACAD (% BACH /% TEC) 13,3/86,7

VG_EAD (M; DP[MIN,MAX])

4329,8;6711,5 [44, 17695]

ING_MASC (M; DP[MIN,MAX])

246,7, 503,9 [0, 2496]

ING_FEM (M; DP[MIN,MAX])

88,1; 189,8 [0, 946]

ING_PROCPUB (M; DP[MIN,MAX])

238,0; 523,4 [0, 2658]

ING_PROCPRI (M; DP[MIN,MAX])

96,8; 186,7 [0, 784]

ING_0_24 (M; DP[MIN,MAX])

65,2; 125,7 [0, 607]

ING_25 (M; DP[MIN,MAX])

269,6; 568,4 [1, 2835]

VG (M; DP[MIN,MAX])

4329,8; 6711,5 [44, 17695]

ING (M; DP[MIN,MAX])

334,8; 693,2 [1, 3442]

CONC (M; DP[MIN,MAX])

8,7; 22,2 [0, 96]

CONC_MASC (M; DP[MIN,MAX])

6,9;17,8 [0, 76]

CONC_FEM (M; DP[MIN,MAX]) 1,8;4,4 [0, 20]
CONC_PROCPUB (M; DP[MIN,MAX]) 6,4; 15,8 [0, 65]
CONC_PROCPRI (M; DP[MIN,MAX]) 2,2;6,6 [0, 31]

CONC_0_24 (M; DP[MIN,MAX]) 0,6; 1,20, 6]

CONC_25 (M; DP[MIN,MAX])

8,1, 20,9 [0, 90]

NUM_DISC (M; DP[MIN,MAX])

34,5;9,2 [22, 51]

CARGA_HOR (M; DP[MIN,MAX])

2304,8; 631,7 [1790, 3840]

DURACAO(ANO)
1,5
2,0
2,5
3,0
3,5
4,0
S. Inf.

O/O
16,8
33,3
33,3

0,0
0,0
13,3
3,3

M = média; DP = desvio padrao

Fonte — Autores (2023)
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Por fim, nota-se na Figura 4 que 50% dos cursos situados no Nordeste sao
do tipo bacharelado, e, na Figura 5, que 75% sao ofertados por IES de rede publica
(o segundo maior percentual do pais). Apesar disso, na Tabela 7 & possivel
visualizar que é a regido com a segunda menor carga horaria média (2369,0 horas)
e com o menor numero médio amostral de disciplinas, embora 50% dos cursos
tenham mais do que 2,5 anos de duracao. Destaca-se por ter cerca de 1,8 vezes
mais vagas disponibilizadas para o periodo noturno do que para o periodo diurno,
em média, porém, a quantidade média de ingressantes no periodo diurno é cerca
de 3,6 vezes maior do que a de ingressantes no periodo noturno.

3.3 DESCRIGCAO DOS CURSOS DE MODALIDADE EAD

Acerca da descricdo dos cursos de modalidade de ensino EAD nota-se, na
Tabela 8, que majoritariamente sédo ofertados por IES de rede privada (96,7%), bem
como sao do tipo tecnolégico (96,7%). No entanto, a carga horaria média amostral,
que € igual a 2304,8 horas, € menor do que a dos cursos presenciais no Brasil
(2846,3 horas), e ha, em média, 34,5 disciplinas, sendo que 83,4% dos cursos tém
menos do que 3 anos de duracdo. Ainda, ha a ocorréncia de cursos do tipo
tecnoldgico com apenas 1,5 anos de duracao, sendo eles ofertados por exemplo
pelas IES Centro Universitario Mauricio De Nassau (UNINASSAU) e Universidade
Da Amazénia (UNAMA), geralmente identificados como "Data Science". Cabe
também ressaltar a ocorréncia de que, mesmo tendo sido filtrado os cursos por
seus diferentes codigos, e, apesar do ano de inicio dos cursos serem diferentes,
alguns cursos possuem as mesmas informagées (como duracao do curso e numero
de disciplinas) devido ao fato de serem ofertadas pelo mesmo grupo, como € o caso
do Cruzeiro do Sul Educacional, do qual fazem parte, por exemplo, as
universidades subsidiarias Universidade De Franca (UNIFRAN), Universidade
Cruzeiro Do Sul (UNICSUL) e Universidade Cidade De Sao Paulo (UNICID)
(Giordan, 2017).

Em relagao as demais variaveis, enquanto nos cursos presenciais do pais a
quantidade média amostral de vagas era 2,3 vezes maior do que a de ingressos,
no caso dos cursos cuja modalidade é EAD tém-se que a quantidade média de
vagas € quase 13 vezes maior que a de ingressos. Possivelmente isso ocorra
devido ao fato de o valor maximo da quantidade de vagas ser igual a 17695. Em
nuameros absolutos, a média de ingressos de sexo masculino é quase 3 vezes maior
do que a de sexo feminino, bem como a média de concluintes de sexo masculino é
quase 4 vezes maior do que a de sexo feminino. Tem-se ainda que a média de
ingressos com 25 anos ou mais é cerca de 4 vezes maior do que a de menos de
25 anos, enquanto a média de concluintes com 25 anos ou mais € 13,5 vezes maior
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do que a com menos de 25 anos. Nao obstante, a quantidade média de
ingressantes que concluiram o Ensino Médio em escolas publicas é mais de 2
vezes maior do que a de escolas privadas. Em relacdo aos concluintes, a média
dos que concluiram o Ensino Médio em escolas publicas é 2,9 vezes maior do que
em escolas privadas, em nimeros absolutos.

3.4 ANALISE MULTIVARIADA

Para que a técnica de ACM pudesse ser empregada, primeiramente foi
realizada uma categorizacao das variaveis quantitativas, conforme o Apéndice 2,
Tabela 2.1, de modo que a categoria "ALTA" é aquela em que estao inseridos os
valores maiores que a mediana da variavel e na "BAIXA" os valores menores ou
iguais a ela. Nota-se que nos casos em que as variaveis provenientes do Censo
estavam majoritariamente preenchidas por 0, a mediana também foi zero, sendo
"ALTA" qualquer dado maior que tal valor.

Optou-se por excluir os dados ausentes principalmente em cursos que
foram iniciados em 2022 ou que foram iniciados em 2021, mas que nao participaram
do Censo. Para a realizacdo da ACM foram utilizados os pacotes {FactoMineR} e
{factoextra} no software estatistico R, versdo 4.2.2, que como default utiliza o
método da matriz indicadora para a realizacao do ACM.

Para uma pré-selecdo de variaveis, que permitisse uma melhor
visualizacao dos graficos, foi realizado um teste qui-quadrado de independéncia ao
nivel de significancia de 5%. Assim, foram consideradas em cada ACM apenas as
variaveis cujo teste rejeitou a hipétese nula de independéncia em relacao as 4
principais variaveis qualitativas, concernentes a modalidade de ensino, a rede da
IES em que o curso foi ofertado, 0 nome do curso (se € apenas constituido por
Ciéncia de Dados/ Data Science ou ndo) e o grau académico. De acordo com Pé
(2020), nos casos em que a quantidade de dados disponiveis € menor do que 40 e
nos casos em que ha pelo menos uma ocorréncia de classe com a frequéncia
esperada menor do que 5, utiliza-se a corre¢ao de continuidade de Yates e utilizada
aqui quando necessaria.

Para a variavel referente ao grau académico, obtiveram-se 12 variaveis
significativas ao nivel de 5%, ao passo que para as variaveis REDE, NOME_CD e
MOD_ENSINO houve 4, 7 e 12 variaveis significativas respectivamente. Ou seja,
as variaveis GRAU_ACAD e MOD_ENSINO foram as que mais apresentaram
dependéncia com as demais, conforme o Apéndice 2, Tabela 2.2.
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No que tange ao grau académico, espera-se, em valores medianos, que
sejam do tipo bacharelado os cursos com mais de 42 disciplinas, com carga horaria
maior do que 2692,5 horas, que ofertem mais do que 0 vagas diurno, com mais de
0 ingressos diurno e cuja duracao seja maior do que 3 anos, que possuam 266
vagas ou menos, até 198,5 vagas EAD, com 30 ou menos ingressos que tenham
terminado o Ensino Médio em escolas publicas, com até 12,5 ingressos do sexo
feminino e até 24,5 ingressos com 25 anos ou mais e que sejam presenciais, cujo
nome nao é constituido apenas de Ciéncia de Dados (ou Data Science).

Figura 6 - ACM para Todos os Cursos em Relagao ao Grau Académico
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Fonte — Autores (2023)

Figura 7 - ACM para Todos os Cursos em Relagao a Modalidade de Ensino
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Fonte — Autores (2023)
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Por fim, acerca da variavel modalidade de ensino, espera-se, ainda em
valores medianos, que sejam presenciais 0s cursos que ofertem mais do que 0
vagas no periodo noturno e que tenham mais de 0 ingressos neste mesmo periodo,
que tenham mais do que 42 disciplinas, que tenham menos do que 198,5 vagas na
modalidade EAD, que a quantidade de vagas seja de até 266, que tenha tido 0
concluintes que terminaram o Ensino Médio em escolas publicas, que possuam até
24 5 ingressantes com 25 anos ou mais, cujo nome nao seja constituido apenas de
Ciéncia de Dados (ou Data Science), que o numero de ingressos diurno seja maior
do que 0, bem como a quantidade de vagas no periodo diurno, que sejam do tipo
bacharelado e que tenham uma duragdo maior do que de 3 anos (Figura 7). As
ACM referentes a rede da IES e ao nome do curso podem ser visualizadas no
Apéndice 3, Figura 3.1 e Figura 3.2.

3.5 ANALISE DAS DISCIPLINAS DOS CURSOS

Para realizar a andlise das disciplinas, as mesmas, que haviam sido obtidas
previamente nas home pages dos cursos por intermédio de web scraping, foram
categorizadas em oito diretrizes que representam as areas fundamentais de
conhecimento para a formagao em Ciéncia de Dados de acordo com De Veaux et
al. (2017): Computational thinking, Statistical thinking, Mathematical foundations,
Model building and assessment, Algorithms and software foundation, Data
curation, Communication and responsibility e Others. O uso das diretrizes permite
analisar quais areas do conhecimento sdo enfatizadas em cada programa, bem
como possibilita a comparacdo entre diferentes graus académicos e redes de
ensino. Na Figura 8, pode-se observar a distribuicdo das disciplinas em cada uma
das diretrizes nos cursos. Nota-se que as diretrizes que predominam nos curriculos
séo Others, Algorithms and Software e Statistical Thinking.

Figura 8 - Boxplot das Categorias das Disciplinas
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Fonte — Autores (2023)
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Na Figura 9, ao separar os cursos de graduacao em Ciéncia de Dados em
bacharelado e tecndlogo, percebe-se que 0s cursos de bacharelado tendem a
enfatizar mais disciplinas de Statistical Thinking e Math Foundations. Por outro lado,
os cursos de tecndlogo apresentam uma propor¢do sugestivamente maior de
disciplinas em Communication e Computational Thinking. Na Figura 10, que divide
os cursos de graduacao em Ciéncia de Dados por instituicbes de ensino em rede
publica e privada, podemos identificar nos cursos de rede publica uma maior
presenca de disciplinas em Statistical Thinking e Math Foundations, mesmo
havendo apenas 10 cursos de graduacao pertencentes a tal grupo, ao passo que
em cursos de rede privada, observa-se uma propor¢ao mais alta de disciplinas em
Algorithms and Software, Communication e Computational Thinking, sendo que 0s
cursos presentes na base de dados sdao majoritariamente ofertados pela rede

privada (48 cursos).
Figura 9 - Boxplot das Categorias das Disciplinas por Grau Académico
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Fonte — Autores (2023)

Figura 10 - Boxplot das Categorias das Disciplinas por Rede da IES
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4.CONSIDERACOES FINAIS

De uma forma geral, os primeiros cursos de graduacao em Ciéncia de
Dados no Brasil tém sido ofertados por IES da rede privada, sendo majoritariamente
do tipo tecnolégico, com um certo equilibrio entre as modalidades de ensino
presencial (48,3%) e EAD (51,7%). Grande parte dos cursos passaram a ser
ofertados a partir de 2019, o que dificulta a obtencédo de dados relativos aos seus
egressos. Contudo, em relacao aos ingressos, tém-se que, em nimeros absolutos,
a média dos ingressos com 25 anos ou mais é cerca de 3 vezes maior do que a
média dos ingressos com menos de 25 anos, além de serem majoritariamente do
sexo masculino e terem principalmente concluido o Ensino Médio em escolas
publicas. No que concerne as regides do pais, em nimeros absolutos, nota-se uma
alta concentracao de cursos presenciais de Ciéncia de Dados no Sudeste (60,7%),
gue por sua vez possui 0 maior numero médio de disciplinas do pais (47,0
disciplinas) e a maior carga horaria média (3059,6 horas). Tanto a regido Sul quanto
a Centro-Oeste possuem todos 0s cursos presenciais dos quais se tem informacéao
sendo ofertados por IES de rede privada. No Nordeste, 50% dos cursos presenciais
de Ciéncia de Dados ofertados sao do tipo bacharelado. Além disso, obteve-se que
nos cursos do tipo bacharelado é esperado que a quantidade de vagas ofertadas
seja menor do que no tipo tecnolégico. Bem como, em nimeros absolutos, com
menos ingressantes do sexo feminino, menos ingressantes com 25 anos ou mais e
menos ingressantes que tenham concluido o Ensino Médio em escolas publicas.
Também, em cursos da modalidade de ensino EAD espera-se uma duracéao, carga
horaria e numero de disciplinas menores do que nos cursos presenciais. Acerca
das disciplinas do curso, as mesmas enfatizam o raciocinio estatistico, os
algoritmos e outras areas variadas do conhecimento. Os cursos de bacharelado
geralmente apresentaram maior énfase nas bases matematicas e estatisticas,
enquanto os cursos de tecnélogo tipicamente direcionaram-se mais as disciplinas
computacionais. Com relacdo as redes de ensino superior, observou-se uma
tendéncia nas instituicdes publicas em apresentar um curriculo mais voltado para o
raciocinio estatistico e matematico, enquanto as instituicées privadas geralmente
enfatizaram disciplinas relacionadas a area computacional e de comunicacao. De
uma forma geral e especificamente para as disciplinas relacionadas ao raciocinio
estatistico, elas apresentam menor proporcao do que as disciplinas de algoritmos
e fundamentos de softwares, bem como também apresentam maior propor¢ao para
0s cursos do tipo bacharelado e para os cursos ofertados por instituicdes publicas.
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APENDICE 1

Tabela 1.1 - Principais Informacgdes Acerca dos Cursos de Ciéncia de Dados Presenciais que

Fizeram Parte da Base de Dados

NOME DO NOME DA IES SIGLA DA IES MUNICIPIO/UF SITE DO CURSO
CURSO
Ciéncia de Dados Centro Universitario
e Inteligéncia do Instituto de iesb.br/cursos/ciencia-
Artificial Educagéo Superior de-dados-e-inteligencia-
de Brasilia | IESB Brasilia/DF artificial/
Ciéncia de Dados emap.fgv.br/curso/cienci
e Inteligéncia Escola de a-de-dados-e-
Artificial Matematica Aplicada EMAp-FGV | Rio de Janeiro/RJ | inteligencia-artificial
Ciéncia de Dados sigaa.ufpb.br/sigaa/publi
e Inteligéncia . ) e ¢/
Artificial Universidade curso/portal.jsf?id=14289
Federal da Paraiba UFPB Jodo Pessoa/PB 031\&lc
Ciéncia de Dados _Pontificia ,
e Inteligéncia Universidade pucsp.br/graduacao/cien
Artificial Catolica de Sao cia-de-dados-e-
Paulo PUCSP Sao Paulo/SP inteligencia-atrtificial
Ciéncia de Dados portal.anhembi.br/gradua
Universidade cao/
Anhembi Morumbi UAM Séo Paulo/SP ciencia-de-dados/
Ciéncia de Dados Faculdade de .
Tecnologia de fatec.edu.br/adamantina/
Adamantina Adamantina/SP ciencia-de-dados/
Ciéncia de Dados icmc.usp.br/graduacao/
Universidade de Sao ciencia-de-dados-
Paulo USP Sao Carlos/SP bacharelado
Ciéncia de Dados Faculdade fatecourinhos.edu.br/cur
Tecnoldgica de sos/
Ourinhos FATEC Ourinhos/SP ciencia/
Ciéncia de Dados _Pontificia
e Inteligéncia Universidade pucrs.br/estudenapucrs/
Artificial Catolica do Rio cursos/ciencia-de-dados-
Grande do Sul PUCRS Porto Alegre/RS e-inteligencia-artificial
Ciéncia de Dados Faculdade de
Tecnologia de fatecsdp.edu.br/cursos/
Santana de Santana de tecnologia-em-ciencia-
Parnaiba FATEC-SPB Parnaiba/SP de-dados
Ciéncia de Dados | Centro Universitario . unipe.edu.br/graduacao/
de Jodo Pessoa UNIPE Jodo Pessoa/PB ciencia-de-dados/
Ciéncia de Dados o ) puc-
e Inteligéncia Pontificia campinas.edu.br/gradua
Artificial Universidade cao/
Catdlica de PUC- ciencia-de-dados-e-
Campinas CAMPINAS Campinas/SP inteligencia-artificial/
Ciéncia de Dados sigaa.ufpb.br/sigaa/publi
para Negdcios o . c/
Universidade curso/portal.jsf?id=19420
Federal da Paraiba UFPB Jodo Pessoa/PB 831\&lc
Ciéncia de Dados uniso.br/graduacao/curs
e Inteligéncia o o o/
Artificial Universidade de ciencia-de-dados-e-
Sorocaba UNISO Sorocaba/SP inteligencia-artificial
Ciéncia de Dados prograd.ufc.br/pt/cursos-
Universidade de-graduacao/ciencia-
Federal do Ceara UFC Itapajé/CE de-dados-itapaje/
Ciéncia de Dados
e Inteligéncia Centro Universitario
Artificial lbmec IBMEC | Rio de Janeiro/RJ portal.ibmec.br/selecao
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Ciéncia de Dados

Faculdade de
Tecnologia Rubens

fatecrl.edu.br/cursos/cien

Lara FATEC-BS Santos/SP cia-de-dados
Estatistica e Universidade de S&o icmc.usp.br/graduacao/
Ciéncia de Dados Paulo UspP Sé&o Carlos/SP estatistica-bacharelado
Ciéncia de Dados pucminas.br/unidade/pra
ca-da-
Pontificia liberdade/ensino/graduac
Universidade ao/ Paginas/Ciencias-de-
Catolica de Minas Belo | Dados.aspx?moda=2\&c
Gerais PUC MINAS Horizonte/MG urso=
Ciéncia de Dados
Universidade portal.anhembi.br/gradua
Anhembi Morumbi UAM Séo Paulo/SP cao/ciencia-de-dados/
Ciéncia de Dados o vemprafam.com.br/curso
Centro Universitario s/ ciencia-de-dados-
das Américas CAM Séo Paulo/SP data-science/
Ciéncia de Dados Faculdade Capital Tabodo da | fecaf.com.br/cursos/cien
Federal FECAF Serra/SP cia-de-dados
Ciéncia de Dados senacrs.com.br/cursos/c
e Inteligéncia urso-superior-de-
Analitica tecnologia-em-ciencia-
de-dados-e-inteligencia-
Faculdade Senac analitica\_WyIxNTg2lixu
Porto Alegre - dw
FSPOA SENAC/RS Porto Alegre/RS xsLG51bGwsbnVsbF0
Ciéncia de Dados senacrs.com.br/cursos/c
e Inteligéncia urso-superior-de-
Analitica tecnologia-em-ciencia-
de-dados-e-inteligencia-
Faculdade de analitica\_WyIxNTg4lixu
Tecnologia Senac | FATEC SENAC dw
Pelotas PELOTAS Pelotas/RS xsLG51bGwsbnVsbF0
Ciéncia de Dados | Gentro Universitario fsa.br/graduacao/ciencia-
e Inteligéncia Fundagdo Santo de-dados-inteligencia-
Artificial André CUFSA |  Santo André/SP artificial/
Ciéncia de Dados .
e Machine uniceub.br/pdp/graduaca
Learning L o o/
Centro Universitario ti/ciencia-de-dados-e-
de Brasilia UNICEUB Brasilia/DF machine-learning-245
Ciéncia de Dados uniceub.br/pdp/graduaca
e Machine o o of
Learning Centro Universitario ti/ciencia-de-dados-e-
de Brasilia UNICEUB Brasilia/DF machine-learning-245
Ciéncia de Dados fae.edu/cursos/1823028
para Negdcios o 06/
ciencia+de+dados+para
Fae Centro +
Universitario FAE Curitiba/PR negocios.htm
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Tabela 1.2 - Principais Informagdes Acerca dos Cursos de Ciéncia de Dados EAD que Fizeram

Parte da Base de Dados

NOME DO CURSO NOME DA IES SIGLA DA IES SITE DO CURSO
Ciéncia de Dados Universidade Cruzeiro cruzeirodosulvirtual.com.br/
do Sul UNICSUL graduacao/ciencia-de-dados/
Ciéncia de Dados Universidade Cidade
de S&o Paulo UNICID
Ciéncia de Dados Universidade de cruzeirodosulvirtual.com.br/
Franca UNIFRAN graduacao/ciencia-de-dados/

Ciéncia de Dados e
Inteligéncia Artificial

Centro Universitario
Unidom - Bosco

UNIDOM - BOSCO

unidombosco.edu.br/cursos/
ciencia-de-dados-e-inteligencia-
artificial-ead/

Data Science

Centro Universitario

graduacao.uninassau.digital/
Nnossos-cursos/cst-em-data-

Mauricio de Nassau UNINASSAU science/427/60/2
Data Science graduacao.unama.br/nossos-
Universidade da cursos/cst-em-data-
Amazénia UNAMA science/427/94/2
Ciéncia de Dados Centro Universitario cruzeirodosulvirtual.com.br/
da Serra Gaucha FSG graduacao/ciencia-de-dados/
Ciéncia de Dados Centro Universitario
Estacio de Santa
Catarina - Estacio estacio.br/cursos/graduacao/
Santa Catarina ciencia-de-dados
Ciéncia de Dados ead.univali.br/cursos-
Universidade do Vale graduacao/ciencia-de-dados-
do ltajai UNIVALI ead

Ciéncia de Dados

Centro Universitario
Estéacio de Ribeirao

ESTACIO RIBEIRAO

portal.estacio.br/graduacao/

Preto PRE ci\%C3\%AAncia-de-dados
Ciéncia de Dados Centro Universitario uninter.com/graduacao-
Internacional UNINTER ead/ciencia-de-dados-2/
Data Science graduacao.uninorte.com.br/
nossos-cursos/cst-em-data-
Centro Universitario science/427/130/2
do Norte UNINORTE

Ciéncia de Dados Universidade Estacio estacio.br/cursos/graduacao/
de S& UNESA ciencia-de-dados
Ciéncia de Dados uninove.br/cursos/graduacao-
Universidade Nove de ead/ead/tecnologia-em-ciencia-
Julho UNINOVE de-dados-ead
Ciéncia de Dados Universidade Vila uvv.br/ead/graduacao/ciencia-
Velha uvv de-dados/

Ciéncia de Dados _ Fundagao

Universidade Virtual
do Estado de Sao univesp.br/cursos/bacharel-em-
Paulo UNIVESP ciencia-de-dados
Ciéncia de Dados Centro Universitario cruzeirodosulvirtual.com.br/
Braz Cubas graduacao/ciencia-de-dados/
Ciéncia de Dados cruzeirodosulvirtual.com.br/
Universidade Positivo upP graduacao/ciencia-de-dados/
Ciéncia de Dados Centro Universitario uniritter.edu.br/graduacao/
Ritter dos Reis UNIRITTER ciencia-de-dados/

Ciéncia de Dados

Centro Universitario
Joaquim Nabuco De
Recife

UNINABUCO RECIFE

graduacao.uninabuco.digital/no
$S0s-cursos/ciencia-de-
dados/618/5/2

Ciéncia de Dados

Universidade
Anhanguera

UNIDERP

anhanguera.com/curso/
ciencia-de-dados-tecnologo

Data Science

Universidade
Universus Veritas
Guarulhos

Univeritas UNG

graduacao.ung.br/nossos-
cursos/cst-em-data-
science/427/32/2
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Ciéncias de Dados e

inscricoes.unicesumar.edu.

Andlise de Universidade br/curso/ciencias-de-dados-e-
Comportamento Cesumar UniCesumar analise-de-comportamento
Marketing Digital e Centro Universitario famonline.com.br/cursos/
Data Science das Américas CAM | marketing-digital-data-science/
Ciéncia de Dados Centro Universitario
Anhanguera Pitagoras ampli.com.br/graduacao/
Ampli ciencia-de-dados
Ciéncia de Dados e Universidade de uniso.br/graduacao/virtual/
Inteligéncia Artificial Sorocaba UNISO ciencia-de-dados-ead
Ciéncia de Dados ead.unisantos.br/cursos-
Universidade Catélica graduacao/ciencia-de-dados-
de Santos UNISANTOS ead
Ciéncia de Dados Centro Universitario . cruzeirodosulvirtual.com.br/
de Jodo Pessoa UNIPE graduacao/ciencia-de-dados/
Ciéncia de Dados Centro Universitario
Anhanguera Pitagoras unopar.com.br/curso/ciencia-
Unopar de Niter6i UNIAN-RJ de-dados-tecnologo/

Ciéncia de Dados

Centro Universitario
Anhanguera Pitagoras
Unopar de Campo
Grande

pitagoras.com.br/curso/ciencia-
de-dados-tecnologo/

Fonte - Autores (2023)
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APENDICE 2
Tabela 2.1 Codificacdo e Mediana das Variaveis Categorizadas para a Analise Descritiva
Multivariada
VARIAVEL CODIFICACAO
MOD_ENSINO {PRES.; EAD}
NOME_CD {CD_SIM; CD_NAQ}
GRAU_ACAD {TECN.; BACH.}
REDE {PUBL.; PRIV.}
VG {BAIXA: <=266,0; ALTA: >266,0}
VG_DIURNO {BAIXA: <=0,0; ALTA: >0,0}
VG_NOTURNO {BAIXA: <=0,0; ALTA: >0,0}
VG_EAD {BAIXA: <=198,5; ALTA: >198,5}
ING {BAIXA: <=40,0; ALTA: >40,0}
ING_MASC {BAIXA: <=32,5; ALTA: >32,5}
ING_FEM {BAIXA: <=12,5; ALTA: >12,5}
ING_DIU_PRES {BAIXA: <=0,0; ALTA: >0,0}
ING_NOT_PRES {BAIXA: <=0,0; ALTA:>0,0}
ING_PROCPUB {BAIXA: <=30,0; ALTA: >30,0}
ING_PROCPRI {BAIXA: <=14,0; ALTA: >14,0}
CONC {BAIXA: <=0,0; ALTA:>0,0
CONC_FEM {BAIXA: <=0,0; ALTA:>0,0
CONC_MASC

CONC_PROCPUB

{BAIXA: <=0,0; ALTA:>0,0

CONC_PROCPRI

}
}
{BAIXA: <=0,0; ALTA: >0,0}
}
}

{BAIXA: <=0,0; ALTA:>0,0

ING_0_24 {BAIXA: <=20,0; ALTA: >20,0}
ING_25 {BAIXA: <=24,5; ALTA: >24,5}
CONC_0_24 {BAIXA: <=0,0; ALTA:>0,0}
CONC_25 {BAIXA: <=0,0; ALTA:>0,0}
DURACAO(ANO) {BAIXA: <=3,0; ALTA: >3,0}
CARGA_HOR {BAIXA: <=2692,5; ALTA: >2692,5}
NUM_DISC

{BAIXA: <=42,0; ALTA: >42,0}

Fonte - Autores (2023)
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Tabela 2.2 - p-valores Obtidos no Teste Qui-quadrado de Independéncia para as Principais
Variaveis Qualitativas

GRAU_ACAD | REDE | NOME_CD | MOD_ENSINO
GRAU_ACAD 0,518 <0,001 0,001
MOD_ENSINO 0,001 0,001 0,013

VG 0,005 0,012 0,106 <0,001
VG_NOTURNO 0,631 0,117 1,000 <0,001
VG_DIURNO <0,001 0,152 <0,001 <0,001
VG_EAD 0,005 0,012 0,106 <0,001
ING 0,180 0,600 0,906 0,503
ING_MASC 0,117 0,719 0,746 0,358
ING_FEM 0,028 0,719 0,331 0,358
ING_DIU_PRES <0,001 0,152 <0,001 <0,001
ING_NOT_PRES 0,631 0,117 1,000 <0,001
ING_PROCPUB 0,009 0,600 0,157 0,199
ING_PROCPRI 1,000 0,719 0,746 0,759
CONC 0,919 0,507 1,000 0,244
CONC_FEM 1,000 0,627 1,000 0,369
CONC_MASC 0,740 0,767 0,970 0,159
CONC_PROCPUB 0,252 0,219 0,380 0,027
CONC_PROCPRI 1,000 0,767 1,000 0,539
ING_0_24 0,754 0,719 0,746 1,000
ING_25 <0,001 1,000 0,005 0,008
CONC_0_24 1,000 0,767 1,000 0,539
CONC_25 0,548 0,627 0,770 0,097
DURACAO(ANO) <0,001 0,483 0,009 0,004
CARGA_HOR 0,010 0,053 0,264 0,067
NUM_DISC 0,021 0,111 0,039 0,005
NOME_CD <0,001 1,000 0,013

Fonte - Autores (2023)
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APENDICE 3

Figura 3.1 - ACM para Todos os Cursos em Relacédo a Rede da IES
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Fonte — Autores (2023)

Figura 3.2 - ACM para Todos os Cursos em Relagdo ao Nome do Curso

NUM_DISC. A
ING_DIU_PRES_ALTA
= - -

05 i
ING_25_ALTA | PRES. VG_DIURNO_ALTA
. DURACAO(AND)_BAIXA
TECN. :
- I
CD_SIM :

g 0.0 - - - [ — v // ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, NOME_CD
i’ : D CD_NAD
& VG_DIURNG_BAI co_si
\NG_D|U_PRES_ENX:L\ NUM DISC_BAXA  ING_25 BAXA Cp_NAD y
EAD | DURACAO(ANO)_ALTA ,

05 ; BACH.

A 0 1 2
Dim1 (63 9%)

Fonte — Autores (2023)

61



Revista Brasileira de Estatistica, V.81, N. 248, p.62-75, 2023

MODELOS DE DADOS FALTANTES EM EXTREMOS
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Resumo: A Teoria dos Valores Extremos (TVE) tem se tornado uma é&rea cada vez mais
importante no estudo do comportamento de fenédmenos naturais que provocam grandes danos a
sociedade. Basicamente, esta analise consiste em estudar uma série temporal de uma variavel
ambiental. Em valores extremos, as duas principais abordagens utilizadas séo; analise de
maximos, em que se utiliza maximos mensais ou anuais e realizamos a modelagem pela
distribuicAdo de Valores Extremos Generalizados (Generalized Extreme Value, GEV); outra
abordagem é analisar os excessos acima de um determinado limite através da Distribuigao
Generalizada de Pareto (Generalized Pareto Distribution, GPD). Em ambas as situagdes, pode
haver periodo da série em que ndo ha dados registrados, sendo estes classificados como valores
faltantes. Este trabalho apresenta uma nova abordagem para valores extremos, sob o paradigma
bayesiano onde além da estimagao dos parametros variantes no tempo da distribuicao, os
valores faltantes no tempo também sado parametros a serem estimados. Aplicagdes de niveis de
precipitagéo e temperatura em cidades da regido Nordeste do Brasil mostraram que o modelo é
eficiente em estimar valores faltantes com grande preciséo.

Palavras-chave: Eventos extremos; dados faltantes; Bayes; MCMC; precipitagdo; dados de
temperatura.

Abstract: Extreme Value Theory (EVT) has become an increasingly important area in the study
of behavior of natural phenomena that provoke a great damage to the society. Basically, this
analysis consists of studying a time series of an environmental variable. In extreme values, the
two main approaches used are; analysis of maximums, in which we took monthly or annual
maxima and perform the modeling by the Generalized Extreme Values (GEV) distribution; another
approach is to analyze excesses above a given threshold through the Generalized Pareto
Distribution (GPD). In both situations, there may be period in the series in which there is no data
recorded, these being classified as missing values. This work presents a new approach to
extreme values, under the Bayesian paradigm where in addition to the estimation of the time-
varying parameters of the distribution, the missing values in time are also parameters to be
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estimated. Applications of rainfall and temperature levels in cities in the northeastern region of
Brazil showed that the model is efficient in estimating missing values with great accuracy.
Keywords: Extreme events; Missing data; Bayesian; MCMC; precipitation; temperature data.

1.INTRODUCAO

Fendmenos extremos possuem grande importancia em diversas areas
do conhecimento, dentre elas, a climatologia e outras areas ambientais. Tais
fenbmenos também tém grande destaque na economia e ajudam a estimar
danos, sendo suas estimativas probabilisticas fundamentais para o
planejamento de acdes futuras. Na area climatoldgica, as chuvas tém sido
amplamente estudadas em diversas regides do mundo devido a sua relevancia
no ciclo hidrolégico e na preservagéao dos seres vivos na Terra.

As secas representam um problema grave para a sociedade e para os
ecossistemas naturais (Dinpashoh, Fakheri-Fard e Moghaddam, 2004). Assim,
inomeras metodologias tém sido usadas para analisar a variabilidade da
precipitagao.

O aquecimento global tem sido um tema importante nos ultimos anos
devido a rapida mudanca climatica mudanca que o planeta vem sofrendo nas
ultimas décadas. Estas mudangas implicam em algumas mudangas no numero
de eventos de temperatura extrema. Mudancgas em extremos de temperatura sao
mais responsaveis pelas mudancas na natureza do que mudancas na
temperatura média (Parmesan, Root and Willing, 2000).

Verdes extremamente quentes ou invernos muito frios podem influenciar
a agricultura, o consumo de energia, além de ocasionar maiores problemas de
saude da populacdo. Compreender com que frequéncia eventos extremos
ocorrem é importante para mitigar o impacto na sociedade das perdas e danos
gue esses eventos possam acarretar.

1.1. ADISTRIBUICAO GEV

Os primeiros estudos com distribuicdo GEV vém da distribuicdo maxima
de alguns casos especificos, onde era necessario conhecer a distribuicao
comum F,. Contudo, em alguns casos esta distribuicdo é desconhecida, sendo
necessario obter resultados assintéticos. Von Mises (1954) e Jenkinson (1955)
propuseram a distribuicao GEV, denotada por G e com funcao distribuicao
acumulada dada por:
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{exp {— (1 +& (%)) f} se & # 0;
exp {—exp {- (%)}} se& = 0;

onde 1+ f(x?T“) > 0.

Esta distribuicdo possui 3 parametros: um parametro de locagao u, de
escala o0 e de forma &. O caso em que ¢ = 0 a distribuicdo G corresponde a
distribuicdo Gumbel. O caso é<0 corresponde a distribuicdo de Frechet e o caso
& > 0 corresponde a distribuicdo Weibull.

1.1. ADISTRIBUICAO GPD

G(xl§,0,p) =

Suponha que nés temos X;, X, --,Xy variaveis com funcdo de
distribuicdo F. Seja x; o limite superior de F. Considere u sendo o limiar
suficientemente alto. Nés denotamos como excess 0s valores X; tal que X; > u
e N, € o numero de valores maiores do que u, N, =Z{-"=11(xi>u) onde
1ix,>v) = 1 se X; > u, e 0 caso contrério

A distribuicdo de Pareto Generalizada (GPD) foi desenvolvida por
Pickands (1975) e foi baseada no seguinte teorema:

Teorema 1.1. Seja X uma variavel aleatéria com funcao de distribuicao
F, pertencente ao dominio de atracdo de uma distribuicdo GEV. Entdo quando
u—-o, F(xJu)=P(X <u+x|X >u) tem distribuicdo GPD, com a seguinte
funcéo distribuicdo

(x—u)

~1/¢
F(x|E 0,u) = 1-(14+¢%2) 7 ir g=o,
1—exp{—ﬂ}, if £=0.

g

(2)

onde x—u>0 para £€>0 e para ¢<0. O caso ¢ =0 é a distribuicao
exponencial.

1.2.1 ESCOLHENDO O LIMIAR

E necessario ter muita cautela na escolha do limiar, pois um valor muito
alto de u implicara em um pequeno numero de observagdes na cauda, podendo
resultar em uma maior variabilidade dos estimadores. Por outro lado, um limiar
que nao seja suficientemente elevado nao satisfaz os pressupostos tedricos da
GPD e pode resultar em estimativas erradas.

Alguns trabalhos anteriores citam métodos gréaficos de escolha do limiar.

Coles (2001) utiliza o grafico MRL, baseado na média empirica dos excessos

para diferentes limiares, escolhendo o valor 6timo do limiar que apresenta
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tendéncia linear de crescimento da média. Cunnane (1979) utiliza o Gréfico de
indice de Dispersdo (DIPLOT), que se baseia na razdo entre a média amostral e
a variancia amostral do excesso para diferentes limiares, escolhendo o valor
onde essa razao se aproxima de 1.

Outros trabalhos estimam o limiar como parametro do modelo. Scarrott
e Macdonald (2012) fazem uma ampla revisdo dos varios métodos de estimativa
do limiar. Alguns deles utilizam uma abordagem Bayesiana para estimar os
parametros do modelo. Behrens, Gamerman e Lopes (2004) consideram uma
distribuicao Gama para dados abaixo do limite u, enquanto Nascimento,
Gamerman e Lopes (2012) utilizam uma abordagem semiparamétrica utilizando
mistura finita de distribuicdes.

1.2.1 MODELANDO EXTREMOS COM DADOS FALTANTES

Uma dificuldade frequente em qualquer pesquisa cientifica é a incidéncia
de dados faltantes. Para resolver estes problemas surgiram as técnicas de
imputagdo de dados faltantes (Nunes, Kluck e Fachel, 2009). Essas técnicas
visam preencher os dados faltantes e viabilizar a analise com todas as
observacdes. No contexto Bayesiano, podemos considerar as observacdes
faltantes como parametros a serem estimados. Desta forma, o vetor paramétrico
possui, além dos parametros do modelo, o vetor de valores faltantes. Assim,
podemos fazer a inferéncia Bayesiana para amostrar pontos de dados faltantes
considerando suas distribuicbes condicionais completas através de
procedimentos iterativos como a técnica Markov Chain Monte Carlo (MCMC)
(Gamerman e Lopes, 2006).

O objetivo deste trabalho € apresentar uma metodologia para
modelagem de valores extremos na presenca de dados faltantes, tanto para
abordagens por maximos através da distribuicdo GEV quanto para os excessos
através da distribuicao GPD. Em ambos os casos, as observagdes faltantes sao
parametros a serem estimados pelo modelo. Para realizar esta modelagem e
estimativa de dados faltantes capturam o comportamento especifico no tempo,
consideramos modelos com parametros variantes no tempo para as distribuicées
GEV estendendo o modelo de Huerta e Sansé (2007), e para a distribuicdo GPD
considerando o modelo proposto por Nascimento, Lopes e Gamerman (2016).
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2. MODELOS DINAMICOS PARA EXTREMOS

Nas séries temporais, investiga-se como a variacdo dos dados pode
mudar ao longo do tempo. Esse tipo de alteracdo é comum para dados de
valores extremos. Ao avaliar dados ambientais, por exemplo, precipitacao,
velocidade do vento e temperatura, seus niveis podem estar correlacionados
com a sazonalidade, além de tendéncia crescente ao longo dos anos devido as
mudancas climaticas no planeta (Nascimento, Gamerman e Lopes, 2012).

No modelo de Nascimento, Lopes e Gamerman (2016), cada
observacao x;, t = 1, ...,n, que é menor do que o limiar u, € modelado usando
uma abordagem semi-paramétrica, e uma observacao x, maior que o limiar é
modelado pela distribuicdo GPD. Neste modelo, dois dos parametros da GPD
mudam com o tempo, enquanto que o limiar permanece estatico.

2.1 MODELAGEM DOS EXCESSOS VARIANDO NO TEMPO

No modelo de Nascimento, Lopes and Gamerman (2016), a distribuicao

complete da densidade antes e depois do limiar é dada por

FG(xtl.ul n, p) S€ Xt <u (3)

He(xelw . pow S 00) = {Fam ) + [ — FyCu, o mIF (el €0, 07) se 2 > 1

onde F;(.|u, 1, p) € a distribuicdo de Mistura finite de Gamas, definida em Wiper,
Rios Insua e Ruggeri (2001) e F é a distribuicao GPD como em (2).

O modelo linear dinamico (DLM), visto por exemplo em West e Harrison
(1997), é usado para modelar os parametros da GPD, que mudam com o tempo
através da seguinte estrutura

(ii) =FBe +ve e Bt =GPy + w; (4)

Nascimento, Lopes e Gamerman (2016), propondo que a GPD(&;, g;, u)
tem os parametros da cauda reparametrizados, com a dinamica em (fa;, £¢;),
where g; = exp (Y0;) € & = exp(¥&;) — 1.

O modelo DLM para os parametros da cauda sdo dados por
& = 0s ¢ + Vg,
0¢ = Hf,t—l + we e (5)
oy =05 + V5t

00}_— = 00-’1_-_1 + (I)f’t

onde, 6;,05¢,t =0, ...,n, Ve, We, Vi, W, s80 0s hiperparametros do modelo.
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2.2 MODELAGEM DINAMICA PARA OS MAXIMOS DA DISTRIBUICAO

Para a distribuicdo de maximos, a abordagem é um pouco mais simples,
pois ndo ha quebra de distribuicdo como no modelo da subsegéo anterior, mas
para a distribuicio GEV temos 3 parametros. As formas dinamicas dos
parametros o; e ¢; € feita da mesma maneira do que dos parametros da GPD,
mas agora a atualizacao de y;, € feita da seguinte maneira

Pe =0u¢+ vy, (6)
Qﬂ,t = Hﬂ,t—l + U)M,t

onde, ,,,t =0,...,n,V,, W, so os hiperparametros do modelo. Entdo, dada uma
amostra de k maximos Y, ..., Y, nds temos

Xt~GEV(IJ-tJ Ot, gt)r (7)
cuja distribuicao & da mesma forma como em (1).

3. INFERENCIA BAYESIANA PARA EXTREMOS COM DADOS
FALTANTES

A grande novidade deste trabalho é realizar a estimagdo de dados
faltantes para dados extremos, tanto para excessos quanto para maximos. Seja
A o conjunto de valores faltantes. Desta forma, a funcao de verossimilhanca dos
dados pode ser decomposta em duas partes

Lmispar(HJXmislxobs) = L(Q;Xobslxmis) = f(Xobsr Xmislg)' (8)
onde X,,;s sdo os valores faltantes, X,,, sd0 os valores observados e 6 é o vetor
paramétrico do modelo.

Considerando uma fungéo para (8, X,,is) com X, fixado, e estimando
6 maximizando Lyispar (0, Xmis|Xops) €M 6 € Xpps.

Considerando uma distribuicao a priori uniforme para os dados faltantes, temos
que a distribuicdo condicional completa de cada dado faltante X,,;; pode ser
amostrado pela distribuicdo como em (3) para dados de excessos, e como (7)
para a distribuicdo dos maximos.

3.1 DISTRIBUICAO GPD

Considerando a independéncia entre os parametros da cauda, e na
cauda tomando apenas a dependéncia dos parametros do modelo dindmico em
(5), a distribuicdo a priori dos parametros do modelo como em (3) pode ser
escrita da seguinte forma:

n(u,n,p, lo, 1§, u, 04,08, Vs, Ve, Wy, WE) =n(u,n,p)r(wr(lo, 0, V,;, W;) X
T[(lf, 95, VE‘ WE)’
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As prioris para Mistura de Gamas da parte da ndo cauda sédo escolhidas
como em Nascimento, Lopes e Gamerman (2016), dadas por

—- aj—1 —cj—1 d;\ yj—1
n(a)oc]_ﬂ-‘zl(nj’ exp(—bjnj)u]. ! exp(—ﬂ—j)p]-] )IR(E)-

A priori dos parametros n(l¢, 8¢, Ve, W;) € n(lo, 6,4,V W;) podem ser
escritas como

(1€, 05, Ve, We) = | |(w(1&16¢ ¢, Ve)T(Og 16¢ 11, W) (B, 0)1 (V) (W)
t=1
=
ﬂ(lO’, 90: Vm Wa) = (n(latlea,t' Va)n(ea,tlea,t—ll Wa))n(eo' O')T[(VG)H(W(,)

4 1

t=1

onde N é Normal e G é a distribuicao Gama.
A escolha dessas estruturas de distribuicdo a priori, de acordo com a

forma dindmica em (5), visa facilitar os célculos de distribuicbes posterioris,

sendo possivel encontrar distribuicées condicionais completas conhecidas para

a maioria dos parametros, e realizar estimativas pelo amostrador de Gibbs.
Entao, com base na fungao de verossimilhanca e na distribuicdo anterior,

a densidade posterior pode ser escrita como:

r@0« || FeCelnml [ | 11— FoGulinp)fGelgn ouw]

t:xe<u,xt&A Xe2UXEA
x || tReCalnml [] [(0-Folelunp)f s onw]
t:xe<u,Xt€EA Xe2U,XtEA

n
2+f§—1 VE 2 1 2
X VEZ exp (— EZ(lft - Hg‘t) - OEVE exp\| — TEO (95[0 - mflo)
t=1 !

n
21 We 2
X Vl/gz ¢ exp (-TZ(QEI - Hf,t—l) — m$WE>

t=1

n
2+f(,—1 V, 2 1 2
X V2 exp| — —GZ(lat —05:) —05Vy |exp| —s=— (050 — Mop)
2 2C, 0

t=1

1

L - -
X Wo'2+ exp (_W? ?:1(90',1' - ea,t—l)z - mO'WO') (9)
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E possivel encontrar uma forma conhecida para a distribuicdo
condicional completa para a maioria dos parametros definidos no modelo linear
dindmico em (5). A Unica excecéao é para l¢; e la; quando x; > u. O método de
se obter esta estimacgao é similar ao método de Nascimento, Lopes e Gamerman
(2016).

Para amostrar uma observacgao faltante x:, baseado na distribuicéo 3.2,
nés temos

n(xtlg—xt) ~ H(x¢|pes Mes €60 0y 1)

Onde H é a distribuicdo em (3).

3.2 DISTRIBUIGAO GEV

Considerando os parametros da GEV variando no tempo de acordo com
o modelo dindmico descrito em (5) e (6), a distribuicdo a priori pode ser escrita
como:

Ly, le, 14, 05, O, 8,1, Vs, Ve, Vi, Wy, We ), W,
= nt(lo, 0,5, Vy, W) X (1€, 0, Ve, We ) x (I, 6, V,, W)

A distribuicdo a posteriori dos parametros w(I¢, 0, Ve, We)

n(lo, 05, V,, W) e m(ly, O Vs m) pode ser escrita como
n

m(8,0¢, Ve, We) = | | (m (160106 0 Ve ) (9210 -1, W) ) m (0,0 e (Ve ) (W)
t=1
=

710,06, Vo Wo) = | | (1661000, Vo) (86,1100.6-1, Wor) ) m(80,0 ) m (Vo) (W)
t=1
n

(I, O Vo W) = | | (61810 V)7 (01161, W) ) m (B0 (Vi) (W)
t=1

Além disso, baseado na funcdo de verossimilhanca e na distribuicao a
priori, a densidade a posteriori tem a forma proporcional dadapor:

70,3 « | [loCeelée om0l x | [lGeelée 0wl

xtGEA xtEA

X (1, le, 1, 05, 0g, 8, Vg, Ve, Vo, Wy, We, W) (10)

E possivel encontrar uma forma conhecida para a distribuicdo
condicional complete para a maioria dos parametros definidos (5) da mesma
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maneira como no caso da distribuicdo GPD. A Unica excec¢ao é para l&;, lo; € u;
que sdo amostrados pelo algoritmo de Metropolis-Hastings.

Para amostrar uma observacao faltante x;, baseado na distribuicdo a
posteriori em (10), ndés temos que

”(xtle—xt)"’g(xtl#t;Tlt»ft' o)
Onde g € a densidade da GEV com em (1.1).

4. APLICACOES
4.1 DADOS PLUVIOMETRICOS

Os dados de precipitacao pluvial foram analisados em Fortaleza, cidade
localizada na regido Nordeste do Brasil, onde os dados foram coletados
diariamente, de 1993 a 2016. A Figura 2 mostra a série de dados de precipitacao
de Fortaleza. Observe que existem alguns longos periodos em que nao ha
registro de precipitacao.

Para esta aplicagdo, analisamos os dados conforme o modelo de
Nascimento, Lopes e Gamerman (2016), incluindo agora a abordagem deste
trabalho para estimar os dados faltantes desta série conforme procedimento
visto na Secao 3.1.

A Tabela 1 mostra a média posterior dos parametros de mistura Gama e
GPD de cauda, sendo dois componentes para a mistura de Gamas, com
intervalos de credibilidade de 95%. A tabela mostra os parametros de cada faixa
e seu peso na mistura, sendo expresso pelo parametro p, percebe-se que o
componente 1 obtém um peso um pouco maior, com média de 0,54, enquanto o
componente 2 tem a média de 0,46. Em relagéo a 6, ¢, a distribuigdo encontrada
gira em torno de 0,74 com desvio padrao de aproximadamente 0,05, enquanto a
00, apresenta média de 0,101 com desvio padrédo de aproximadamente 0,07.
Ainda para a Tabela 1, em relagdo as variancias da estrutura dindmica, a média
e a variancia da distribuicao sao praticamente os mesmos dados da distribuicao
anterior, ou seja, os dados fornecem poucas informacdes sobre os parametros,
esse mesmo resultado foi mostrado nas simulagdes realizadas por Nascimento,
Lopes e Gamerman (2016).
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Tabela 1 — Média e interval de confianca de 95% Cl para estimacao dos dados de Fortaleza

Paréametro Uy U M1 P

Média 0,0102 9,1493 5,6898 0,6352
Intervalo (0,0101;0,0103) (8,5233;9,8266) (5,0954;5,9738) (0,6012;0,6672)
Paréametro pl p2 Bo.¢ 6o.0
Média 0,5404 0,4595 0,7381 0,1012
Intervalo (0,5294;0,5521) 0,4478;0,4706) (0,6305;0,8381) (-0,0438;0,2320)
Parametro Ve Vs We Wy

Média 1990,6 1998,6 9968,7 1000,0

Intervalo (1816,3;2181,1) (1942,7;2064,3) (9783,3;1015,3) (9937,3;1005,9)

A Figura 1 mostra o interval de 95% para ¢, g, 6, 6,. Nos Podemos notar
que para os parametros ¢ e 6; ha um aumento onde ha uma grande parcela de
dados nao observados. Em relacéo a o € 6,, a estimacao se comporta com
muitas oscilacdes, tendo um decréscimo entre as parcelas com muitos dados
faltantes seguidos, e no final diminui também no final das observagdes. Portanto,
em periodos com dados faltantes, o parametro ¢ é maior do que em outros
periodos. Um comportamento inverso é observado para . Em relacdo aos
periodos sem dados faltantes, os parametros oscilam de maneira mais estavel.

A parte a esquerda da Figura 2 mostra os valores observados e
estimados do quantil 99% para a cidade de Fortaleza ao longo do tempo.
Podemos notar que o quantil observado captura bem a oscilacédo, porém, onde
existe uma grande lacuna com dados faltantes em que a curva quantilica é dificil
de visualizar graficamente, assumindo valores muito elevados, a solugao para
gerar esses valores muito elevados é um dos objetivos na continuidade da
pesquisa. A parte direita da Figura 2 mostra o grafico pluviométrico registrado em
Fortaleza-CE, apdés o preenchimento dos dados faltantes, realizado com o
modelo de mistura de Gamas com o GPD, onde ndo podemos estimar valores
tao elevados, principalmente na parcela onde ocorre uma grande sequéncia de
dados faltantes, o maximo € em torno de 7mm e a mediana em torno de 2mm.
Estudar o comportamento de grandes parcelas com dados faltantes € um dos
objetivos na continuidade da pesquisa.
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Figura 1 — Estimagdo dos parédmetros: Média e intervalos de 95%
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Figura 2 — Séries das observagdes com as médias a posteriori do quantil 99%
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Fonte — Elaboracao prépria

4.2 DADOS DE TEMPERATURA

A segunda aplicacdo consiste na analise de dados de temperatura
maxima na cidade de Teresina, regidao Nordeste do Brasil, de 1993 a 2016. Para
esta aplicacdo, analisamos as maximas mensais pela abordagem da distribuicao
GEV com dados faltantes conforme descrito na Secdo 3.2. Amostramos
aleatoriamente 10 pontos na série original de maximos, ocultamos esses pontos
na modelagem e depois estimamos esses 10 pontos para verificar se esse
método é eficiente para prever valores faltantes. A Figura 3 mostra as
distribuicbes posteriores dos parametros, juntamente com o intervalo de
credibilidade de 95%. Podemos observar uma tendéncia de crescimento do
parametro relacionado u no tempo, enquanto os demais parametros também
variam, tendo periodos de altos e baixos.

A Figura 4 ilustra a série incompleta com os valores estimados em
vermelho e os valores reais da série destacados em preto. E possivel perceber
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que a estimativa foi precisa em sua maioria, sendo as temperaturas estimadas
muito préximas das reais.

Figura 3 — Estimacéo dos parédmetros dindmicos: Média e intervalos de 95%
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Figura 4 — Série histérica maxima mensal de Teresina, com valores faltantes (preto) e valores

estimados pelo modelo (vermelho). Linhas azuis: intervalo de credibilidade dos dados faltantes.
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5. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma forma de tratar dados faltantes no
contexto de valores extremos. Foi feita uma abordagem integral, tanto
analisando os maximos (GEV) quanto os excessos (GPD), considerando um
modelo base onde os parametros das distribuicdes variam no tempo de acordo
com um DLM. Os resultados das aplicagdes de dados ambientais mostraram que
o0 método é eficiente na estimativa de valores faltantes, mas o0 método tem maior
dificuldade em estimar corretamente quantis elevados quando ha uma gama
muito grande de dados faltantes, como foi o caso dos dados de precipitacao.
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Resumo: Este trabalho examina a dindmica da desocupagao no Brasil com base em estimativas
mensais, do total de desocupados do Brasil e de unidades da federagdo selecionadas,
produzidas a partir da Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios Continua (PNADC). O artigo
utiliza a abordagem baseada em modelos de séries temporais univariados e bivariado sob a
formulagdo de espago de estados, incorporando o efeito que o desenho amostral da PNADC
exerce sobre a autocorrelacdo das estimativas. O modelo bivariado integra a série de
beneficiarios do seguro-desemprego como informagdo auxiliar. Além disso, estimativas da
primeira diferenga foram obtidas para identificar se as variagbes mensais sdo estatisticamente
significativas entre os anos de 2012 a 2020. Os resultados encontrados apontam que a série de
total de beneficiarios do seguro-desemprego néao apresentou tendéncia comum com a série de
total de desocupados. As divergéncias envolvem questdes burocréticas, conceituais e de
elegibilidade do seguro-desemprego, além de questdes associadas ao nivel de informalidade do
mercado de trabalho brasileiro. Adicionalmente, as estimativas de primeira diferengca mostraram-
se significativas por longos periodos, evidenciando que as frequentes mudancgas no pais, sejam
econdmicas, politicas, ou até mesmo as agdes para enfrentamento da pandemia da COVID-19,
provocaram, e continuam provocando, alteragdes no mercado de trabalho.

Palavras-chave: Indicadores do mercado de trabalho; Seguro-desemprego; Modelos estruturais
de séries temporais; Pesquisa amostral; Estimativas mensais.

Abstract: This paper examines the dynamics of unemployment in Brazil, and for selected states,
based on monthly estimates of the total number of unemployed persons obtained from the
Continuous National Household Sample Survey (PNADC). The paper exploits univariate and
bivariate time series state-space models that take into account the effect of the survey sample
design on the autocorrelation of the estimates. The bivariate model incorporates the series of
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unemployment insurance benefits (claimant counts) as auxiliary information. In addition,
estimates of the first difference were obtained to identify whether the monthly variations were
statistically significant from 2012 to 2020. The results show that unemployment insurance benefits
series did not show a common trend with the series of unemployed persons. The differences are
due to bureaucratic, conceptual and unemployment insurance eligibility issues and other issues
associated with the high level of informality in the Brazilian labour market. Additionally, the first
difference estimates proved to be statistically significant for long periods, showing that the
frequent changes in the country’s, economic and political situation, or even the actions to face the
COVID-19 pandemic have caused, and continue to influence the labour market dynamics.
Keywords: Labour market indicators; Claimant count; Structural time series models; Sample
surveys; Monthly estimates.

1. INTRODUGAO

O acompanhamento continuo de informacdes que retratam a situagao
socioeconémica de um pais ou de uma regido faz parte das andlises de
conjuntura. Quanto mais rapido um dado estiver disponivel, melhor o
entendimento do fenémeno naquele local e, consequentemente, agcdes podem
ser planejadas e executadas pela administracéo publica e por outros agentes.

No passado recente, o Brasil enfrentou algumas crises que provocaram
alteragdes inclusive em seus indicadores macroecondémicos, como no Produto
Interno Bruto (PIB), na inflagdo e na taxa de desocupacéo.

Na ultima década, o PIB nacional registrou recessao e a inflacdo, embora
tenha se mantido dentro do patamar estabelecido pela politica de metas de
inflagdo, com excecao dos anos de 2015 e 2017, apresentou oscilagbes e
pressoes diferenciadas no periodo. Na desocupacao, um dos indicador-chave
do mercado de trabalho, as alteracées que vinham sendo notadas se agravaram
em 2020 com a chegada da pandemia de COVID-19 no Brasil. Com isso, a
demanda por informagdes conjunturais mensais se intensificou, em especial as
relacionadas com o mercado laboral.

Desde marco de 2016, a Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios
Continua — PNADC, realizada pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
— IBGE, ¢ a fonte oficial dos indicadores de mercado de trabalho. Mensalmente,
a partir de dados acumulados de trés meses consecutivos, divulga resultados
nacionais, e trimestralmente divulga resultados regionais, para grandes regioes
(GRs) e unidades da federacgao (UFs). “Assim, os indicadores da PNAD Continua
produzidos mensalmente nao refletem a situagdo de cada més, mas, sim, a
situagéo do trimestre mével que finaliza a cada més” (IBGE, 2022a).

De forma a suprir a auséncia de indicadores mensais nao providos pelo
IBGE, o Banco Central do Brasil (Bacen) e o Instituto de Pesquisa Econémica
Aplicada (Ipea) realizaram alguns estudos especificos nessa linha. No estudo do
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Bacen, foi usado um modelo de espaco de estados para construcdao da série
temporal mensal de média movel trimestral de alguns indicadores do mercado
de trabalho da PNADC (Banco Central do Brasil, 2020). No caso do IPEA,
Hecksher (2020) produziu estimativas mensais do mercado de trabalho
baseadas no desenho amostral da pesquisa, sem fazer uso de modelagem
estatistica, utilizando um procedimento para identificar indiretamente nos
microdados publicos da pesquisa 0 més de realizacao da entrevista.

Com a substituicdo da Pesquisa Mensal de Emprego (PME) em 2016
pela PNADC, os indicadores conjunturais do pais passaram a ser produzidos
para todas as UFs', a partir de uma amostra maior e mais espalhada pelo
territério nacional. Por outro lado, as estimativas mensais passaram a ser
calculadas para trimestres, pois Lila & Freitas (2007) demostraram que as
estimativas de variacdo mensal (diferencas més a més) nao eram
estatisticamente significativas e, portanto, indicadores trimestrais seriam
suficientes para o acompanhamento conjuntural do mercado de trabalho
brasileiro. Entretanto, tal estudo foi elaborado com dados da PME analisando
resultados de pouco mais de um ano (janeiro de 2002 a abril de 2003).

Diante desse contexto, esse trabalho analisa a dindmica da
desocupacao por meio do calculo de estimativas mensais para o total de
desocupados do Brasil e de duas UFs (com diferentes tamanhos de amostra),
utilizando a abordagem baseada em modelos de séries temporais univariados
que consideram na sua formulagdo caracteristicas do desenho amostral da
pesquisa, como apresentado por Brakel & Krieg (2009) para a Holanda e Elliott
& Zong (2019) para o Reino Unido, e modelos bivariados como empregados por
Harvey & Chung (2000) incorporando informacdes do seguro-desemprego.

Além disso, estimativas de primeira diferenca sao calculadas para
identificar se as variagdes mensais sao estatisticamente diferentes de zero
durante o periodo de andlise de 2012 a 2020, evidenciando as alteracbes da
dindmica da desocupacao no Brasil. Alguns dos estudos que abarcam as
estimativas de variacdo dos totais de pessoas desocupadas baseadas em
modelos de espaco de estados sdo Harvey & Chung (2000) e Boonstra & Brakel
(2019).

O registro administrativo do namero total de beneficiarios mensal do
seguro-desemprego (Ministério do Trabalho e Previdéncia, 2021) é utilizado para
avaliar a possibilidade de aprimorar a precisdo das estimativas do total de
desocupados por meio de um modelo bivariado de tendéncias comuns. Sob essa

' A PME era realizada em apenas seis regides metropolitanas (Recife, Salvador, Belo Horizonte,
Rio de Janeiro, Sao Paulo e Porto Alegre) (IBGE, 2007).

78



Revista Brasileira de Estatistica, V.81, N. 248, p.76-104, 2023

o6tica de integracao de dados, Harvey & Chung (2000) exploraram a possibilidade
de modelar séries com trajetérias comuns do total de desocupados com o
namero total de beneficiarios do seguro fornecido pelo Reino Unido e encontrou
resultados a favor do modelo bivariado. Schiavoni et al. (2021) testaram a
mesma estratégia para o caso holandés. Goncalves et al. (2022) apontaram que
nao foi possivel encontrar vantagens em termos de precisao do uso de modelos
bivariados com o total de beneficiarios do seguro-desemprego, porém o estudo
foi realizado considerando como variavel de interesse a taxa de desocupacéo, o
que leva ao questionamento se o0 mesmo resultado seria encontrado na
estimacao baseada em modelos para o total de desocupados.

Na secdo 2 desse artigo sdo apresentadas a evolucdo do total de
desocupados no Brasil e do total de parcelas pagas de seguro-desemprego
mensal. Na se¢édo 3, abordam-se os modelos de espaco de estados em suas
formulagdes univariada e bivariada, além de apresentar os estimadores de
diferengas e procedimentos de estimagédo. Os resultados sédo discutidos na
secao 4 a partir do modelo com melhor precisdo na comparagéao entre modelos
univariados e bivariados e considerando os resultados da primeira diferenca do
componente de tendéncia. Por fim, a secao 5 contém as consideragoes finais.

2. DADOS DE DESOCUPACAO NO BRASIL

A Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios Continua (PNADC) é a
maior pesquisa amostral realizada pelo Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE), abrangendo aproximadamente 70 mil domicilios
mensalmente. Criada com o objetivo de permitir 0 acompanhamento das
estatisticas trimestrais e da evolucao da for¢a de trabalho no curto, médio e longo
prazos, a PNADC também incorpora outras teméticas relevantes (IBGE, 2022b).

A PNADC faz parte do Sistema Integrado de Pesquisas Domiciliares
(SIPD), que foi estabelecido pelo IBGE para garantir uma abordagem
coordenada, gerencial e conceitualmente harmonizada nas pesquisas amostrais
domiciliares. A amostra da PNADC ¢é selecionada a partir de uma amostra
mestra, evitando assim a ocorréncia de domicilios comuns em mais de uma
pesquisa do Sistema Integrado. Essa amostra mestra foi construida com base
no Censo Demografico de 2010 e leva em consideracao as atualizacdes da Base
Operacional Geografica (BOG) e do Cadastro Nacional de Enderecos para Fins
Estatisticos (CNEFE) (IBGE, 2022b).

A PNADC, iniciada em carater experimental em outubro de 2011, entrou
em producdo definitiva em janeiro de 2012, com as primeiras publicagbes
ocorrendo em 2014. Ela substituiu a Pesquisa Mensal de Emprego (PME) e a
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Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios (PNAD). A substituicdo da PME
pela PNADC marcou a ruptura das séries temporais relacionadas ao mercado
de trabalho. Completando dez anos em 2022, a PNADC ja possibilita o retorno
aos estudos de tendéncias, incluindo a aplicacao de métodos de analise de
séries temporais (IBGE, 2022b).

A amostra da PNADC € uma amostra probabilistica de multiplos estagios
de domicilios, com um plano amostral conglomerado em dois estagios de
selecdo. No primeiro estagio, as unidades primarias de amostragem (UPAs), que
sao usualmente os setores censitarios, sao selecionadas com uma probabilidade
proporcional ao numero de domicilios em cada estrato definido. A definicao dos
estratos € feita no ambito do Sistema Integrado de Pesquisas Domiciliares
(SIPD). No segundo estagio, sdo selecionados 14 domicilios dentro de cada UPA
da amostra usando uma amostragem aleatéria simples, com base na lista
atualizada do Cadastro Nacional de Enderegos para Fins Estatisticos (CNEFE).
Além disso, a PNADC utiliza um esquema de rotacdo da amostra conhecido
como 1-2(5) (IBGE, 2022b).

Ao utilizar exclusivamente a amostra coletada para cada més de
referéncia, sdo obtidas estimativas baseadas em desenho amostral (conhecidas
como estimativas design-based em inglés) ou, como também referenciado na
literatura, estimativas diretas. Segundo IBGE (2014a, p. 34), o estimador de total
divulgado pelo 6rgao é obtido pela soma da variavel de interesse para cada
registro, levando em consideracdo o peso amostral correspondente. Isso quer
dizer que os mesmos procedimentos adotados para as estimativas trimestrais ou
anuais pelo IBGE foram aplicados para calcular as estimativas mensais diretas
apresentadas nesse artigo.
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A Figura 1 ilustra a evolucdo do total de desocupados no Brasil,
juntamente com o coeficiente de variacao dessas estimativas.

Figura 1 — Estimativas mensais baseadas no desenho amostral do total de desocupados e
respectivos coeficientes de variagdo - Brasil - jan. 2012 a dez. 2020
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Fonte - Elaboragao prépria com base nos dados basicos PNADC/IBGE

Para contextualizar o quadro econémico brasileiro no inicio da série
temporal produzida pela PNADC, pode-se considerar trés indicadores: PIB,
inflacdo e desocupacao. Em meados de 2012, o Brasil encontrava-se em um
status de arrefecimento da economia, tendo o PIB crescido 7,5% e 4,0% em
2010 e 2011, respectivamente, e 1,9% em 2012. No ano de 2013, o crescimento
foi de 3,0%, porém nos anos seguintes a situacao econémica se agravou com o
indicador aumentando apenas 0,5% em 2014 e registrou recessao em 2015 e
2016 com taxas -3,5% e -3,3%, respectivamente, recuperando-se relativamente
em 2017 com crescimento de 1,3% e em 2018 com 1,8% (IBGE, 2020).

Em relacdo ao nivel de precos, a inflacdo medida pelo indice Nacional
de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA) foi 5,8% em 2012, sendo que
apresentou valores dentro do intervalo das metas de inflagdo em todo o periodo
de analise, com excecado de 2015 quando a inflacdo alcancou 10,7% naquele
ano (IBGE, 2021).

De acordo com a Figura 1, o total de desocupados em dezembro de 2012
correspondia a 6,7 milhdes de pessoas, permanecendo em torno desse patamar
até o agravamento da crise politica e econémica em 2015. Uma escalada do total
de desocupados comegou no més de janeiro de 2015 e atingiu um pico no més
de fevereiro de 2017, com 14,195 milhdes de desocupados. Esse novo nivel
alcancado pela série permaneceu até o mais recente agravamento devido aos
efeitos da pandemia de COVID-19 na economia nacional.
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Com medidas de restricao de circulacdo adotadas em diferentes UFs a
partir de marco de 2020, a desocupacao avancgou até a marca de 14,296 milhdes
de desocupados em setembro de 2020. Ressalta-se que existem elementos
distintos nesse aumento da desocupacédo dado que, com a mobilidade urbana
restrita, o movimento de busca por trabalho pode ter se reduzido, o que indica a
relevancia de analisar a situagdo do conjunto de pessoas fora da forca de
trabalho para complementar a andlise do fendbmeno da desocupacao nesse
periodo, 0 que nao sera abordado nesse estudo.

A Figura 1 sugere uma trajetoria ascendente no final da série temporal.
No entanto, é necessario estimar a tendéncia dessa série, inclusive removendo
o componente sazonal para melhor compreendé-la. Esses componentes serao
analisados posteriormente.

Em termos da precisdo dessas estimativas mensais que ndo sao
publicadas pelo IBGE, observou-se que o nivel de 1,6% de coeficiente de
variacao no periodo final da série (Figura 1) torna as estimativas adequadas para
publicacdo, mesmo com os efeitos do aumento da imprecisdo em 2020 devido a
pandemia de COVID-19. Essa avaliacdo de adequacao segue as
recomendagcdes feitas pelo instituto de que estimativas com CV de até 15% séao
passiveis de publicagcdo (IBGE, 2014b). No entanto, sabe-se que, para as
analises socioecondmicas do pais, um olhar regionalizado é necessario devido
as diferencas de comportamento das principais variaveis econdmicas e sociais
ao longo do territério brasileiro. Assim, nesse artigo ilustra-se com os resultados
de duas UFs, escolhidas por suas caracteristicas distintas de tamanho de
amostra: Minas Gerais (amostra grande) e Roraima (amostra pequena).

A Figura 2 apresenta as estimativas mensais baseadas no desenho
amostral para o total de desocupados de Minas Gerais e Roraima, bem como o
comportamento ao longo do tempo do coeficiente de variacdo dessas
estimativas. A trajetoria para o caso de Minas Gerais é bastante similar ao
descrito para o caso do Brasil na Figura 1, porém com uma trajetéria de queda
mais acentuada apds 2017 e niveis mais altos de coeficiente de variacao.

No caso de Roraima, a Figura 2 mostra uma trajetéria diferente da
nacional para o total de desocupados nesse estado. A transi¢cao entre dois niveis
visualizados no Brasil e em Minas Gerais apresenta-se mais suavizada para o
caso de Roraima, além dessa série apresentar um comportamento mais erratico
que as anteriores.
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Figura 2 — Estimativas mensais baseadas no desenho amostral do total de desocupados e
respectivos coeficiente de variagcao - Minas Gerais e Roraima - jan. 2012 a dez. 2020
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Fonte - Elaboragao prépria com base nos dados basicos PNADC/IBGE

Em termos da precisao, o coeficiente de variagdo das estimativas do total
de desocupados de Roraima foi mais alto comparativamente aos obtidos para
as estimativas do Brasil e Minas Gerais, € até mesmo superior a 15% em varios
pontos do tempo, 0 que revela a necessidade de um uso mais cauteloso dessas
estimativas diretas, caso fossem divulgadas. Assim, como esperado para
pequenas amostras, a imprecisdo se eleva. Porém, conforme mencionado
anteriormente, a abordagem baseada em modelos possui o potencial de produzir
estimativas mensais ndo s6 para o Brasil, mas também para as UFs, mais
precisas que essas estimativas diretas baseadas no desenho amostral
(apresentadas pela Figura 2), bem como permite estimar seu componente de
tendéncia e possibilitar a avaliacdo de mudancas de curto prazo ocorridas nas
séries.
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2.1 Seguro-desemprego

Uma das politicas publicas de emprego e renda existentes ja
consolidadas e abrangentes no pais é o seguro-desemprego. Tal politica fornece
uma transferéncia monetaria temporaria para trabalhadores formais dispensados
sem justa causa do trabalho e de acordo com pré-requisitos determinados.
Conforme Ramos (2003), o seguro-desemprego se classifica como uma politica
de emprego passiva, no sentido de buscar amenizar a condicdo de
desempregado.

As solicitacdes sao realizadas pelo requerente, que tem seu beneficio
analisado bem como a especificagcdo do numero de parcelas a receber. Portanto,
em termos comparativos com o numero total de desocupados pode existir um
“descompasso burocratico” com o numero de beneficidrios, dado que existe um
intervalo de tempo entre 0 momento que a pessoa foi dispensada do emprego
até o recebimento da primeira parcela do seguro-desemprego. Conforme as
regras em vigor, o requerente pode iniciar 0 processo a partir do sétimo dia apos
a data da demissao e dentro de até 120 dias. Além disso, a pessoa nao sera
considerada desocupada para a PNADC caso nao busque um trabalho nesse
periodo de recebimento - o que pode revelar também um “descompasso
conceitual” com a série de total de desocupados, dado que nem todos aqueles
que estao incluidos no total de segurados necessariamente estdo desocupados.
Ademais, podem estar ocupados em um trabalho informal ao mesmo tempo que
recebem o beneficio, e, portanto, serdo contabilizados pelo IBGE como
ocupados.

Os dados do seguro-desemprego sao divulgados pelo Ministério do
Trabalho e Previdéncia com periodicidade mensal. A Figura 3 apresenta o
namero total de parcelas (beneficios) pagas(os) por més, o que representa o
namero total de pessoas seguradas em determinado més. Observa-se que o
comportamento da série do total de segurados € distinto do apresentado pela
série do total de desocupados com uma relevante observacao sobre a mudanca
do nivel na direcao inversa ao indicado nas Figuras 1 e 2. O comportamento
esperado seria que, com o agravamento da crise econémica e politica no pais
em 2015 a 2017, o numero de requerentes e, consequentemente, o nimero de
beneficios pagos por més pelo seguro-desemprego aumentariam. No entanto,
observou-se o comportamento contrario nesse periodo.
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Figura 3 — Total de segurados com o seguro-desemprego - Brasil, Minas Gerais e Roraima —
jan. 2012 a dez. 2020
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Por se tratar de uma politica publica, alteracbes em seu escopo podem
influenciar no comportamento da série descolando do comportamento observado
no total de desocupados estimado pela PNADC. A politica de seguro-
desemprego sofreu alteracbes em 2015. Em uma tentativa de cortes de gastos
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como medida de politica fiscal, o governo reformulou o programa do seguro-
desemprego com a edicdo da Medida Proviséria no. 665/2014, que
posteriormente foi convertida na Lei no. 13.134/2015. Nesse sentido, ndo se
apresentou como uma modificagdo dentro das discussdes de eficiéncia e
eficacia de uma politica, mas sim uma alteragdo pautada em controle fiscal (Ipea,
2016). A Tabela 1 resume as alteracbes ocorridas ilustrando as modificacoes
para o caso de primeira solicitagdo do beneficio e o quao restritivas foram as
novas regras. Por exemplo, retirou-se a possibilidade de acesso ao seguro-
desemprego a trabalhadores com menos de um ano no trabalho formal.
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Tabela 1 — Regras para acesso ao seguro-desemprego — 12 solicitagéo

Legislagéo (Vigéncia) Meses trabalhados | Numero de parcelas
do beneficio

Lei n®7.998 (Até Fev./2015) 6 a 11 meses 3
12 a 23 meses 4

24 meses ou mais 5

MP n? 665 (Marco a Maio/2015) 18 a 23 meses 4
24 meses ou mais 5

Lein®13.134 - (Apo6s Jun./2015) 12 a 23 meses 4
24 meses ou mais 5

Fonte - Adaptado do Banco Central do Brasil (2016, p. 110)

Como um grupo de pessoas passaram a nao ser aptas ao seguro-
desemprego, o Banco Central do Brasil (2016) apontou que ocorreu uma
elevacdo da oferta de mao de obra devido as mudancas das regras de
concessdao do seguro-desemprego, porém esse efeito seria relativamente
pequeno, entre 0,1 p.p. a 0,2 p.p. acrescidos na taxa de desocupacgao. De forma
que a elevacdo da desocupacéo teria se dado por outros fatores, como a adocéo
das politicas de ajuste econébmico que levaram a recessao, conforme ressaltou
Pochmann (2015).

Com isso, existe a necessidade de modelar essa mudancga de nivel na
série de total de segurados ocorrida devido a alteragdo da politica, ja que foi uma
modificacdo das pessoas elegiveis. Ainda assim, vale ressaltar que existe uma
diferenga consideravel das séries de total de desocupados e de total de
segurados. Esse “descompasso de elegibilidade” é decorrente das regras dessa
politica, dentre as quais se destacam: assinatura da carteira e comprovacoes
referentes ao tempo de contribuicdo e meses trabalhados no mercado formal,
entre outros aspectos levados em consideracédo no calculo do beneficio. Dessa
forma, nem todas as pessoas desocupadas estdo aptas a receber o beneficio.
Enquanto no Brasil como um todo existiam 13,4 milh6es de desocupados em
junho de 2020, apenas 2,7 milhdes de pessoas receberam o beneficio nesse
més, conforme Figuras 1, 2 e 3. A magnitude da discrepancia evidencia os
efeitos da informalidade no pais que, nesse caso especifico, apresenta-se com
um dos impeditivos de requerer o seguro-desemprego. As relagdes existentes
entre seguro-desemprego e informalidade sdo exploradas no estudo de Mourao
et al. (2013).

3. MODELOS ESTRUTURAIS

O modelo para a série y, de estimativas mensais do total de
desocupados baseadas no desenho amostral pode ser escrito no formato de
espaco de estados com base em Harvey (1989) e Durbin & Koopman (2012):

yi = Heay + 1, I.~N (0, 012) (1)
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a, = Ga_ +Wny, ne~N(0,Q) (2)

A Equacao 1 é referenciada na literatura como equacao de observacao
ou de medida e a Equacdo 2 é a equacao de transicdo ou de estado. A
determinacao do modelo ocorre pelo comportamento ao longo do tempo do vetor
de estados a; de dimensao h x 1 na Equacao 2. Porém, como esse vetor ndo é
observado diretamente, expressa-se uma relacao do vetor de estados com o
vetor de observacgdes j, de dimensdo T x 1 da Equacao 1. Assim, T é o total de
observacgdes e h é o total de variaveis no vetor de estado. As matrizes H;,, G e W
sdo conhecidas e a matriz Q e o escalar o7 serdo estimados. Todas as matrizes
podem variar com o tempo, porém, para esse caso especifico apenas a matriz
H, é variante no tempo. Assume-se que os termos de erros I, e nm; sao
serialmente independentes e ndo dependentes entre si (Durbin & Koopman,
2012).

3.1 Modelo para o total de desocupados

Ao empregar um modelo estrutural para uma série temporal advinda de
uma pesquisa amostral repetida, € necessario considerar a estrutura de
correlacao das observacoes imposta pelo desenho da pesquisa. Nesse sentido,
constréi-se um modelo de extragao de sinal, conforme abordado inicialmente por
Scott & Smith (1974) e Scott et al. (1977), em que a série observada y; é
decomposta em seu verdadeiro valor 6, associado a um fenbmeno e um
distarbio que representa o erro amostral e;, conforme Equacdo 3. O parametro
populacional nao observavel 8, representa os componentes classicos de séries
temporais: tendéncia (L;), sazonalidade (S;) e irregular (I;) (Equacgao 4).

Je =0+ e (3)
0, =L +S5+1, ItNN(O; 012) 4)

L. representa um componente de tendéncia-ciclo em conjunto, dado que
se trata de um modelo de curto prazo. Com intuito de apresentar esse
componente com menores oscilagdes, optou-se por um modelo que inclui
apenas um disturbio na Equagdo 6 de inclinagdo (nz.). Esse modelo é
referenciado na literatura como modelo de tendéncia suavizada. A diferenga em
relacdo ao modelo de tendéncia local € que a Equacao 5 nao inclui um disturbio
do nivel da tendéncia (n,.) (Durbin & Koopman, 2012). Assim, a tendéncia
depende do seu comportamento no periodo anterior mais um termo que
representa a inclinagcdo (R;), que por sua vez € modelada por um passeio
aleatério.

Le=Liq+Req (5)
Ry =Ry +1Mpes  Mpe~N(0, 0% cov(nrenper) = 0,Vt # t' (6)
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A sazonalidade é expressa em um formato trigpnométrico, sendo que o
somatorio de seis frequéncias (S,;) gera o componente sazonal (S;) conforme as
Equacdes 7 a 10.

S
20
S, = Z St (7)
=1
Sit cos(mt/6)  sen(mt/6)] (Sit-1 Nsut
(52) = (s502) + () ®
Lt —sen(m/6) cos(me/6)] \S; -1 Nsut
Ns,ut 2(1 0 _
(T’;,L,t) N(O, 0§ (0 1)), onde 1=1,-,6 9
cov(nS,L,t,nS,L,tr) =0, COV(U;L,«:'W;,L,,:') =0, vt #t' (10)

O erro amostral é expresso de forma proporcional ao erro padrao das
estimativas baseadas no desenho amostral, conforme proposto por Binder &
Dick (1989), o que resulta no erro amostral escalonado é; na Equacéo 11. Esse
mecanismo permite capturar os efeitos relacionados a pesquisa, como as
oscilagdes no tamanho da amostra. Portanto, além da prépria série de interesse
baseada no desenho amostral, a série temporal do desvio padrdao das
estimativas também é incorporada no modelo.
er = Ci8y, & =+var(Py), & = $ét—3 + et Ne:~N (0, Uég) (11)

Outra informacédo exdégena é o parametro do modelo que expressa a
estrutura de correlacdo do erro amostral imposta pela sobreposicdo das
amostras ao longo do tempo. A PNADC é uma pesquisa de painéis rotativos na
qual o domicilio é entrevistado uma vez a cada trimestre, por 5 trimestres
consecutivos (IBGE, 2022b). Sendo assim, ndo ha sobreposicdo mensal da
amostra da PNADC e, portanto, ndo ha correlacdo de /ag um e dois entre os
erros amostrais, mas apenas aquela associada ao par de meses t et — 3.
Conforme Brakel & Krieg (2009), o processo estocastico associado ao erro
amostral pode ser modelado como um AR(3) com apenas um coeficiente
diferente de zero. Essa identificagdo também € possivel pelo célculo das fungdes
de autocorrelagéo e autocorrelagédo parcial. Para isso, as autocovariancias dos
erros amostrais foram calculadas pela sobreposi¢cdo das unidades primarias de
amostragem da PNADC (IBGE, 2022b), sendo que a estimativa de ¢ foi obtida
pela resolugédo das equagdes de Yule-Walker. A Figura 4 ilustra as fung¢des de
autocorrelacao (FAC) e autocorrelacao parcial (FACP) para os erros amostrais
das estimativas do total de desocupados do Brasil, considerando o periodo
desde o inicio da série da PNADC em janeiro de 2012 a dezembro de 2020.

Os parametros estimados para a equacao do erro amostral (¢) foram de
0,39 para o Brasil, 0,41 para o Roraima e 0,36 para Minas Gerais. Ressalta-se o
comportamento de decrescimento da FAC e truncamento da FACP no /lag trés
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ratificando a proposicdo de representar o processo do erro amostral com um
modelo AR(3) em todos os casos.

Por fim, é importante ressaltar que o componente irregular e os
disturbios, nomeadamente I;, ng ¢, Ns¢ € N5, S@0 considerados mutuamente néo
correlacionados.

Figura 4 — Funcao de Autocorrelagao (FAC), Fungao de Autocorrelagao Parcial (FACP) e
intervalos de confianga do processo do erro amostral das estimativas da PNADC do total de
desocupados no Brasil
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Fonte — Elaboracao Prépria
3.2 Modelo para o total de segurados

Para o caso da série de seguro-desemprego, representada por x; (total
de pessoas seguradas no més t), ndo ha o erro amostral e, como na Equacao
3, ja que a série se refere a um registro administrativo e, consequentemente, a
Equacao 11 ndo se aplica.

Xe = Lyt + Syt + e Ix,tNN(O' Ulz,x) (12)
Além disso, é necessaria a inclusdo de uma variavel de intervencao para
captar a mudanca de nivel provocada pela alteracdo da politica de seguro-
desemprego como mencionada na secao 2.1. Conforme secao 7.6 de Harvey
(1989), o efeito da intervencdo pode ser incorporado como uma variavel
indicadora d; do tipo pulso na equacao de nivel (Equacéo 13), em vez de inserida
diretamente na equagao de mensuragdo. Assim, d, assume valor unitario apenas
em marc¢o de 2015 e o valor zero para todos os demais meses. A inclusdo dessa
dummy de intervengdo no modelo foi testada, bem como o0 més para o seu valor
unitario.
Lyt = Lyt—1 + Ryr—1 + Ad; (13)
Ryt1 =Ryt 1+ NMrxts T’R,x,tNN(O' U}%,x)- Cov(nR,x,t'nR,x,t’) =0,vt#t'" (14)
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A sazonalidade de x; € modelada da mesma forma que a indicada pelas
Equacdes 7 a 10, as Equacdes 15 a 18 representam a sazonalidade no formato

trigonométrico:
>=6
See= D" Suu (15)
=1
(Sx,L,t) _ [ cos(m/6)  sen(m/6) (Sx,t,t—1> N (T’S,x,t,t) (16)
Sxut)  l—sen(m/6) cos(mi/6)| \Sy, t-1 NS xut
Nt 2> (1 0 _
(n;’w) ~N (0, o2, (0 1)) onde 1=1,,6 (17)
cov(Ns e Msnne’) = 00 COV(MGreMon,er) =0, VEEL (18)

3.3 Modelo bivariado

O modelo univariado pode ser generalizado para incluir varias séries
temporais. No caso especifico, ha o interesse em estimar conjuntamente as
séries de total de desocupados (y;) € 0 numero pessoas beneficiadas com o
seguro-desemprego (x;) por més t. Portanto, esse modelo bivariado pode ser
expresso como:

z; = Hia, + &, &~N(0,V) (19)
a.=Ga,_; +Wn,, n~N(0,Q), t=1,---,T (20)

e z; pode ser escrito de acordo com a extracdo de sinal na presenca de ruido
por:
= ()= () + ) @
Conforme ja mencionado, x; € um registro administrativo e, portanto, ndo
possui erro amostral. Segundo Durbin & Koopman (2012), esse € um modelo
para representar o processo de duas séries temporais aparentemente nao
correlacionadas em que cada série possui sua propria especificacao do processo
do sinal e erro amostral (ndo existente para x;) independentes, porém os
disturbios dos componentes ndo observaveis, como da tendéncia, podem se
correlacionar. Essa relacao sera incluida na matriz Q. A forma bivariada dessa

matriz especifica para o presente estudo, no qual se investiga a possibilidade de
componentes de tendéncias comuns, tem a seguinte forma:

N

oty 0 0 0 0
0 a2, 0 0 0

Q=| 0 0 Or9 Pr9OR90Rx O (22)
0 0 Pﬁ,yUR,yUR,x U}%,x 0
0 0 0 0 iy
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A covariancia entre os disturbios dos termos de erro das equacdes de
inclinacao das séries x; e J, € escrita em fungdao da correlacdo linear e dos
desvios.

3.4 Estimadores de diferenca

Dois principais resultados do processo de modelagem sao as
estimativas dos componentes nao observaveis, a saber: as séries da tendéncia
e do sinal. Destaca-se que, sob essa abordagem, o sinal é obtido a partir da
soma das séries de tendéncia e sazonalidade, apos extrair os dois componentes
de erro (0o componente irregular e o erro amostral).

Adicionalmente, como na analise de conjuntura econémica, a estimacao
da variacdo de indicadores (entre meses ou trimestres) é também relevante,
decidiu-se apresentar estimadores de diferenca, especificamente da tendéncia,
para responder sobre sua significancia estatistica no curto prazo. A diferenca da
tendéncia em relacdo ao més anterior sera expressa como A;=L; — Li_; =
R;_, conforme Equacao 5. Os intervalos de confianga para os parametros, com
base nos estimadores A;, permitem uma avaliacdo da das mudangas mensais
diferentes de zero do total de desocupados no Brasil e UFs selecionadas.

3.5 Procedimentos de estimacao

Considerando a caracteristica das séries temporais de ndo possuirem
observagdes independentes, a funcao de verossimilhanca pode ser expressa
como a fungéo de densidade condicional, conforme mostrado a seguir:

T
Lo =] | _poelt-n (23)

onde p(y;|Y;—1) representa a distribuicao condicional de y, dado o conjunto de
informacdes até otempot — 1, ou seja, Y;_; = {yi—1, Vi—1, ---, V1 }. Os estimadores
de maxima verossimilhanca sao obtidos maximizando essa funcédo em relacao
ao vetor de hiperparametros ¥ (Harvey; 1989, p. 125).

No caso do modelo de séries temporais de pesquisas repetidas
apresentado na secao 3.1, € assumido que os disturbios (I; e n;) € o vetor de
estado inicial (a,) sdo normalmente distribuidos. Utiliza-se o resultado da
distribuicdo normal multivariada para calcular recursivamente a distribuicao de
a, condicionada as observacoes disponiveis para o tempo t. Por sua vez, essas
distribuicbes condicionais possuem distribuicdo normal com média e
covariancias completamente especificadas, sendo elas computadas pelo filtro de
Kalman.
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O filtro de Kalman é um algoritmo de estimacao recursiva que calcula o
estimador 6timo do vetor de estado no tempo t com base nas informacgdes
disponiveis até o tempo t, ou seja, o conjunto de observagdes y; (estimativas da
abordagem baseada no desenho amostral) dado que as matrizes do sistema
juntamente com @, e P, que representam a média do vetor de estado inicial a,
e a sua respectiva matriz de covariancia P, sao consideradas conhecidas e nao
incluidas explicitamente no conjunto de informacdes (Harvey; 1989, p. 104).
Foram produzidas estimativas para as séries filtradas nas quais as estimativas
para o0 mést sao calculadas com as informacdes obtidas até o tempo t, e
também as séries suavizadas que utilizam, para obtencao de estimativas para o
més t, toda a informacéao disponivel até o final da série (tempo T). Para mais
detalhes sobre o filtro de Kalman ver Harvey (1989).

Entre um dos resultados do filtro, tem-se que a; condicionado a Y,_;
possui distribuicdo normal com meédia a;;—, € matriz de covariancia P._;. A
equacao de mensuracao (Equacao 1) pode ser reescrita como:

Ve = Hiay 1 + H(a; — at|t—1) + I, (24)
sendo a distribuigdo condicional de . normal com média J;;—1 = Hi@y;—1 €
variancia F, = H.P,._,H; + of. Consequentemente, a Equagédo 23 pode ser
reescrita como:

logl = — —log 2T — —Z log|F;| — > Z v F v (25)

onde v = 9 — J¢e-1,t = 1,...,T € ainovagdo ou também denominada erros de
predicao um passo a frente.

Testes de diagnosticos foram utilizados para checar as hipéteses de
normalidade desses residuos padronizados, especificamente o teste de Shapiro-
Wilk (funcdo shapiro.test do R base - R Core Team (2020)), que avalia a
semelhanca com a distribuicao normal sob a hipdtese nula de que os residuos
possuem distribuicdo normal. . Para a verificacdo de evidéncias de correlagao
serial sob a hip6tese nula de que os residuos sao independentemente
distribuidos foi empregado o teste de Ljung-Box (funcao Box.testdo R base) que
utiliza os valores do correlograma da série. Por fim, para averiguar possivel
heterocedasticidade dos residuos, optou-se pelo teste H (construido de maneira
independente no R a partir de Durbin & Koopman (2012, p. 39)) que compara a
soma dos quadrados dos residuos de dois subconjuntos exclusivos e sob a
hip6tese nula de homoscedasticidade. Para a comparacdo dos modelos, e
escolha da melhor especificagdo, foram realizados testes da razdao de
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verossimilhancas e os calculos dos critérios AIC e BIC (Durbin & Koopman,
2012).

Com as informagdes obtidas da abordagem baseada no desenho
amostral y,, ¢, e ¢ e da série de registro administrativo x,, usou-se uma rotina
de otimizacdo da funcdo de verossimilhanca do modelo para estimar os
hiperparametros of, a3, o¢, df e p,5 para os modelos univariados do total de
desocupados e do total de segurados, e também para o caso bivariado. Foram
aproveitadas as fungdes disponiveis (dImMLE e dimLL) no pacote dim (Petris,
2010). O mesmo pacote possui fungdes para o filtro de Kalman (dimFilter e
dimSmooth), utilizado para obtencdo das estimativas dos componentes nao
observaveis, de suas variancias e das covariancias (dimSvd2var) entre os
termos do vetor de estados que sdo necessarios para o calculo da precisao das
estimativas, por sua vez, expressas pelos coeficientes de variacao e intervalos
de confianca.

4 ANALISE DOS RESULTADOS E DISCUSSAO

Foram obtidos resultados dos modelos univariados e bivariados para
Brasil, Minas Gerais e Roraima. O periodo de analise foi de janeiro de 2012 a
dezembro de 2020, compreendendo um total de 108 observagdes. Os modelos
estimados, conforme apresentado na seg¢do 3, possuem tendéncia suavizada
com sazonalidade estocastica modelada na forma trigonométrica e componente
irregular estocastico. No entanto, os hiperparametros 0525,, 0y 0,25, e o/, foram
testados para analise da significancia estatistica por meio da estimacdo de
modelos aninhados, empregando testes de razbes de verossimilhancas. A
Tabela 2 apresenta os hiperparametros estimados e os testes de diagnésticos
das inovacodes padronizadas.

Os resultados da Tabela 2 referem-se aos modelos que apresentaram
os menores valores de AIC e BIC e consideram os resultados dos testes de
razdes de verossimilhangas para definir a melhor especificacdo do modelo. Nao
foram encontradas evidéncias estatisticas de que a formulagdo incluindo
intervencdo (Equacao 13) seja melhor do que modelo que nao a considere.
Portanto, os modelos selecionados foram sem intervencéo.

Identificou-se que, para todos os casos, 0 componente sazonal pode ser
considerado deterministico (aﬁy = 0) para a série do total de desocupados. Para

a série do total de beneficiarios do seguro-desemprego isso também ocorre para
os modelos do Brasil e Minas Gerais. Verificou-se também que ndo ha evidéncia
para rejeitar a hipétese de nulidade da variancia do termo irregular para o caso
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de Roraima, resultando em um modelo de tendéncia deterministica

Tabela 2 — Hiperpardmetros estimados e testes de diagndsticos para os modelos univariados e

bivariados
Hiperparametros - Brasil_ _ _ Minas Ge.rais. - Roraim_a _
Univariado | Bivariado | Univariado | Bivariado | Univariado | Bivariado
613_9 4.858,58 | 4.489,71 33,00 31,31 0,037 0,055
6,25, 442283 | 4.301,32 1.476,34 | 1.434,79 - -
&ézy 1,08 1,11 0,57 0,60 0,987 0,967
62, - - - - 0,001 0,001
6f 14,54 15,21 0,42 0,35 0,003 0,003
6y 22.272,06 | 22.508,81 276,14 279,79 0,045 0,045
ﬁ,ﬁy - -0,65 - -0,51 - 0,73
Testes Valor p
pff_j, =0 0,26 0,24 0,05
Total de
desocupados - ¥ Vellorp
Shapiro-Wilk 0,55 0,66 0,48 0,50 0,41 0,53
Ljung-Box 0,82 0,82 0,43 0,43 0,54 0,66
H 0,04 0,04 0,12 0,11 0,35 0,29
Total de Valor p
segurados - x
Shapiro-Wilk 0,06 0,01 0,06 0,01 0,07 0,15
Ljung-Box 0,22 0,17 0,17 0,17 0,01 0,01
H 0,25 0,25 0,21 0,2 0,97 0,98

Fonte — Elaboragao Prépria

Os resultados dos testes dos residuos padronizados revelaram que a
normalidade, a auséncia de autocorrelacao e os erros homocedasticos foram
comprovados ao nivel de um por cento de significancia, concluindo-se pela
adequacdo do modelo. Ressalta-se que testes de sensibilidade de valores
iniciais foram conduzidos para identificar a existéncia de outros maximos locais,
sempre resultando na escolha da combinacao de hiperparametros com o menor
valor de log-verossimilhanca.

E interessante ainda destacar na Tabela 2 os valores da correlagdo entre
os disturbios dos termos de erros das inclinacbes da série de total de
desocupados e total de segurados. Para o Brasil e Minas Gerais, a correlagao
foi negativa e para Roraima, positiva. Essas correlagdes foram testadas com
testes de razdo de verossimilhancas em que o modelo escolhido foi estimado
considerando a correlacao pffy = 0. Nesse caso, essa hip6tese nao foi rejeitada,
ou seja, as correlacdes estimadas nao sao estatisticamente significativas, de
forma que o modelo univariado apresenta a melhor especificacdo. Essa
conclusao foi a mesma tanto para o Brasil quanto para os estados de Minas
Gerais e Roraima.
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Esse é um resultado relevante, confirmando o que ja havia sido apontado
em Goncalves et al. (2022) ao estudar a integracdo de dados de seguro-
desemprego com a taxa de desocupacgao. Assim, ndo ha evidéncias que essas
séries temporais possuam tendéncia comum. Em termos das precisdes, 0s
erros-padrao das estimativas de tendéncia suavizadas sdo apresentados na
Figura 5 tanto para o modelo univariado quanto para o bivariado, ilustrando que
ambos os modelos produzem resultados convergentes, mas o modelo bivariado
ndo produz estimativas mais precisas. Essas mesmas conclusbes foram
encontradas para os casos de Minas Gerais e Roraima. Assim, o modelo final
escolhido é a versao univariada cujas estimativas dos hiperparametros foram

apresentadas na Tabela 2.

Figura 5 — Estimativas mensais baseadas no desenho amostral e em modelo do total
de desocupados e coeficiente de variagdo — Brasil
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Fonte — Elaboragéo Prépria

A Figura 6 exibe as tendéncias para o total de desocupados do Brasil,
Minas Gerais e Roraima comparando com o valor das estimativas baseadas no
desenho amostral, além de ilustrar as diferencas de precisdao com os respectivos
coeficientes de variagéo.

O comportamento da tendéncia do total de desocupados no Brasil
evidencia o crescente aumento da desocupacao ao longo do ano de 2020. Minas
Gerais apresentou uma inversao nos ultimos meses considerando a estimativa
filtrada da tendéncia, porém a tendéncia suavizada ainda indicou uma trajetéria
ascendente até o final de 2020. No caso de Roraima, a tendéncia suavizada
indicou uma inversao de trajetéria ap6s alcancar os niveis mais altos da série
histérica nesse estado. Em relacdo aos picos historicos, tanto o Brasil quanto
Minas Gerais superaram em 2020 os niveis de desocupacao observados pela
crise econdmica e politica de 2015-2017.
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Figura 6 — Estimativas mensais baseadas no desenho amostral e em modelo do total de
desocupados e coeficientes de variacao - Brasil, Minas Gerais e Roraima
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Fonte — Elaboracao Propria
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Em termos da precisdo estatistica das estimativas comentadas
anteriormente, existem vantagens na producdo das estimativas baseadas em
modelo comparativamente aquelas baseadas no desenho amostral. Apesar de
nao serem notadas no inicio da série, as vantagens crescem com o tempo e sao
maiores para estados com amostras menores. A Figura 6 ilustra os percentuais
dos coeficientes de variacdo menores em grande parte do tempo e para Roraima
verifica-se uma reducao de um patamar em torno de 15% para 8% no caso das
estimativas filtradas, e para 5% no caso da tendéncia suavizada.

Dada a variabilidade observada em estados com amostras menores,
como Roraima, a Figura 6 também destaca a vantagem de interpretar o
comportamento pela tendéncia em detrimento de se observar apenas a série
temporal da estimativa baseada no desenho amostral. Acompanhar as
estimativas dos movimentos da tendéncia a curto prazo € uma estratégia
recomendada nas analises de conjuntura.

Ao analisar o comportamento ao longo do tempo da diferenca da série de
tendéncia e os respectivos intervalos de confianca de 95%, pode-se observar os
meses nos quais a variagao mensal foi estatisticamente diferente de zero. Optou-
se por realizar essa andlise na série suavizada, o que representa avaliar
variagbes em uma série na qual é mais dificil detectar mudancas significativas
més a més, dado o proprio procedimento de suavizacdo. A Figura 7 apresenta
as estimativas da variacado mensal para o Brasil, Minas Gerais e Roraima.

Figura 7 — Estimativas mensais da primeira diferenca da tendéncia suavizada baseadas no
modelo univariado do total de desocupados e intervalos de confianga a 95% - Brasil, Minas
Gerais e Roraima
(continua)
Brasil

o . o PR

3 7 — Primeira diferenca da tendéncia suavizada

+ Intervalo de confianca P
;N

400
L

200
I

100
L

-100
L

Diferenga de total de desocupados (mil pessoas)

-200
L

98



Revista Brasileira de Estatistica, V.81, N. 248, p.76-104, 2023
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Fonte — Elaboragéo Prépria

Observa-se que para o Brasil e Minas Gerais, no periodo da crise
econdmica e politica de 2015-2017 e na recente crise provocada pela pandemia
de COVID-19, ha evidéncias de diferencgas significativas més a més (Figura 7).
Roraima apresentou diferencas estatisticamente diferentes de zero em
momentos distintos comparativamente ao Brasil e Minas Gerais.

A Tabela 3 apresenta os periodos com inicio, fim e duracdo de
ocorréncias de diferengcas mensais significativas na tendéncia suavizada da série
do total de desocupados. Também foram adicionados a Tabela 3 os periodos
indicados como recessdes econémicas pelo Comité de Datacdo de Ciclos
Econémicos (CODACE) para o Brasil, analisadas a partir da série do Produto
Interno Bruto (PIB) trimestral dessazonalizado a precos de mercado (Fundacao
Getulio Vargas, 2020). Essa datacéo é realizada trimestralmente e considerou
gue a economia brasileira entrou em recessado no segundo trimestre 2014.
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Tabela 3 — Periodos e duracao de diferencas significativas nas estimativas de tendéncia do
total de desocupados e recessédo econémica

Desagregacgao
geografica Inicio Fim Duracao (més)
Diferencas més-a-més significativas
Brasil jan/15 jan/17 24
mar/20 nov/20 9
Minas Gerais dez/14 jan/17 25
jan/18 jul/18 7
out/19 set/20 12
Roraima nov/14 mar/15 5
dez/17 fev/19 15
Recesséo econémica
Brasil abr/14 dez/16 33
jan/20 * +30

Fonte - Elaboracéo prépria com base nos dados basicos PNADC/IBGE e (" Fundagéo Getulio
Vargas (2020). Nota:* O relatério disponibilizado em 29 de junho de 2020 comunicou o inicio da
recessao e até julho de 2022 n&o houve indicagéo do final

Em termos do total de desocupados, um crescimento significativo més a
més so foi verificado a partir de janeiro de 2015 comparado a dezembro de 2014.
Esse €& o periodo no qual se verifica o inicio de crescimento do total de
desocupados que levou a alteragdo do nivel da série a partir de 2017. Observa-
se também que em marco de 2020 ja ocorreu uma mudanca diferente de zero
no total de desocupados no pais e tal fenbmeno se estendeu a todos os meses
de 2020, com exce¢ao de dezembro desse ano em que nao houve alteragao
estatisticamente relevante. Isso corrobora o argumento em favor da atual
necessidade de producao de indicadores mensais do mercado de trabalho dado
que sua dinamica no Brasil ndo se apresentou constante ao longo dos anos
analisados no presente estudo.

A analise das diferencas temporais de curto prazo de indicadores-chave
de mercado de trabalho foi também objeto de estudo em Lila & Freitas (2007).
Os autores usaram dados da Pesquisa Mensal de Emprego (PME) do IBGE,
referéncia na época para producdo de estatisticas oficiais de mercado de
trabalho, para avaliarem a pertinéncia de uma amostra mensal ou trimestral para
uma pesquisa nacional domiciliar, que viria a substituir conjuntamente a PNAD
e a PME. Os resultados desse estudo concluiram que, baseado nos dados das
6 regides metropolitanas que eram alvo da PME, havia esparsos casos de
variacdo mensal relevante. Com isso e também apoiado em questdes
operacionais, decidiu-se que o esquema amostral da PNADC seria trimestral.

Por outro lado, o estudo aqui apresentado e que utilizou os proprios
dados da PNADC encontrou evidéncia distinta. A variagdo mensal foi relevante
em longos periodos de tempo, inclusive com o caso do Brasil que entre abril de
2014 e dezembro de 2016 apresentou 33 meses consecutivos de variacao
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significativa (Tabela 3). Além disso, mesmo para economias estaduais com uma
maior representatividade econdmica, as dinamicas regionais podem ser
diferentes da nacional, tal como acontece em Minas Gerais.

A desocupacdo em Minas Gerais apresentou, ao contrario do Brasil,
variacdes mensais diferentes de zero de janeiro até julho de 2018. Sendo ainda
notada nesse periodo uma reducéo do total de desocupados nessa UF. A Figura
6 mostra que, no periodo apds 2017, a queda do indicador em Minas Gerais foi
mais acentuada que a vista para o Brasil. E a partir de outubro de 2019, o0 numero
de desocupados nessa UF voltou a subir, quando até setembro de 2020
combinou-se aos efeitos da pandemia de COVID-19 na economia.

Em contraponto, Roraima apresentou comportamento distinto do Brasil
e de Minas Gerais no que se refere a significancia estatistica das variacoes
mensais, bem como sua série de total de desocupados ndo guarda semelhanca
com a série nacional ou com a de Minas Gerais.

5. CONSIDERAGOES FINAIS

Além de ter como objetivo produzir estimativas mensais para o total de
desocupados e estimativas da variacdo mensal para o Brasil e unidades da
federacao selecionadas utilizando a abordagem baseada em modelos de séries
temporais, esse artigo investigou a integracdo de dados da PNADC com o
registro administrativo de numero de beneficiarios do seguro-desemprego.

Os resultados do estudo indicaram que a correlagdo entre os
componentes de tendéncia das séries ndo apresenta significAncia estatistica.
Assim, os modelos bivariados nao foram capazes de reduzir os coeficientes de
variacao das estimativas, sendo esses indcuos para a melhoria da precisao.
Portanto, resultados encontrados em experiéncias internacionais nao se
replicam para o caso brasileiro. Existem alguns descompassos entre as séries
de total de desocupados e do numero de beneficiarios do seguro-desemprego
que explicariam esse resultado distinto para o caso brasileiro. As divergéncias
envolvem questdes: (i) burocraticas, como um prazo maximo de 120 dias para
requerer o beneficio; (ii) conceituais, dado que a busca por trabalho pode nao
ocorrer por parte do segurado durante o periodo de recebimento do beneficio;
(iii) de elegibilidade, pela diferenga de magnitude existente entre 0 numero de
desocupados e o0 numero de beneficidrios, evidenciando o papel da
informalidade na economia brasileira e também o impacto da mudanca dos
critérios para recebimento do beneficio, que teve um efeito de reducédo do
namero de beneficiarios no mesmo momento que a desocupacgao cresceu no
pais durante uma crise econdmica e politica. Ressalta-se ainda que séao
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possiveis estudos futuros que incorporem outras formas de realizar a analise de
intervencao como apresentado por Santos, Franco & Gamerman (2010).

Diante disso, todas as analises foram desenvolvidas com modelos
univariados que se demonstraram vantajosos para a producédo de estimativas
mensais nacional e regionais do total de desocupados. Tais conclusées sao
semelhantes as encontradas por Gongalves et al. (2022) para a taxa de
desocupacao. Destaca-se ainda o proveito de analisar estimativas de tendéncia
que indicaram as trajetérias recentes e distintas do Brasil, de Minas Gerais e de
Roraima, em detrimento das estimativas mensais baseadas no desenho
amostral que sao volateis.

Adicionalmente, as estimativas de primeira diferenca (que captam
variacdes mensais) mostraram-se significativas por longos periodos desde o
inicio da PNADC, evidenciando que as alteracbes econdmicas, politicas, ou
decorrentes da pandemia da COVID-19, impactaram, e continuam impactando,
o mercado de trabalho.

Destaca-se que as séries de total de desocupados e suas respectivas
variagbes mensais para Minas Gerais e Roraima foram distintas entre si e
também diferentes da série nacional, ratificando o argumento da necessaria
producéo de estimativas mensais para todas as UFs. E ainda, apesar da escolha
por essas UFs, estudos futuros sao indicados para os demais estados de forma
a verificar se os resultados aqui apresentados persistem nesses outros
contextos.

Assim, esse artigo demonstrou que os registros administrativos de
seguro-desemprego nao colaboram para a melhoria da precisao das estimativas
amostrais de total de desocupados. Como destaque, o trabalho evidenciou a
relevancia de producédo de estatisticas mensais ao constatar significativas e
diferenciadas mudancas a curto prazo na desocupacao no pais e em dois de
seus estados.
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