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Resumo

O Fenomeno da evasao de estudantes do ensino superior é maléfico ao pais como
um todo, a prépria Universidade e também ao aluno evadido. A solucao de tal problema
passa pelo entendimento cada vez mais profundo dos fatores que influenciam na evasao
escolar nessa populacao. O presente trabalho tem, portanto, o objetivo de colaborar no
conhecimento mais profundo dessas causas nos cursos de bacharelado em Matematica e
bacharelado em Estatistica da Universidade de Brasilia. A base de dados da Estatistica
possui 451 observagoes e 195 a base de dados da Matemaética, que contém alunos ingres-
santes entre o primeiro semestre de 2011 e o segundo semestre de 2019 para a matematica
e entre o primeiro semestre de 2014 e o segundo semestre de 2019 para a Estatistica. A
metodologia utilizada foi a analise de sobrevivéencia, que com o modelo de regressao log-
normal proposto identificou a influéncia das varidveis sistema de cotas, forma de ingresso,
cursou verao e taxa de reprovacao, além de uma interacao entre taxa de reprovagao e
sistema de cotas para a Estatistica e a influencia de taxa de reprovacao e cursou verao
para a matematica. Portanto, faz-se relvantes estes resultados para subsidiar as discussoes

acerca da evasao e como combateé-la.

Palavras-chave: Evasao; Falha; Censura; Licenciatura; Log-normal; Modelo de

Regressao.






Abstract

The phenomenon of the evasion of higher education students is evil to the country
as a whole, to the University itself and also to the evaded student. The solution to
this problem involves an ever deeper understanding of the factors that influence school
dropout in this population. The present work has, therefore, the objective of collaborating
in the deeper knowledge of these causes in the bachelor’s degree in Mathematics and
bachelor’s degree in Statistics from the University of Brasilia. The Statistics database has
451 observations and 195 the Mathematics database, which contains students entering
between the first semester of 2011 and the second semester of 2019 for mathematics and
between the first semester of 2014 and the second semester of 2019 for Statistics. The
methodology used was survival analysis, which with the proposed log-normal regression
model identified the influence of the variables quota system, form of entry, summer course
and failure rate, in addition to an interaction between failure rate and quota system for
statistics and the influence of failure rate and summer course for mathematics. Therefore,

these results are made to support discussions about evasion and how to combat it.

Keywords: Evasion; Fault; Censorship; Degree; Log-normal; Regression Model.
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1 Introducao

A Educacao é uma arte milenar e tem se mostrado essencial para sobrevivéncia
da civilizagao e da cultura. Tal arte sofre de um problema importante, de dificil combate e
que tem muitas causas: a evasao escolar (FILHO; ARAUJO, 2017). Ha diversos conceitos
de evasao escolar, que é frequentemente confundida com o abandono escolar, conceitos que
embora parecidos apresentam diferencas substanciais. O abandono escolar é identificado
quando o aluno nao conclui o periodo letivo em que ele esta, ou seja, ele inicia o periodo
letivo e antes do final do mesmo, deixa de frequentar o ambiente educacional. J4 a evasao

se faz presente na situacao em que o aluno estava matriculado em ¢ e nao esta mais em

t+1 (SANTOS; ALBUQUERQUE, 2019).

Esta interrupcao no processo educacional no ensino superior é prejudicial por
diversos fatores: no ambito do servico ptublico de educacao é claramente um desperdicio
de recursos como tempo e dinheiro, gerando impactos de ordem economica e social, além
do prejuizo académico com a nao formacao dos estudantes como visto em Filho et al.

(2007). Mas também para as instituigoes privadas a evasao representa a perda de receitas.

Conhecer o perfil desses estudantes que evadem mostra-se de exterma necessidade
e importancia, uma vez que dispondo dessas informagcoes as instituigoes ptblicas e privadas
podem estabelecer mecanismos e medidas que visem a maior eficiéncia de seus gastos, o
sucesso do processo educacional do inicio ao fim, formando profissionais competentes e
também o bem estar dos préprios estudantes com a realizagdo de mais uma etapa em
suas vidas ao invés de uma frustracao de ter comecado um curso e nao ter conseguido

terminar.

Compreender quantas e quais sao as variaveis que podem influenciar a evasao
fornece ao gestor da educacao, e ao sistema educacional como um tudo, os insumos para
montar seu estratagema para vencer esse mal que tanto afeta a vida dos estudantes e
das instituicoes de ensino no Brasil. Ha de se considerar também o grande fluxo de
discentes entre cursos por perceberem que fizeram uma escolha errada. Tal fato enriquece
ainda mais o valor do estudo da evasao e suas causas uma vez que fornece informagoes
importantes até mesmo para o ensino basico. J4 que nao seria absurdo imaginar que
uma ma formagao basica, um mau discernimento a respeito de aptidoes e de vocacao e
uma falsa ideia do mundo da universidade pode contribuir para conturbar o processo de

aprendizado no ensino superior.

Além do supracitado, a escassez de estudos sobre a evasao no Brasil, principal-
mente se comparado com outras partes do mundo motiva o presente trabalho que tem
por finalidade contribuir no conhecimento do caso brasileiro da evasao e suas causas para

iluminar um caminho de solugoes.
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1.1 Objetivo Geral

O presente trabalho tem como finalidade a investigacao a respeito da evasao e
de seus fatores contribuintes nos cursos de bacharelado em Estatistica e bacharelado em
Matemaética da Universidade de Brasilia (UnB). Para tal pretende-se fazer uso dos dados

fornecidos pela Secretaria de Tecnologia da Informacao da referida universidade.

1.2 Objetivos Especificos

1. Investigar e concluir a respeito de fatores que possivelmente influenciam na
evasao nos curso de bacharelado em Estatistica e bacharelado em Matematica da UnB,

como sexo, idade, semestre, entre outros;

2. Aferir, uma vez identificados os fatores, o quanto eles influenciam na ocorréncia

da evasao no curso de bacharelado em Estatistica da UnB;

3. Comparar tais fatores e afericoes em relagao a ambos os sexos;
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2 Revisao de Literatura

2.1 Conceitos iniciais

A Analise Sobrevivéncia é uma area da Ciéncia Estatistica que visa o estudo de
dados relacionados ao tempo até a ocorréncia de um evento de interesse (tempo de fa-
lha). Semelhante a andlise de regressao, porém em andlise de sobrevivéncia a informagao
da censura ¢é considerada, ou seja, quando por algum motivo nao se observa, durante o
estudo o evento observado. Tal informacao apesar de incompleta, tem valor na analise
sobrevivéncia enquanto é desprezada por outras técnicas. Faz-se necessario, primeira-
mente, a definicao de conceitos como tempo de falha, a unidade em que vai ser medido

esse tempo, a falha, entre outros.
2.1.1 Tempo de Falha

O tempo de falha é composto substancialmente por trés elementos:

(i) tempo inicial: é o tempo em que a observacao se inicia, ou seja, queando comega
o estudo. E de suma importancia que as observagoes estajam sujeitas a mesma linha

temporal;

(ii) escala: é a maneira como o tempo serd medido, por exemplo, se é em horas, dias,

meses, anos, semestres, etc;

(iii) evento de interesse: é o evento que - geralmente nao se deseja de fato observar mas
que - esta sob estudo, como por exemplo a evasao, ou a falha de um equipamento, ou

outro fato qualquer que seja bem especificado e identificavel.

Definidos esses trés elementos é possivel construir a variavel tempo de falha.
2.1.2 Censura

Como ja mencionado, nem sempre ha de se observar a falha em todas as ob-
servacgoes. A essa nao observacao do evento de interesse se d4 o nome ”censura”, uma vez
que a informacao é incompleta sobre aquele individuo observado, porém existe alguma
informagao. Existem diversos tipos de censura, uma vez que a nao observacao do evento

pode ocorrer por diferentes motivos.
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Censura a direita

Este tipo de censura acontece quando o tempo de falha esta a direita do tempo

final de observacao do estudo. Tal tipo ainda pode ser subdivido em trés casos:

(i) Censura Tipo I: Se faz presente quando o tempo final do estudo é fixado antes de
iniciar o mesmo, e até esse tempo final nao se observou a falha em um ou mais individuos

observados;

(ii) Censura Tipo II: Ocorre quando o estudo ¢ finalizado ao ter um nimero fixo de falhas,

previamente definido, e ao final do estudo uma ou mais observacoes nao falharam;

(iii) Censura aleatéria: Quando por algum qualquer outro motivo, que nao os supracita-

dos, a0 menos uma observacao nao falha.
Censura a esquerda

Acontece esse tipo de censura quando o tempo de falha esta a esquerda do tempo

inicial do estudo, ou seja, quando o estudo foi iniciado, ja se tinha observado a falha.

Censura Intervalar Quando o acompanhamento dos individuos é periodico, nao se sabe
exatamente o tempo em que ocorreu a falha, apenas o intervalo T' € (I,S) em que ele
ocorreu. Os casos anteriores de censura sao casos particulares desse. Basta tomar I = 0

(censura a esquerda) ou S = 0 (censura a direita).

Para a identificacdo das informagoes da varidvel reposta é utilizado para cada
individuo a trinca (t;,0;,x;), em que, t; é o tempo de falha ou de censura, z; sdo as
variaveis explicativas, se sao consideradas, e ; é a variavel que denota se aquela individuo

falhou ou foi censurado, isto é,

5 — { 1 se t; étempo de falha

0 se t; ¢ tempo de censura.

2.2 Funcoes do tempo de Sobrevivéncia

Para o estudo da variavel tempo 7', sao analisadas trés fungoes, a saber: funcao

densidade de probabilidade f(t), fungdo de Sobevivéncia S(t) e funcao de risco h(t).
2.2.1 Funcao densidade de probabilidade

A funcao densidade de probabilidade é definida como a probabilidade de um
individuo falhar em um dado intervalo de tempo [t,t + At) sobre o comprimento do

intervalo(At). Para o caso continuo, defin-se da seguinte maneira:
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P(t<T <t+Al)
At—0 At ’

(2.2.1)

sendo que f(t) é uma fungao nao-negativa e a drea abaixo da curva de f(t) soma

2.2.2 Funcao de sobrevivéncia

A funcao de sobrevivéncia é a probabilidade de um individuo nao falhar até um

tempo t, isto é, a probabilidade de sobreviver até esse momento:

S(t) = P(T > t) = /too f(x) da. (2.2.2)

A partir desta funcao, tem-se a probabilidade de o individuo nao sobreviver até
o tempo t: F(t) =1— S(t).

Temos como particularidades da Fungao de Sobrevivéncia S(t):

11_{% Sit)y=1e (2.2.3)
lim S(t) = 0. (2.2.4)

Quando acontece o acima descrito dizemos que S(t) é uma fungao de sobrevivéncia
propria. Pode ocorrer também de S(t) ser uma fungao de sobrevivéncia imprépria, o que

acontece quando

ling St)y=1e (2.2.5)
tliglo S(t) = p, (2.2.6)

em que p é uma probabilidade.

2.2.3 Funcao de risco

A fungao de risco, ou taxa de falha, é o limite da probabilidade de um individuo
falhar no intervalo [¢t, At) (assume-se que ele sobreviveu até t) dividida pelo comprimento

do intervalo At:
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. PA<T<t+AlT>1)
B(t) = lim N _ (2.2.7)

A partir dessa fungao, obtém-se a funcao de risco acumulada, que é de grande

importancia na Analise de Sobrevivéncia:

H(t) = / h(u) du. (2.2.8)

A funcao de risco acumulada apresenta étimas propriedades e € 1til na avaliacao

de h(t), além de auxiliar na escolha do modelo que melhor se ajusta aos dados.
2.2.4 Ralagao entre f(t), S(t) e h(t)

As fungoes f(t), S(t) e h(t) possuem relacoes matemaéticas entre si que possibili-

tam a obtencao de uma pelas outras. Sao elas:

h(t) = ==~ = ——(logS(t)), (2.2.9)
H(t) = —log(S(t)) e (2.2.10)

S(t) = exp—H(t) = exp { / th(u) du} . (2.2.11)

2.3 Técnicas nao-paramétricas

2.3.1 Estimador de Kaplan-Meier

O estimador proposto por Kaplan e Meier (1958) é um estimador de méxima
verossimilhanga nao-paramétrico da fungao de sobrevivéncia S(t). Para grandes amostras

o estimador é nao viesado e quando nao ha censuras é definido por:

N numero de observacoes que nao falharam até o tempo t
S(t) = 0 4 Por (2.3.1)

nimero total de observacoes no estudo

Na prsenca de censuras, o estimador fica definido da seguinte maneira:
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sy= ] (”ﬂn—_df) =11 ( —%), (2.3.2)
considerando:

(i) t1 <ty < ... <ty sejam os k tempos distintos e ordenados de falha;

(ii) tantos intervalos de tempo quantos forem o nimero de falhas distintas.Os limites dos

intervalos de tempo sao os tempos de falha da amostra;
(iii) que d; seja o nimero de falhasem t; , j=1,...,k; e

(iv) que n; seja o nimero de individuos sob risco em t; , ou seja, os individuos que nao

falharam e que nao foram censurados até o instante imediatamente anterior a ¢; .
2.3.2 Curva do tempo total em teste

A curva do tempo total em teste, conhecida como TTTplot foi proposta por
Aarset (1987) e ajuda na identificacdo do modelo mais adequado para a varidavel T. A

construcao da curva pe obtida através de:

[(Z;":I 71i:ﬂ) + (n B T)Trzn]
> im T) ’

r=1,...,neT;:n,t=1,..,n sao as estatisiticas de ordem da amostra.

G(r/n) = (2.3.3)

Esta curva pode ter diversos formatos e cada comportamento nos fornece uma

informacao diferente, como mostra a figura a seguir:
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G(r/n)

0 r/n 1

Figura 1: Tlustracdo de algumas formas da curva TTT

eReta diagonal (A): A fungao de risco constante é apropriada.
e Curva convexa (B): A funcaode risco é monotonicamente decrescente.
e Curva concava (C): A fungaoo de risco é monotonicamente crescente.

e Curva convexa e depois concava (D): A fungao de risco tem forma de U (tipica para o

tempo de vida de pessoas).

e Curva concava e depois convexa (E): A fung¢do de risco é unimodal.
2.3.3 Curva da funcao de risco acumulada H ()

Nos casos em que héa presenca de censuras, a Funcao de risco acumulada é mais
adequada. E possivel ser obtida pelo estimador de Kaplan-Meier e sua interpretacao é a

inversa da curva TTT, isto é:

e Reta diagonal (nao necessariamente a reta y = z) (A): A fungao de risco constante é

apropriada.

e Curva convexa (B): A funcao de risco é monotonicamente crescente.

e Curva concava (C): A fungao de risco é monotonicamente decrescente.
e Curva convexa e depois concava (D): A fungao de risco é unimodal.

e Curva concava e depois convexa (E): A funcdo de risco tem forma de U.
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2.4 Distribuicoes de probabilidade

2.4.1 Distribuicao Weibull

A Distribuicdo Weibull (WEIBULL, 1954) é uma das principais distribuigdes
utilizadas em modelos probabilisticos paramétricos. A funcao de risco dessa distribuicao

pode apresentar varias formas, dependendo do seu parametro :

v <1, a funcao é decrescente
v > 1, a funcao é crescente

v =1, a fungao é constante.

e Densidade de probabilidade

Seja T uma variavel aleatéria com distribuicao Weibull. Sua fungao densidade é

ft) = %t'y_lexp {— (é)v} >0, (2.4.1)

onde v > 0, a > 0 e o tem a mesma unidade de medida que t e 7 nao tem

dada por:

unidade.

e Funcao de Sobrevivéncia

A Funcao de Sobrevivéncia da distribuicao Weibull é dada por:

S(t) = exp {— (97} >0, (2.4.2)

onde v >0, a > 0.

e Funcao de risco

A Funcao de risco da distribuicao Weibull é denotada por:

h(t) = =71t > 0, (2.4.3)

(07

onde v >0, a > 0.
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A média e a varancia sao dadas por:
E[T] = ol'[L+ (1/7)];
Var[T] = o®[T[1 + (2/7)] = T[1+2(1/7)]],

onde I'(a) = (av — 1)! para « inteiro.

Tomando v = 1, temos a seguinte densidade:

f(t) = éemp {— <§> } >0, (2.4.4)

que ¢é a densidade da distribuicao Exponencial, ou seja, a distribuicao exponencial é um

caso particular da distribuicao Weibull: quando v = 1.
2.4.2 Distribuicao Log-logistica

A Distribuicao Log-Logistica apresenta uma forma fechada para suas funcoes de
sobrevivéncia e de risco. Seja T" uma variavel aleatoria com distribuigao Log-logistica. T’

apresenta a seguintes fungoes:

e Densidade de probabilidade

f(t) = Lyt [1 + (5)] 72, (2.4.5)

o
onde t,a,y > 0. « é parametro de escala e v de forma.

e Funcao de Sobrevivéncia

A Fungao de Sobrevivéncia da distribuicao Log-logistica é dada por:

1

S(t)=——=,t>0 2.4.6
) = Tt 2 0 (2.46)
e Funcao de risco
Sua fungao de risco é denotada por:
t/a)’ !
AL (2.4.7)

Talt a7
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Se T tem distribuigao Log-logistica, W = log(T') tem distribuicao logistica, com

peEReo>0,emquey=1/cea=ecrp(u).

2.4.3 Distribuicao Log-normal

Assim como as anteriormente apresentadas, a distribuicao Log-normal é bastante
utilizada no estudo de tempos de vida de individuos e produtos. Seja T' uma varidvel

aleatoria com distribuigcao de probabilidade Log-normal, entao temos:

e Densidade de probabilidade

F(t) = \/%w exp {—% (%) } >0 (2.4.8)

em que p ¢ a média do logaritmo do tempo de falha e o o desvio-padrao.

e Funcao de Sobrevivéncia e fungao de risco

As Funcao de Sobrevivéncia ede Risco da distribuicao Log-normal nao possuem

forma analitica explicita e sao dadas, respectivamente, por :

S(t) = @ (M) e n(t) = 21 (2.4.9)

g

onde ®(.) é a fungdo de densidade acumulada da normal padrao.

2.5 Estimacao dos Parametros

Os parametros da distribuicao escolhida para modelar os dados precisam ser esti-
mados através dos dados amostrais. O Método mais adequado é o de méaxima verossimi-

lhnaca, uma vez que minimos quadrados, por exemplo, nao incorpora dados censurados.
2.5.1 Meétodo da Maxima Verossimilhancga

O Método de maxima verossimilhanca busca encontrar os valores dos paramtros
que tenham maior possibilidade de ter gerado os dados da amostra. Portanto, tomando
uma amostra de tempor ¢; tamanho n, isto é, ¢ = 1,...,n com auséncia de censura e f(t)
a funcao de probabilidade da populacao, a funcao de verossimilhanca para um vetor 6 ¢é

dada por
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n

L(O) =[] f(t:0). (2.5.1)

i=1
Definida essa funcao basta encontrar um 6 que maximize L(0). Quando ha
censuras, podemos dividir em dois grupos as observacoes, onde para as 7 observagoes
que falharam, sua contribuigdo em L(0) serd f(t;,0), e para as n — r censuradas sua
contribuicao em L(0) serd S(t;, 0). Dessa maneira a func¢ao de verossimilhanca é denotada

por:

6) Hf(ti,e) ‘H S(t;,0), (2.5.2)

que pode ser descrita também como

n

L(O) = [ [l )1 [S(t, )] =] [

i=1 i=1

n

r S(t;,0) = [ [[n(t:, 0)]S(t:, 6).
- (2.5.3)

Para facilitar o calculo, é conveniente trabalhar com o logaritmo de L(8). Dessa

maneira, aplicando o log em L(0), temos

1(0) = log(L(0)) :i@zog[ (t;,0)] Zazog (t:,0)]. (2.5.4)

Trabalhando com 1(8), que é mais tratével, basta derivar em rela¢ao a 6 e encon-

trar o valor de @ que zera essa derivada para encontrar o ponto de maximo da funcao.
2.5.2 Intervalo de confianca

A estimacao intervalar dos parametros é o passo seguinte a estimacao pontual,
que € possivel gracas as propriedades que valem para grandes amostras. A principal trata

da variacia de 0 :

Var(0) ~ —[E(Ip(0)]". (2.5.5)

Para o caso de 0 ser um escalar, a construcgao classica de um intervalo de confianca

com nivél v100% de confianga é dado por:
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0+ zai\/ Var (). (2.5.6)

Para o caso em que @ é um vetor, utiliza-se a matriz de variancia e covariancia para

se obter a estimativa para o erro pardao e constroe-se um intervalo para cada parametro.

2.6 Escolha do modelo probabilistico

2.6.1 Teste da Razao de Verossimilhanca

As técnicas gréficas para a escolha do modelo probabilistico mais adequado, am-
plamentes utilizadas, tem intrinsecamente uma dose de subjetividade, que pode ser ex-
cluida utilizando um teste de hipoteses, objetivo, para a confirmacao ou nao do que se
viu graficamente. As hipdteses a serem testadas sao:

Hy : O modelo de interesse é adequado
H; : O modelo de interesse nao é adequado

Para a realizagao do teste, ajusta-se dois modelos: (1) modelo generalizado e se
obtém o valor do logaritmo da sua funcio de verossimilhanca (logL(6¢)); (2) modelo de
interesse ¢ se obtém o valor do logaritmo de sua funcao de verossimilhanca (logL(fy)).
A partir dessas quantidades, calcula-se a estatistica do teste da razao de verossimilhanca,

que é dada por:

TRV = —2log [[IJ/((QQZZ))] , (2.6.1)

que, sob Hy, tem distribuicao qui-quadrados com o ntimero de graus de liberdade

igual a diferenca do niimero de parametros entre os dois modelos.
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2.7 Critérios de Informacgao

Outros métodos objetivos de selecao de modelos sao os critérios de Akaike e

Bayeiano, que sao muito utilizados para selecionar o modelo mais adequado.
2.7.1 Critério de Akaike - AIC

Essa estimativa baseia-se no logaritmo da fun¢ao de verossimilhanca no ponto
de maximo, somado a uma penalidade associada ao numero de paramtros, que pretende
corrigir um viés advindo da comparacao de modelos com diferente ntimero de parametros.

Tal estimativa é definida por:

~

AIC = —2logL(0) + 2p, (2.7.1)

onde p é o nimero de parametros do modelo. A recomendacao é o uso desse critério
quando n/p > 40. O modelo considerado mais adequado deve apresentar o menor valor

do AIC dentre os modelos analisados.
2.7.2 Critério de Akaike Corrigido - AICc

Quando a condic¢ao n/p > 40 nao é atendida, pode-se utiliza a corre¢ao:

2p(p + 1)

AlCc = AIC + )
n—p—1

(2.7.2)

Escolhe-se também o modelo com menor valor do AICc dentre os modelos ana-

lisados.
2.7.3 Critério de Informacgao Bayesiano - BIC

O BIC é uma opcao para selecao de modelos. Este critério penalisa mais os
modelos que contém maior niimero de parametros, tendendo asism, a selecionar modelos

com menos parametros. A férmula do BIC é dada por

~

BIC = —2logL(0) + plog(n), (2.7.3)

A semelhanca dos outros critérios, seleciona-se o modelo com menor valor do BIC.
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2.8 Adequacao do modelo Ajustado

Apds o ajuste do modelo e sua selecao, é necessario que se verifique a adequacao
desse ajuste. Essa parte é fundamental na andlise dos dados e para tal sao propostas

diversas técninas de analise de residuo, como os residuos de Cox-Snell.
2.8.1 Residuos de Cox-Snell

Os residuos de Cox-Snell sao definidos como
é; = H(t;|z), (2.8.1)

sendo que H (.) é a funcao de risco acumulado obtida do modelo ajustado e z o
vetor de covaridveis. Os residuos de Cox-Snell sao oriundos de uma populagao homogeénea
com distribui¢do exponencial padrao. Portanto, o grafico de é; versus H (é;) deve ser

aproximadamente uma reta.






Metodologia 31

3 Metodologia

3.1 Base de Dados

O Presente trabalho utiliza dados da Secretaria de Tecnologia da Informacao da

Universidade de Brasilia.

Em 2020 aconteceu uma migracao do sistema SIGRA para o sistema SIGAA na
Universidade. Portanto foram disponibilizados 4 bancos de dados: 2 bancos referentes
ao sistema SIGRA, dos cursos de Bacharelado em Estatistica e em Matematica, e outros
dois dos mesmos cursos, referentes ao sistema SIGAA. E importante notar que entre as
bases dos dois sistemas para um mesmo curso nao ha mistura, ou seja, um mesmo aluno
sO pode estar em uma delas simultaneamente. Portanto, foram unidas as base de dados
dos dois sistemas para os respectivos cursos e utilizados os dados de ambos sistemas, nos

periodos definidos como tempo de observacao para cada curso.

3.2 Variaveis

As 4 bases contém as mesmas variaveis, a saber:
1. Sistema;
2. Aluno;
3. Id pessoa;
4. ira;
D. genero;
6. nascimento;
7. endereco;
8. cep;
9. estado nascimento;
10. sistema cotas;
11. cota;

12. raca;



32 Metodologia

13. Escola;

14. chamada ingressou UnB;

15. ano conclusao 2 grau;

16. curso;

17. periodo ingresso UnB;

18. periodo ingresso curso;

19. forma ingresso curso;

20. periodo saida curso;

21. forma saida curso;

22. periodo cursou disciplina;

23. modalidade disciplina;

24. media semestre aluno;

25. min cred para formatura;

26. créditos no periodo;

27. total créditos cursados aluno;
28. créditos aprovados no periodo;
29. cédigo disciplina;

30. nome disciplina;

31. créditos disciplina;

32. mencao disciplina;

A base do sistema SIGRA para Estatistica contém 70814 observacoes enquanto
que a do sistema SIGAA possui 22927 observacoes. Ja para a Matematica, a base referente
ao sistema SIGRA possui 43137 observagoes e 4422 a que se refere ao SIGAA.

3.3 Filtragem e juncao das bases

Apé6s unir as bases dos dois sistemas para cada curso, filtrou-se o periodo de

ingresso dos alunos para que nao excluir efeitos da diferenca de curriculos. Portanto no



Metodologia 33

curso da Estatistica foram excluidos os alunos que entraram antes do 12 semestre de
2014 e para a Matemética foram excluidos os alunos que entraram antes do 1° semestre
de 2011. Como os dados se referem a data de maio de 2022, além deste, foi feito um
filtro para desconsiderar o acontecido na pandemia(2020-2022), ou seja, excluiu-se os
alunos que ingressaram e/ou safram depois do 2° semestre de 2019, além das disciplinas
cursadas pelos alunos ativos no curso durante o periodo da pandemia. Inicialmente, cada
observagao represeta um par (aluno,disciplina). Apds esses filtros, fez-se um procedimento
de agrupamento para que cada observacao representasse um aluno, fazendo com que a

base da matematica ficasse com 195 obsrvacoes e a da Estatistica com 451.

3.4 Criacao de Variaveis

Considerou-se importante criar, a partir da base de dados, algumas variaveis

relevantes para o estudo. Sao elas:
3.4.1 Total de Trancamentos

Variavel que contabiliza quantas disciplinas foram trancadas pelo aluno durante
o curso. Foi considerado trancamento a disciplina que continha na variavel ”Mencao
disciplina”os valores TR ou TJ, que significam trancamento e trancamento justificado,

respectivamente.
3.4.2 Taxa de reprovagao

Corresponde a razao de créditos das disciplinas reprovadas pelo aluno no curso em
relacao ao total de créditos das disciplinas cursadas. Assim como a Universidade, definiu-
se como reprovagao as mengoes SR,II e MI e como cursado as mencgoes SR, IT,MI,MM,MS

e SS. Tais informacoes vieram da varidavel Mencao disciplina.
3.4.3 Cursou verao

Variavel qualitativa binaria que assume o valor 1 caso o aluno tenha cursado
alguma disciplina em algum verao durante o curso e 0 caso contrario.Essa informacao foi

verificada a partir da variavel periodo cursou disciplina.
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3.4.4 Censura

Essa variavel é de suma importancia pois é a definicdo se o aluno em questao
falhou (evadiu) ou sobreviveu (nao evadiu). Foi considerada a falha, conforme a tabela 1

a seguir:

Tabela 1: Formas de saida do curso e a defini¢do de falha/censura

Forma de saida Falha/censura
Ativo Censura
Formatura Censura
Desligamento - nao cumpriu condi¢ao Falha
Desligamento - Abandono Falha
Desligamento Voluntario Falha
Mudancga de Curso Falha
Mudanga de Habilitacao Falha
Mudanca de Turno Falha
Novo Vestibular Falha
Reprovou 3 vezes na mesma disciplina obrigatoéria Falha

3.4.5 Tempo

Esta variavel serda medida em semestres e para construi-la utilizou-se das variaveis

Periodo saida curso e Periodo ingresso como a seguir:

Tempo = (periodo saida curso - periodo ingresso curso) x 2 4 1, (3.4.1)

Para os alunos com forma de saida igual a ativo (censura) foi considerado o
periodo de saida o iltimo semestre que tinham cursado alguma disciplina (Periodo cursou
disciplina). As varidveis periodo saida curso e periodo ingresso curso sao dadas em anos,
entao faz-se necessaria a multiplicacao da diferenca por 2 para a obtencao do tempo
em semestres. A essa quantidade soma-se 1 pois considerou-se que uma ingresso na
Universidade o aluno ja estd sujeito a evasao, ou seja, nao existe tempo de falha/censura
igual a zero, isto é, se o aluno ingressou no semestre 1/2016 e evadiu no 2/2016, seu tempo

serd 2, pois ele evadiu no segundo semestre cursado.
3.4.6 Idade

Variavel que indica a idade do aluno ao ingressar no curso estudado, construida

a partir da data de nascimento, presente no banco.
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3.5 Reclassificacao da Variavel forma de ingresso no curso

Esta variavel possui 11 categorias,contudo apenas 3 sao expressivas, sendo as
demais poucos casos. Portanto, optou-se por fazer uma reclassificagao, colocando as
categorias inexpressivas em ”outras”formas de ingresso. Tem-se a nova classificacao da
variavel: SISU, PAS, Vestibular e outras.

3.6 Analise dos dados

A andlise se inicia com a descritiva dos dados, observando as covaridveis por meio
de graficos e tabelas de frequéncia. Para as variaveis qualitativas, os graficos de barra serao
amplamente utilizados e boxplot e histograma para as variaveis quantitativas. Além dessas
técnicas comuns, serao utilizados recursos mais especificos da analise de sobrevivéncia que
sao os graficos com as curvas de sobrevivéncia, a partir do indicador de Kaplan-Meier e a
funcao de risco acumulada para encontrar indicativos de uma distribuigao de probabilidade

que modele bem os dados.

3.7 Modelagem

O primeiro passo para proceder a modelagem é a selecao da distribuicao de pro-
babilidade. Para tal, utiliza-se-4 os métodos graficos e critérios definidos em 3.7 Critérios

de informagao. Em seguida procede-se a selegao de veridveis, seguindo Collett (1994).

3.8 Modelo de Regressao

Seja ' = (1,21, 22, ...7,) um vetor de covaridveis e g uma funcao de ligacao.

Dado um conjunto de p variaveis, o vetor de parametros 6 é definido como:

0 =g(z"B), (3.8.1)

onde 3 = (S, betay, ...beta,)” é o vetor dos coeficientes de regressao.

Seja T uma varavel aleatéria que segue uma das distribuigoes de probabilidade
definidas na secao 3.4, um modelo de regressao pode ser definido ao considerar um dos

parametros da densidade de probabilidade igual a g(x?3) .

Assim, ao considerar, por exemplo, a distribuigao log-normal e tomando o parametro
p como pu = x1 3, a funcio de ligacao identidade I(.), tem-se o modelo de regressao log-

normal definido por:
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f(t) = \/%ta exp {—% (M) } >0 (3.8.2)

A funcao de sobrevivéncia e a funcao de risco sao dadas por:

S(t) = @ (‘log (t()j ] ) o h(t) = é% (3.8.3)

A estimacgao dos parametros do modelo de regressao log-normal seguirao método
de maxima verossimilhanca descrito na subsecao 3.5.1. . Para a relizacao d todas as
analises estatisticas pertinentes e calcular as estimativas para o modelo, serd utilziado o

software estatistico livre R.
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4 Resultados

4.1 Analise Descritiva

O primeiro passo em qualquer andlise Estatistica é conhecer os dados, e na analise
de sobrevivéncia nao é diferente. Com esse objetivo, pretende-se expor uma visao geral

sobre as covariaveis mais suscetiveis a entrarem no modelo.

4.1.1 Censura

A varidvel Censura é a varidavel indicadora que fornece a informagao se o tempo

¢é de falha ou de censura.
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(a) Bacharelado em Estatistica (b) Bacharelado em Matemética

Figura 2: Graficos de barras para a variavel Status

No curso de Estatistica ha uma maior presenga de censuras, ou seja, que alunos
que nao evadiram, enquanto na Matemadtica essa situacao se inverte e ha uma proporc¢ao

um pouco maior de falhas em relagao as censuras.

4.1.2 Sexo

Esta é a variavel que guarda a informacao do sexo do aluno, podendo ser ”Mas-

culino”ou ”Femino”, declarado pelo mesmo.
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Figura 3: Gréficos de barras para a varidavel Sexo

Ambos os cursos tem uma presenca majoritaria de homens em relagado as mulhe-
res, mostrando um perfil muito parecido em relacao a esse aspecto, o que é natural ja que

os cursos sao da mesma natureza.

250 250

200 200
Ao @
o o
s 150 Censura S 150 Censura
= [ Censura = [ Censura
@ 100 19.7% W Falha @ 100 456% M Falha
L 13.7% w 31.8%

50 ) 50

0 0
Feminino Masculino Feminino Masculino
Sexo Sexo
(a) Bacharelado em Estatistica (b) Bacharelado em Matemética

Figura 4: Graficos de barras para a varidavel Sexo vs Status

Os gréficos acima indicam comportamentos semelhantes entre os sexos em relagao

a porporcao de falha e censura.
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Figura 5: Curvas de sobrevivéncia para a varidvel Sexo

As curvas de sobrevivéncia dos sexos para Estatistica parecem bem semelhantes,
se cruzando em varios pontos e com um comportamento idéntico. J& para a Matematica

a curva de sobrevivéncia das mulheres fica acima da dos homens em um certo periodo de
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tempo (2 e 9 semestres), mostrando que aparentemente as mulheres tem uma probabili-

dade de sobrevivencia um pouco maior do que a dos homens nesse periodo.

4.1.3 Forma de ingresso

Variavel que guarda a informagao do tipo de ingresso no curso na UnB, podendo
ser "PAS”, ”SISU”, ”Vestibular” ou outros.
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Figura 6: Graficos de barras para a variavel Forma de ingresso

No curso da Estatistica, PAS e vestibular sao as principais formas de ingresso
enquanto que na matematica as "outras”’formas junto com vestibular sdo as que tem o
maior percentual. Isso caracteriza o pefil da maioria dos alunos que entram no curso
de Bacharelado em Estatistica que geralmente vém de outros cursos ou ingressa como
dupla habilitagao, ou seja, nao ingressando nem pelo "PAS"nem pelo ”"SISU”nem pelo
”Vestibular”.
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Figura 7: Gréficos de barras para a varidvel Forma de ingresso vs Status
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Figura 8: Curvas de sobrevivéncia para a variavel Forma de ingresso

As Figuras 7 e 8 nos mostram comportamentos diferentes entre as curvas e so-

brevivénica. No curso de Estatistica, a forma de ingresso ”SISU” aparece quase sempre

com uma probabilidade de sobrevivéncia menor do que "PAS”, ”Vestibular’e ” Outras”,

que se comportam de maneira semelhantes. J4 na Matematica, as curvas de "SISU”e

”Outras”’sao semelhantes, e estas bem diferente das curvas de "PAS”e ”Vestibular”.

4.1.4 Sistema de cotas

Variavel binaria que indica se o aluno entrou no curso pelo uso de cotas ou nao,

sejam quais forem.
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Figura 9: Gréficos de barras para a varidvel Sistema de cotas

Em ambos os cursos, a proporcao de de cotistas é inferior a proporcao de nao

cotistas, cerca de 40%.
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Figura 10: Graficos de barras para a varidvel Sistema de cotas vs Status

Observa-se comportamentos bem distintos entre os cotistas e nao cotistas, com
os alunos que nao entraram através de cotas com uma proporc¢ao de falha bem menor em
relacao aos cotistas, no curso de Estatistica. Na Matemética o comportamento ja é bem

diferente, tendo os nao cotistas com proporcao maior de falha do que os cotistas.
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Figura 11: Curvas de sobrevivéncia para a varidavel Sistema de cotas

As curvas de sobrevivéncia da Estatistica se diferenciam em alguns pontos e de
distanciam em outros, principalmente do meio pro final do curso. Ja na Matematica ha

uma diferenga importante no final do curso.

4.1.5 Escola

Informa de que tipo de escola é proveniente o aluno, seja ”Ptblica”ou ”Particu-

lar”. Alguns nao informaram tal dado.
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Figura 12: Gréficos de barras para a variavel Escola

A maior parte dos alunos que cursam Estatistica e Matematica advém de escolas

particulares, porém essa diferenca nao é tao grande, cerca de 10 pontos percentuais.
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Figura 13: Gréficos de barras para a variavel Escola vs Status

Na Estatistica a proporcao de falha é bem menor entre os alunos oriundos de
escolas particulares, ja na matematica, o comportamento é bem semelhante entre alunos

provenientes de escolas particulares e publicas.
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Figura 14: Curvas de sobrevivéncia para a varidavel Escola
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4.1.6 Indice de Rendimento Académico (IRA)

O IRA é um indice que é calculado observando as mencgoes nas disciplinas cursadas

e a quantidade de trancamentos de disciplinas, onde quanto maior a mencao, e quanto

mais créditos maior peso tem aquela disciplina no referido indice, além de considerar se a

disciplina é obrigatoéria ou optativa.
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Figura 15: Histograma para a varidvel IRA
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Figura 16: Boxplot para a varidvel IRA vs Status

Os gréficos acima nos fornecem informagoes interessantes sobre o IRA dos alunos:

(1) a distribui¢do do ira se concentra principalmente nos maiores valores; (2) IRAs de

alunos que nao evadiram sao mais altos do que os IRAs de alunos que evadiram.

4.1.7 Idade

Idade (em anos) ao ingressar no curso calculada a partir da data de nascimento,

presente na base e do periodo de ingresso.
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Figura 17: Histograma para a varidvel Idade
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Figura 18: Boxplot para a varidvel Idade vs Status

A concentracao de alunos esta entre idades mas baixas, até os 30 anos, porém na

Matematica ha uma presenga maior de alunos com idades um pouco maiores que 20 anos.

4.1.8 Taxa de reprovagao

Taxa de reprovacao foi uma variavel criada levando em consideragao as disciplinas

e os créditos reprovados pelo aluno ao longo do curso.
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Figura 19: Histograma para a varidavel Taxa de reprovacao
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Figura 20: Boxplot para a varidvel Taxa de reprovagdo vs Status

Os graficos acima mostram uma grande concentracao da taxa de reprovagao en-

torno de 0, o que faz sentido tendo-se em conta a analise do IRA acima, e um comporta-

mento muito dispare, na Matematica, entre os que falharam e os que sao censura.

4.1.9 Total de trancamentos

Variavel que denota a quantidade de disciplinas trancadas durante o curso ou

periodo de observacao.
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Figura 21: Histograma para a varidvel Total de trancamentos
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H& uma concentragao muito grande entorno do 0 da variavel total de trancamen-

tos e uma variabilidade difente entre os que falharam e os que nao falharam.

4.1.10 Correlagao entre Taxa de reprovagao e IRA
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Figura 23: Graficos de barras para a variavel Status

Como é de se esperar, IRA e taxa de reprovacao tem uma correlacao forte, nega-

tiva, ou seja, quanto maior o IRA menor a taxa de reprovacao e vice-versa.
4.1.11 Associagao entre Sistema de cotas e Escola

E Razoavel a suposicao de que essas variaveis nao sejam independentes, em vir-
tude do tipo de cota que beneficia alunos egressos de escola publica. Para testar tal

suposicao e confirmé-la ou nao, o teste qui-quadrado de independéncia pode ser utilizado:

Tabela 2: Teste x? da independéncia entre Sistema de cotas e Escola

Bacharelado Estatistica do teste p-valor
Estatistica 220.54 <2,2x10716
Matematica 16.748 4,3x107°

Rejeita-se a hipotese nula de independéncia das varidveis em ambos os casos.
Portanto, ha evidéncias para afirmar que existe associagao entre Sistema de Cotas e

Escola.

4.2 Selecao da distribuicao de probabilidade

O primeiro passo para modelar os dados é escolher a fungao de probabilidade
que melhor se ajuste ao conjunto de dados. Para tal as figuras e tabelas a seguir podem

fornecer informacoes importantes.
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Tabela 3: Critérios de informagao para Bacharelado em Estatistica
Distribuigoes ~ AIC AlCc BIC
Exponencial 1218.99 1219.00 1223.10
Log-logistica 1133.99 1134.02 1142.21
Log-normal 1125.81 1125.83 1134.03
Weibull 1154.28 1154.31 1162.50
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Figura 25: Distribuicoes de probabilidade - Matematica

Tabela 4: Critérios de informagao para Bacharelado em Matemética

Distribuigbes ~ AIC ~ AICec  BIC

Exponencial 696.88 696.90 700.15
Log-logistica 627.48 627.54 634.02
Log-normal  624.61 624.67 631.16
Weibull 639.19 639.25 645.74
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O gréfico e a tabela acima nos ajudam a escolher uma distribuicao adequada aos
dados. Com excegao da distribuicao Exponencial, todas estao préoximas da funcad de
sobrevivéncia do estimador de Kaplan-Meier. A tabela nos ajuda a tomar a decisao mais

acertada, analisando os valores dos critérios de Akaike e Bayesiano.

Analisando assim, a distribuicao log-normal obteve os menores valores para os

trés critérios, sendo entao a distribuicao escolhida.

4.3 Modelagem para o curso de Bacharelado em Estatistica

Dentre as variaveis possiveis, foram selecionadas 9 potencialmente importantes
na descricao do comportamento da variavel resposta. Os passos de selecao das variaveis
sao:

Passo 1: Ajustar todos os modelos com as covariaveis isoladamente. Selecionar

aquelas significativasao nivel de 25% de significancia;

Passo 2 Ajustar conjuntamente um modelo com todas as covaridveis significativas
no passo 1. Em seguida, excluir do modelo as covariaveis que, conjuntamente, nao sao

significativas, uma de cada vez, a fim de constatar a significancia no modelo;

Passo 3 Retirar as covaridaveis que restaram no passo 2, uma a uma, a fim de verifi-
car se alguma delas pode ser retirada. Nesta etapa, o Teste da Razao de Verossimilhancas

é recomendado para confirmar se o0 modelo com a variavel é viavel,

Passo 4 Com as variaveis restantes do passo 3, incluir as varidveis nao significa-
tivas no passo inicial e verificar a possibilidade de inclusao de alguma delas. Novamente

o uso do TRV é recomendado.

Passo 5 Por fim, verificar a possibilidade de incluir intera, coes duas a duas entre
as covariaveis. O modelo final sera composto pelas covariaveis remanescentes no passo

4 e os termos de interagao significativos nesta etapa.

A Tabela a seguir apresenta os resultados para o passo 1 (modelos com apenas

uma variavel).
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Tabela 5: Covariaveis individualmente para o curso de Estatistica

Parametro Estimativa Erro Padrao Estatistica do Teste P-valor
Bsistema de cotas sim -0.1674 0.0950 -1.76 0.078
Bsexo masculino -0.0219 0.0990 -0.22 0.82
BForma de ingresso Outras 0.4522 0.1579 2.86 0.00419
Brorma de ingresso PAS 0.2938 0.1264 2.32 0.02015
Brorma de ingresso Vestibular 03829 0.1162 3.30 0.00098
BEscola piblica -0.1583 0.0880 -1.80 0.072
Bursou verio sim 0.7493 0.1233 6.08 1,2 x 107?
Bira 0.3529 0.0326 10.83 < 2x 10716
Brdade -0.01264 0.00656 -1.93 0.054
Baxa de reprovagio -1.4124 0.1270 -11.12 <2x 10716
Botal de trancamentos 0.00454 0.01442 0.31 0.75

Considerando no nivel de 25% de significancia, com a excec¢ao de sexo e total de
trancamentos, todas as varidveis sao significantes. Como constatou-se na analise descri-
tiva, ha uma correlacao entre taxa de reprovacao e IRA e uma associacao entre escola e
sistema de cotas, portanto, para evitar o problema de multicolinearidade, vamos tomar 4

modelos iniciais diferentes, a saber:
Modelo 1: inclui IRA e sistema de cotas
Modelo 2: inclui IRA e escola
Modelo 3: inclui taxa de reprovacao e escola
Modelo 4: inclui taxa de reprovacao e sistema de cotas

Tais modelos estao representados na tabela abaixo:
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Tabela 6: Covaridveis conjuntamente para o curso de Estatistica

Modelo Parametro Estimativa Erro Padrao Estatistica do Teste P-valor

Modelo 1 Bsistema de cotas sim 0.13377 0.08825 1.52 0.12955
BForma de ingresso Outras 0.57212 0.15153 3.78 0.00016
BForma de ingresso PAS 0.18503 0.11304 1.64 0.10167
BForma de ingresso Vestibular 0.42251 0.10191 4.15 3,4 x 107°
BCursou verdo sim 0.43084 0.11155 3.86 0.00011
BIRA 0.31157 0.03097 10.06 <2x10716
Bldade -0.01281 0.00635 -2.02 0.04368

Modelo 2 Bgscola Publica 0.08558 0.08234 1.04 0.29868
BForma de ingresso Outras 0.49134 0.14599 3.37 0.00076
BForma de ingresso PAS 0.13370 0.11421 1.17 0.24174
BForma de ingresso Vestibular 0.36907 0.10105 3.65 0.00026
BCursou verdo sim 0.42412 0.11146 3.81 0.00014
BIRA 0.31461 0.03144 10.01 <2x10716
Bldade -0.01534 0.00657 -2.33 0.01961

Modelo 3 Bsistema de cotas sim 0.19246 0.08973 2.14 0.0320
BForma de ingresso Outras 0.47456 0.15082 3.15 0.0017
BForma de ingresso PAS 0.15034 0.11321 1.33 0.1842
BForma de ingresso Vestibular ~ 0-40518 0.10216 3.97 7,3 x 10716
BCursou verdo sim 0.43684 0.10954 3.99 6,7 x 10716
Baxa de reprovacio -1.31498 0.12578 -10.45 <2x10716
Bldade -0.01208 0.00635 -1.90 0.0571

Modelo 4 Bgscola Publica 0.13651 0.08243 1.66 0.09770
BForma de ingresso Outras 0.39994 0.14497 2.76 0.00580
BForma de ingresso PAS 0.12040 0.11294 1.07 0.28642
BForma de ingresso Vestibular 0.36778 0.09997 3.68 0.00023
Bcursou verdo sim 0.43966 0.10990 4.00 6,3 x 107°
Baxa de reprovacio -1.27910 0.12269 -10.43 <2x10716
Bldade -0.01554 0.00659 -2.36 0.01832

Considerando um nivel de significancia de 10%, todas as varidveis sao significati-

vas nos modelo 1 e 2, a excecao de cotas e escola, respectivamente, portando os modelos

sao iguais ao final dessa etapa. Para os modelos 3 e 4, todas as varidveis foram significati-

vas, inicialmente. No processo de retirar as varidavies uma a uma e verificar, por meio do

p-valor, sua significancia, Cotas e Escola foram de fato nao significativas nos modelos 1 e

2, respectivamente, Idade foi nao significativa no modelo 3 e Escola foi nao significativa

no modelo 4, a 10%. Logo, sai Escola e cota dos modelos 1 e 2, respectivamente, Idade

sal do modelo 3 e Escola sai do modelo 4.

Retira-se agora as covaridveis restantes, uma a uma, e verifica-se a sua signi-
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ficancia através do TRV. Testaremos também a interagao entre as variaveis IRA e taxa

de reprovacao com a variavel sistema de cotas.

Tabela 7: Selecao de covariaveis significativas para a Estatistica pelo TRV

Modelo Hipoétese nula TRV P-valor
Modelos 1 e 2 Brorma de ingresso = 0 18.82266 1,43 x 107
Bsistema de cotas = 0 6.829218  0.008967851

Bcursou verso = 0 13.50134  0.000238393

Brdade = 0 2.904878 0.08831195

Bra =0 112.2734 0

BirRA*Cotas = 0 4.149667 0.0416427

Modelo 3 Brorma de ngresso = 0 1722993 3,31 x 107
Bsistema de cotas = 0 12.01052  0.0005290099

Bcursou verao = 0 14.73672  0.0001236153

ﬁTaxa de reprovagio — 0 127.2887 0

BTaxa de reprovagao*Sistema de cotas — 0 6.233522 0.01253542

Modelo 4 Brorma de ingresso = 0 12.59487 ~0.0003868068
Bcursou verao = 0 13.30662  0.0002644709

Braade = 0 3.528982 0.0603048

BTaxa de reprovagao — 0 109.1182 0

Temos portanto que todas as variaveis restantes em todos modelos sao significa-

tivas, pois rejeitamos todas as hipdteses nulas a 10% de significancia.

Chega-se entao aos modelos candidatos.

4.3.1 Modelos candidatos

Temos 4 possiveis modelos, quais sejam:

Modelos 1 e 2: Forma de ingresso + Sistema de cotas + Cursou verao + Idade
+ IRA + IRA*Sistema de cotas

Modelo 3: Forma de ingresso + Sistema de cotas + Cursou verao + Taxa de

reprovagao + Taxa de reprovagao*Sistema de cotas
Modelo 4: Forma de ingresso + Cursou verao + Idade + Taxa de reprovacao

Uma das formas de rejeitar modelos inadequados é a andlise grafica dos residuos
de Cox-Snell. As figuras que se seguem apresentam os referidos residuos, que devem seguir
a distribuigao exponencial padrao caso o modelo log-normal para o tempo de falha seja

adequado para os dados.
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Figura 26: Residuos de Cox-Snell para os modelos 1 e 2
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Figura 27: Residuos de Cox-Snell para o modelo 3

Modelo 4

0.0 0.5 1.0 1.5 20 25

Residuos de Cox-Snell

Figura 28: Residuos de Cox-Snell para o modelo 4
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As figuras acima nos permitem concluir que os 3 modelos sao adequados para
modelar nossos dados. Como critério objetivo para a escolha de um modelo especifico,

utilizar-se-a os critérios de Akaike, de Akaike corrigido e Bayesiano.

Tabela 8: Critérios de informagao para os modelos candidados do curso de Bacharelado em Estatistica

Modelos AIC  AlICc BIC
Modelos 1 e 2 965.11 965.52 1002.11
Modelo 3 955.21 955.53  988.10
Modelo 4 961.69 961.94  990.47

Pelas medidas acima, o modelo 3 com Forma de ingresso, Sistema de cotas, Cursou
verao, Taxa de reprovacao e a interacao entre Taxa de reprovacgao e Sistema de cotas, foi

escolhido como modelo final para a Estatistica.

Tabela 9: Estimativas para o modelo final da Estatistica

Parametro Estimativa Erro Padrao Estatistica do Teste P-valor
Brtercepto 1.8853 0.1055 17.88 <2x 10716
Bsistema de cotas sim 0.5828 0.1758 3.32 0.00091
BForma de ingresso Outras 0.4119 0.1408 2.92 0.00345
BForma de ingresso PAS 0.2330 0.1084 2.15 0.03166
ﬂForma de ingresso Vestibular 0.4113 0.1009 4.08 47 6 X 10_5
Bcursou verdo sim 0.4167 0.1104 3.77 0.00016
BTaxa de reprovacio -1.1425 0.1434 -7.97 1,6 x 10716
ﬁTaxa de reprovagédo*Sistema de Cotas -0.6546 0.2641 -2.48 0.01320
Log(Scale) -0.4996 0.0542 -9.22 <2x 10716

Os coeficientes estimados desse modelo possuem as seguintes interpretagoes:

1. Alunos que ingressaram na universidade por meio de cotas tém maior proba-

bilidade de sobreviver do que alunos que nao entraram por cotas;

2. Em relagao as formas de ingresso, tendo o SISU como referéncia, todas as
outras formas de ingresso tiveram efeito positivo, ou seja, todos os alunos que ingressaram

por elas téem maior probabilidade de sobrevivéncia;

3. Os alunos que cursaram verao tém maior probabilidade de sobreviver dos que

alunos que nao cursaram verao;

4. O valor negativo do coeficiente da variavel taxa de reprovacao indica que alunos
que tém uma taxa de reprovacao menor possuem maior probabilidade de sobrevivéncia

em relacao aos alunos com taxa de reprovagao maior;

5. A interagao entre taxa de reprovacao e sistema de cotas nos indica que os alunos

com menor taxa de reprovagao e que ingressaram por cotas tém maior probabilidade de
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sobreviver, ou seja, de nao evadir.

4.3.2 Disciplinas cursadas no Verao

A variavel cursou verao se mostrou significativa no modelo escolhido, portanto é
importante saber também quais disciplinas foram cursadas por esses alunos nos veroes que
foram observados. Para tal, tem-se abaixo a tabela que informa as disciplinas cursadas

no verao por alunos observados pelo estudo e a quantidade de alunos desse universo.

Tabela 10: Disciplinas cursadas no verao na Estatistica

Disciplinas Quantidade de alunos
Administracao de Sistemas de Informagao 4
Algoritmos e Programacao de Computadores 6
Célculo 1 - Semipresencial 2
Célculo 3 4
Calculo Financeiro 4
Célculo Numérico 7
Fisica 1 9
Fisica 1 Experimental 2
Formagao Economica do Brasil 3
Fundamentos Matematicos da Fisica A 1
Inglés Instrumental 1 13
Inglés Instrumental 2 3
Introducao a Algebra Linear 62
Introducao a Econometria 9
Introducao a Economia 11
Introducao a Probabilidade 4
Metodologia Cientifica Aplicada 1
Pesquisa Operacional 1

Vé-se uma grande variedade de disciplinas, optativas, obrigatérias, enfim. A que
teve mais Matriculas foi Introducao a algebra linear, disciplina obrigatoria, que é pré-
requisito para outras disciplinas obrigatérias no curso da Estatistica. Logo, o cursar essa
disciplina no verao, nao prejudicando o andamento do curso e as disciplinas que dependem

dela, pode ajudar o aluno a nao evadir, principalmente no comeco do curso.
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4.4 Modelagem para o curso de Bacharelado em Matematica

A tabela seguinte mostra os resultados para o passo 1 (modelo com apenas uma

variavel).
Tabela 11: Covariaveis individualmente para o curso de Matematica

Parametro Estimativa Erro Padrao Estatistica do Teste P-valor
BSistema de cotas sim 0.1348 0.1557 0.87 0.39
BSexo masculino -0.1992 0.1233 -1.62 0.11
BForma de ingresso Outras -0.4301 0.3081 -1.40 0.16
BForma de ingresso PAS -0.1121 0.3845 -0.29 0.77
BForma de ingresso Vestibular ~ -0.3825 0.3115 -1.23 0.22
BEscola piblica -0.0660 0.1026 -0.64 0.52
BCursou verdo sim 0.4740 0.1546 3.07 0.0022
BIRA 0.2303 0.0350 6.57 5x 10711
Bldade 0.00226 0.00625 0.36 0.72
Baxa de reprovacio -1.2356 0.1156 -10.7 <2x 10716
BTotal de trancamentos 0.0057 0.0114 0.50 0.62

Considerando o nivel de 25% de significancia, as varidveis sistema de cotas, Escola,

Idade e total de trancamentos nao sao significativas. Desse modo, ajusta-se o modelo

sem as referidas variaveis. Como visto anteriormente, IRA e taxa de provacao possuem

correlagao, portando nao podem entrar em conjunto no mesmo modelo, o que nos da duas

possibilidades de modelos iniciais para o proximo passo:

Modelo 1: inclui o IRA;

Modelo 2: inclui a Taxa de reprovacao.

Seguem as estimativas dos modelos ajustados:
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Tabela 12: Covaridveis conjuntamente para o curso de Matemética

Modelo Parametro Estimativa  E.P.  Estatistica do Teste P-valor
Modelo 1 Brorma de ingresso Outras -0.4566 0.2864 -1.59 0.111
BForma de ingresso PAS -0.0851 0.3562 -0.24 0.811
BForma de ingresso Vestibular -0.0455 0.2919 -0.16 0.876
Bcursou verao sim 0.3321  0.1407 2.36 0.018
BIrRA 0.2679 0.0371 7.22 5,1 x 10713
Bsexo masculino -0.0517 0.1103 -0.47 0.639
Modelo 2 Brorma de ingresso Outras -0.2642 0.2556 -1.03 0.30
BForma de ingresso PAS -0.1489 0.3183 -0.47 0.64
BForma de ingresso Vestibular -0.0752 0.2591 -0.29 0.77
Bcursou verio sim 0.0694  0.1287 0.54 0.59
Baxa de reprovacio -1.2148 0.1192 -10.19 <2x10716
Bsexo -0.0901 0.1019 -0.88 0.38

Para o modelo 1 apenas cursou verao e taxa de reprovacao foi significativa a 10%
e para o modelo 2 apenas taxa de reprovacao. Foram, portanto, ajustados os modelos

retirando as demais varidveis, uma a uma, e de fato foram nao significativas.

Retirou-se as variaveis restantes em cada modelo, uma a uma, e realizou-se o

TRV para verificar sua significancia.

Tabela 13: Selecao de covaridveis significativas para a Estatistica pelo TRV

Modelo Hipétese nula TRV P-valor
Modelos 1 Bcursou verso = 0 6.506812  0.0107462

Bra =0 40.74529 1,7 x 10710
Modelo 2 Braxa de reprovacio = 0 50.16054 1,4 x 1072

Tem-se que o TRV rejeita a hipétese nula em todos os casos, ou seja, as covariaveis

restantes sao de fato significantes.

Tentou-se também, a partir desse modelo, incluir alguma das variaveis que nao

entraram nos passos anteriores.



Resultados

57

Tabela 14: Tentativa de inclusao pelo TRV das varidveis que sairam nos passos anteriores

Modelo Hipdtese nula TRV P-valor
Modelos 1 Brorma de ingresso = 0 -16.33249 1
Bsexo = 0 -2.071452 1

Modelo 2 Brorma de ingresso = 0 -116.7477 1
Bsexo = 0 -112.2899 1

Bcursou verao = 0 -112.2899 1

A 10% de significancia o TRV nao rejeitou a hipdtese nula em nenhum caso.

4.4.1 Modelos candidatos

Chegou-se portanto em dois modelos candidatos que potencialmente modelam a

variavel resposta tempo de falha no caso da licenciatura noturna. Sao eles:

Modelo 1: Cursou verao + IRA

Modelo 2: Taxa de reprovacao

A abaixo apresenta os residuos de Cox-Snell para os dois modelos candidatos.

Caso o modelo log-normal para a variavel tempo de falha esteja bem ajustado aos dados,

os residuos devem seguir uma distribuicao exponencial padrao.

Sobrevivéncia estimada

10

00 02 04 08 08

Modelo 1

Residuos de Cox-Snell

Sobrevivéncia estimada

1.0

00 02 04 08 08

Modelo 2

Residuos de Cox-Snell

Figura 29: Residuos de Cox-Snell

A partir da figura acima pode-se considerar que o modelo de regressao log-normal

se ajustou bem aos dados nos 2 modelos candidatos.

Como forma de escolher um modelo entre os dois, critérios de parcimonia como

as medidas AIC, AICc e BIC serao utilizados para este proposito.
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Tabela 15: Critérios de informacao para os modelos candidatos do curso de Bacharelado em
Matematica

Modelos AIC AlCc BIC
Modelo 1 562.62 562.75 572.38
Modelo 2 503.21 503.27 509.72

Apesar do modelo 2 apresentar valores menores para os critérios, e como a di-
ferenga nao é muito grande (Cerca e 10%), optou-se pelo modelo 1 tendo em vista a
informagao que ele contém a mais que o modelo preterido e o fato de o modelo 1 possuir

apenas uma variavel.

Tabela 16: Estimativas para o modelo final da Matematica

Parametro Estimativa Erro Padrao Estatistica do Teste P-valor
Bintercepto 0.9812 0.1004 9.77 <2x 10710
Bcursou verao sim  0.3678 0.1488 2.47 0.013
Bira 0.2248 0.0359 6.27 3.6 x 10710
Log(Scale) -0.5410 0.0664 -8.14 3,9 x 10716

Com isso, os coeficientes estimados possuem as seguintes interpretacgoes:
1. Alunos que cursaram verao tém maior chance de sobreviver;

2. Alunos com maior IRA tem maior probabilidade de sobrevivéncia.

4.4.2 Disciplinas cursadas no Verao

A variavel cursou verao se mostrou significativa no modelo escolhido, portanto é
importante saber também quais disciplinas foram cursadas por esses alunos nos veroes que
foram observados. Para tal, tem-se abaixo a tabela que informa as disciplinas cursadas

no verao por alunos observados pelo estudo e a quantidade de alunos desse universo.
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Disciplinas Quantidade de alunos

Algebra Linear 2

Algoritmos e Programacao de Computadores
Célculo Financeiro

Contabilidade Geral 1

Didética Fundamental

Fisica 1

Fisica 2

Fisica 3

W ot 0 N W e = O

Fundamentos de Desenvolvimento e Aprendizagem

—_
—_

Fundamentos Matematicos da Fisica A
Introducao a Administracao
Introducao a Albegra Linear
Introducao a Economia

Introducao a Filosofia

Metodologia de Observacao
Organizacao da Educacao Brasileira
Probabilidade e Estatistica

Psicologia da Sexualidade

Seminario de Toépicos em Matematica aplicada

00 W N B NN R e

Termodinamica

Observa-se aqui também uma variedade de disciplinas e de tipos de disciplinas
cursadas pelos alunos. Destaca-se com mais matriculas Fundamentos Matematicos da
Fisica A, Algebra Linear 2 e Termodinamica que certamente ajudam os alunso que as
cursaram a deixar o semestre com menos disciplinas, possibilitando maior aprovagao nas

demais disciplinas, colaborando com a manutencao do curso.
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5 Conslusao

O Presente trabalho teve por objetivo avaliar a relacdo entre o tempo até um
aluno evadir dos cursos de Bacharelado em Estatistica ou Matematica da Universidade

de Brasilia e diversos fatores que possivelmente influenciariam nesse tempo.

A anadlise descritiva inicial foi de suma importancia para fornecer uma direcao
a seguir quais alternativas tentar. Os indicios que forneceu a analise descritiva foram
confirmados pela anélise de sobrevivéncia como a influéncia de IRA, cursou verao, entre

outras variaveis.

Para a Estatistica, chegamos a conclusao que ser ou nao cotista, a forma de
ingresso na universidade, a quantidade de créditos reprovados, entre outros fatores fazem
diferenca na probabilidade de sobrevivéncia do aluno, ou seja, tais fatores influenciam na
chance de um determinado aluno evadir do curso. A interacao entre sistema cotas e taxa
de reprovagao resultou um coeficiente negativo, isto é, os alunos que sao cotistas e tem
uma taxa de reprovacao baixa, tem maior chance de sobreviver dos que nao atendem a

essas condigoes.

Ja para a Matematica, encontrou-se menos fatores: taxa de reprovacao e cursou
verao, fato que pode ser decorréncia do menor nimero de dados e outras peculiaridades
do curso de Bacharelado em Matematica, como as formas de ingresso serem em sua
maioria diferente de 7PAS”, ”SISU”e ” Vestibular”, tendo uma presenca grande de ”dupla

habilitacao”e "mudanca de curso”.

Os métodos para escolha do modelo adequado levam em conta a parcimonia de
cada modelo, principalmente para o caso da Estatistica, onde foi escolhido o modelo com
menor valor dos critérios de informagao. Para a Matematica, as peculiaridades do curso
aliadas a menor quantidade de observagoes na nossa base em relagao a Estatistica nos
levam a escolher o modelo com valores para os critérios de informacao maior, dando
também uma peso para a quantidade de variaveis e levando em consideracao o objetivo

do estudo, que é investigar a influéncia de fatores sobre a evasao escolar.

Sugere-se para trabalhos futuros a inclusao de varidaveis de cunho mais pessoal,
como local onde mora, se mora sozinho ou nao, meios de transporte para verificar a

influencia nesse acontecimento da evasao.
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