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RESUMO

O Ensino Superior brasileiro teve um inicio tardio, que somente se deu em 1808, com
a vinda da familia real para o Brasil. E, a partir dos anos 2000, passou por uma
expansdo e democratizacdo, com a criacdo de politicas publicas sociais de acesso e
permanéncia no Ensino Superior. Contudo, a elevacao da oferta de vagas e o aumento
de académicos matriculados no Ensino Superior, embora oportunizem a incluséo,
também aumentam a evasdo académica. Com o intuito de colaborar com os estudos
sobre o tema, esta pesquisa pretende verificar que relagdo existe entre a nota do
Enem e a evasdo académica no ensino de graduacado. A investigacao inicial se deu
por meio de pesquisa bibliogréafica, buscando informagfes sobre o surgimento da
educacao superior no Brasil e uma compreensao da problematica da evasao, com
destaque para as politicas publicas criadas a partir dos anos 2000. Quanto a evasao,
trouxemos a sua semantica, seus fatores e consequéncias, assim como uma Visado
dos estudos realizados sobre o tema. Também fizemos uso de pesquisa documental
para buscar informacdes sobre o Enem, sua origem e funcionamento; a
contextualizacdo da Udesc para este estudo e a busca dos dados que deram origem
a analise sobre a evasao e a nota do Enem. O periodo de estudo foi de 2014 a 2022,
foram coletadas informacdes sobre: notas parciais do Enem; informacgcdes dos
ingressantes; curso de ingresso; e a situacao académica do aluno. Com esses dados,
elaboramos um banco de dados que foi anonimizado para permitir estudos futuros,
garantindo a preservacao da identidade do aluno. Para realizar a analise, elaboramos
uma consulta que nos trouxe, em um unico arquivo, as informacdes das pessoas, do
curso de ingresso, da situacéo do aluno no curso e da nota do Enem dos alunos. Com
base nesse arquivo e utilizando a técnica estatistica de regressao logistica,
procuramos identificar a relacdo entre a evasao académica e a nota do Enem do
estudante. Ja no primeiro modelo criado, conseguimos evidenciar essa relacdo, em
que identificamos que quanto maior a nota no Enem maior a chance de o aluno néo
evadir do curso, considerando todos 0s cursos juntos, nho mesmo modelo. Com o
desdobramento desse modelo, criamos grupos de representacdo menores, por area
de ensino do MEC e por cursos de alta demanda. Nesses outros modelos, ndo
conseguimos encontrar relacdo para todos os casos e tivemos situagdes que nos
mostraram uma relacdo inversa a encontrada no modelo inicial, de que quanto maior
a nota no Enem, maior a chance da evasédo académica. Esse resultado, contraditorio,
mostrou que a analise é facilitada quando feita, pontualmente, para cada curso. Além
disso, mesmo encontrando uma resposta matematica significativa de que existe esta
relacdo, os modelos ndo se mostraram fortes o suficiente para a previsao da evasao
académica. Dessa forma, este estudo indicou a necessidade da realizacdo de novos
trabalhos, utilizando as informacfes adicionais que estdo disponiveis no banco de
dados gerado pela pesquisa. Os resultados dessas novas pesquisas tém potencial
para complementar e melhorar o que foi encontrado, para contribuir, ainda mais, no
entendimento da problematica da evaséo académica nos cursos de Ensino Superior.

Palavras-chave: Evasao; Enem; Ensino Superior.



ABSTRACT

Brazilian higher education had a late start, undergoing expansion and democratization
with the creation of social public policies for access and retention in higher education
starting in the 2000s. However, the increase in the number of available spots and the
rise in the number of students enrolled in higher education, while promoting inclusion,
also lead to increased academic dropout rates. In order to contribute to studies on this
topic, this research aims to investigate the relationship between the Enem score and
academic dropout in undergraduate education. The initial investigation involved a
bibliographic review to gather information about the emergence of higher education in
Brazil and an understanding of the dropout issue, with emphasis on public policies
created since the 2000s. Regarding dropout, we examined its semantics, factors, and
consequences, as well as a review of studies conducted on the topic. We also
conducted a documentary research to gather information about the Enem, its origin,
and functioning; the contextualization of Udesc for this study; and the data collection
that led to the analysis of dropout and Enem scores. For the period from 2014 to 2022,
data were collected on partial Enem scores, information on new entrants, entry
courses, and the academic status of the students. With this data, we created a
database that was anonymized to allow for future studies, ensuring the preservation of
student identity. To perform the analysis, we developed a query that provided a single
file containing information on individuals, their entry courses, their academic status in
the course, and their Enem scores. Based on this file and using logistic regression
statistical technique, we sought to identify the relationship between academic dropout
and the student's Enem score. In the first model created, we were able to highlight this
relationship, where we identified that the higher the Enem score, the lower the
likelihood of the student dropping out, considering all courses together in the same
model. By further developing this model, we created smaller representative groups by
Mec's area of study and by high-demand courses. In these other models, we could not
find a relationship for all cases, and we encountered situations that showed an inverse
relationship to the initial model, where the higher the Enem score, the higher the
likelihood of academic dropout. This contradictory result showed us that the analysis
is more straightforward when done specifically for each course. Additionally, even
though we found a mathematically significant answer indicating this relationship, the
models were not strong enough to predict academic dropout. This indicates the need
for further studies using the additional information available in the database generated
by the research. The results of these new studies have the potential to complement
and improve the findings, contributing further to understanding the problem of
academic dropout in higher education courses.

Keywords: Dropout; Higher Education; Enem.
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1 INTRODUCAO

O Ensino Superior brasileiro teve inicio somente em 1808, com a vinda da
familia real Portuguesa, até entdo, somente eram concedidas bolsas para que filhos
de alguns colonos fossem estudar em Coimbra, caracterizando, entdo, com
desenvolvimento tardio e marcado por ser destinado aos pertencentes das classes
mais favorecidas (Veiga; Faria Filho; Lopes, 2020). As formas de acesso a esse nivel
de ensino, foram sendo remodeladas ao longo do tempo até chegar ao processo
seletivo vestibular, ainda utilizado até hoje (Inep, 2022a).

A partir dos anos 2000, o Ensino Superior no Brasil passou por uma expansao
e democratizacdo, impulsionada pela criagdo de politicas publicas de acesso e
permanéncia a esse nivel de ensino.

O Exame Nacional do Ensino Médio (Enem) passou a ser utilizado, também,
como forma de acesso ao Ensino Superior, um exame que pode ser realizado na
cidade do candidato, desobrigando-o de prestar diversos vestibulares (Inep, 2020a).
Ainda como politica publica de acesso, podemos citar o Programa de Apoio a Planos
de Reestruturacdo e Expansado das Universidades Federais (Reuni), que trouxe um
aumento de vagas e a criacao de cursos noturnos.

Adicionalmente, como politicas publicas de permanéncia, podemos citar o
Programa Universidade para Todos (Prouni), o fundo de financiamento estudantil
(Fies) e o Programa Nacional de Assisténcia Estudantil (Pnaes).

Por meio dessas acles, € possivel notar um crescimento, tanto na oferta de
vagas quanto no niumero de matriculados no Ensino Superior, conforme nos mostra o
relatério do censo da educacdo superior de 2021. Assim, o Plano Nacional de
Educacédo (PNE) aprovado pela Lei n.° 13.005/2014, estabelece na meta 12 elevar a
taxa bruta de matricula na educacéo superior para 50% e a taxa liquida para 33% da
populacao de 18 a 24 anos (Inep, 2022a).

Apesar disso, a elevacéo da oferta de vagas e o crescimento do numero de
académicos matriculados no Ensino Superior, embora oportunizem a inclusao,
aumentam a evasao académica. Esse é um problema que preocupa tanto as
instituicbes publicas quanto privadas, pois a saida de alunos provoca graves
consequéncias sociais, académicas e econdmicas (Baggi; Lopes, 2011).

Nesse sentido, dados estatisticos do Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas

Educacionais Anisio Teixeira (Inep) indicam que o indice de evasdo acumulada nas
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instituicdes publicas de Ensino Superior brasileiro fica em torno de 50% (Inep, 2022b).
E, como as universidades publicas oferecem Ensino Superior gratuito, séo financiadas
pelos contribuintes e tém o papel de produzir conhecimentos e transformar pessoas,
possibilitando que essa formacéo resulte em beneficio social, intelectual e econdmico
para a sociedade, esses numeros parecem ser alarmantes.

Dessa forma, os fenbmenos relacionados a evasao e seus motivos, fazem parte
da preocupacao dos administradores das Instituicbes de Ensino Superior (IESs) e sé&o
objeto de estudos de muitos pesquisadores. Sua causa pode estar relacionada a
motivos internos e externos a IES e € um fenbmeno que pode acontecer as pessoas
de diferentes contextos socioecondmicos e culturais.

A dificuldade de avaliar a evaséo na Universidade do Estado de Santa Catarina
(Udesc) é ampliada, pois a instituicdo faz uso de mais do que um processo seletivo,
nao havendo uma métrica Unica para comparacao dos académicos.

Uma vez que o Enem é um processo de avaliacdo do estudante do Ensino
Médio, a proposta deste trabalho é utilizar essa nota como um indice normalizador
dos alunos ingressantes da Udesc, para, entdo, verificar a relagdo entre essa nota e
a evasao dos académicos do ensino de graduacao dos cursos presenciais.

E quem € o aluno ingressante da Udesc? Conhecer o aluno ingressante a luz
da sua nota do Enem, independentemente de sua forma de ingresso, poderéa fornecer
a administracdo da Universidade, novos subsidios para a tomada de decisdo e a
aplicacdo de medidas mais assertivas, quanto ao amparo do académico na

permanéncia na IES, com acdes especificas de auxilio a evolucéo do aluno no curso.

O aumento da participacao dos jovens na educac¢do superior € crucial para
estimular a inovagdo, garantir os niveis adequados de producdo de bens e
servicos especializados e favorecer a promocao da justica social. No entanto,
0 ingresso, de per si, ndo garante todo esse ganho se ndo vier acompanhado
das condi¢cbes que contribuam para a permanéncia dos estudantes, do
ingresso a formatura (LIMA JUNIOR et al., 2019, p. 158).

Em sintese, para colaborar com os estudos deste tema, esta dissertacao
pretende utilizar a nota do Enem no estudo sobre a evasdo académica no ensino de

graduacéo.
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1.1 PROBLEMA DE PESQUISA

Considerando o alto indice de evasdo do Ensino Superior publico e as
diferentes formas de ingresso utilizadas pela Udesc no periodo de 2014 até 2022, bem
como a existéncia de uma ferramenta de avaliacdo do estudante do Ensino Médio, o
Enem, que relacédo ha entre a evasao nos cursos de graduacao presencial da Udesc

e a nota do Enem dos académicos evadidos?

1.2 OBJETIVOS

Com a finalidade de possibilitar o enfrentamento do problema de pesquisa,
foram definidos os objetivos geral e especificos.

1.2.1 Objetivo geral

Analisar a relacdo entre a evasédo nos cursos presenciais de graduacdo da

Udesc com a nota do Enem dos académicos.

1.2.2 Objetivos especificos

Para atingir o objetivo geral, foram definidos os seguintes objetivos especificos:

a. contextualizar a Udesc e suas formas de ingresso para o ensino de
graduacéao;

b. descrever a evasdao no ensino de graduagdo, suas causas e
consequéncias;
caracterizar o Enem e suas metodologias; e

d. montar uma base de dados anonimizada com informacdes académicas dos

alunos da Udesc, incluindo a nota do Enem.
1.3 JUSTIFICATIVA
Do ponto de vista pessoal, como egressa de um curso de graduacgéo da Udesc-

CCT, existem motivacdes de uma cidada que paga impostos, se preocupa com a

aplicacao desses recursos e reconhece a necessidade de aumentar a quantidade de
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pessoas com formacdo de qualidade, para construir uma sociedade mais
desenvolvida e igualitaria. Agora como aluna da Udesc-Faed, quero aproveitar a
oportunidade de aprendizado junto ao Programa de Pds-Graduagdo em Gestdo da
Informacao (PPGInfo) para, com este trabalho de pesquisa, colaborar na resolugao
de um problema néo trivial para a administracao da Universidade, estando essa acéo
alinhada aos objetivos do PPGlInfo.

Profissionalmente, desde abril de 2004, sou servidora da Udesc, vinculada a
Udesc-Joinville, Centro de Ciéncias Tecnolégicas (CCT). Nos primeiros anos da
minha trajetéria profissional na IES estava vinculada a Secretaria de Ensino de
Graduacado (SEG), participando do processo de implantacdo do antigo sistema de
gestdo académica, Sistema de Registro Académico (SigmaWeb?). A execucdo dessa
atividade permitiu a compreensédo do processo da gestdo do académico na IES, e
minha familiarizacdo a base de dados do SigmaWeb.

O envolvimento em atividades administrativas de modo geral, fez com que
surgissem demandas para o desenvolvimento de ferramentas internas, para atender
setores e demandas diversas da IES, que utilizavam os dados académicos. Em 2007,
passei a fazer parte da Coordenacéo de Informética (Cinf) do centro, em que foi criado
um setor de desenvolvimento ao qual fiquei vinculada, permitindo, cada vez mais, a
ampliacdo dos servicos prestados e, por consequéncia, dos meus conhecimentos.
Desde 2016, assumi, também, a funcdo de coordenadora da Cinf, mas continuo
participando dos processos relacionados a Tecnologia da Informacao (TI) que
envolvem as atividades de gestdo académica da Udesc.

A vivéncia profissional pela qual passei desde meu ingresso na IES e a situacéo
na qual me encontro hoje, facilitar4 a execugdo desta pesquisa, uma vez que tenho
acesso e conhecimento sobre a base dos dados académicos e na solicitagdo de
acesso aos dados necessarios junto ao Inep.

O tema de estudo possui uma significativa relevancia social, uma vez que a
educacao € um dos pilares fundamentais para o desenvolvimento socioeconémico de
um pais. Ao compreender melhor os fatores que contribuem para a desisténcia dos
estudantes universitarios, é possivel desenvolver a¢des direcionadas que promovam
a permanéncia e o sucesso na conclusao do curso superior. Ganhando o académico

gue conclui o curso, a instituicdo publica gerando resultados aos recursos e, por

1 SigmaWeb — sistema de gestao académica utilizado pela Udesc entre os anos de 20?7 até 2014.
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consequéncia, a sociedade, com a inclusédo de profissionais qualificados que possam
impulsionar o progresso social e econdmico do pais.

Adicionalmente, em um levantamento bibliografico preliminar, encontramos
varios trabalhos académicos que estudam a evasao no Ensino Superior, conseguindo
evidenciar a relevancia do estudo dessa problematica. Entretanto, poucos desses
trabalhos abordaram em seu escopo o0 Ensino Superior, evasdao e Enem, e nenhum
deles com a éptica proposta nesta dissertacao.

A escassez de trabalhos com esse foco, fortalece a justificativa desta pesquisa
para que estimule a comunidade académica nas discussdes sobre o tema e que os
resultados possam orientar os gestores dos cursos de graduacdo presencial da
instituicdo no entendimento do fenémeno de evasdo dos académicos de seu curso,
contribuindo na gestdo dos recursos da instituicdo, que sdo recursos publicos. Da
mesma forma, este estudo tem o potencial de auxiliar, também, aos gestores e

pesquisadores do Ensino Médio.
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2 O ENSINO SUPERIOR NO BRASIL

Compreender a historia é fundamental para entender os fatores que moldam o
contexto atual, o que se aplica também a historia da educacgédo brasileira. Assim, nesta
etapa do trabalho, apresentamos, de maneira resumida, os fatos historicos que
marcaram o surgimento da educacéo superior no Brasil. Essa analise historica nos
permite identificar as raizes e as evolu¢bes que influenciaram o cenério atual do

Ensino Superior.

2.1 UM POUCO DA HISTORIA

No inicio da coloniza¢éo do Brasil, Portugal proibiu a criacdo de Universidades
na coldnia, somente eram concedidas bolsas para que os filhos de alguns colonos
fossem estudar em Coimbra. Foi em 1808, com a chegada da coroa Portuguesa que
teve inicio o Ensino Superior no Brasil (Azevedo 2020; Veiga; Faria Filho; Lopes,
2020).

Os primeiros cursos criados foram os de Medicina, na Bahia e no Rio de
Janeiro, ainda no ano de 1808, que hoje fazem parte das Universidades federais de
cada Estado. Em 1810, na academia militar do Rio de Janeiro foi criado o curso de
Engenharia e, em 1827, foram criados os cursos juridicos em S&o Paulo e Olinda. E
em 1832, foi criado, em Minas Gerais, um curso de estudos mineralégicos, hoje
integrado a Universidade Federal de Ouro Preto. Ao final do periodo imperial, o Brasil
tinha apenas seis faculdades isoladas: duas no Rio de Janeiro, na Bahia, em
Pernambuco, e em Minas Gerais (Veiga; Faria Filho; Lopes, 2020).

Durante o periodo imperial, todo o controle com relacdo aos cursos superiores
era estatal, desde a criagcdo dos cursos, definicdo dos curriculos, manutencdes
materiais, nomeacao dos professores e diretores (Veiga; Faria Filho; Lopes, 2020).

A Constituicdo de 1891 previu instituicdes de educacao superior mantidas pelo
Governo Federal, aos Estados e a iniciativa privada, o que resultou em um aumento
de IES e oferta de cursos, e até 1910 foram criadas 27 novas escolas superiores no
Brasil, entre elas: Medicina; Obstetricia; Odontologia; Farmacia; Direito; Engenharia;
Economia; e Agronomia. No ano de 1920, por meio do Decreto n.° 14.343, no governo
de Epitacio Pessoa, foi criada a Universidade do Rio de Janeiro, a primeira instituicao

universitaria do pais (Veiga; Faria Filho; Lopes, 2020).
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No periodo de 1930 a 1945, ganharam forca as ideias liberais, por meio de
movimento estudantil e jovens professores, de educacdo para todos. Documentos
produzidos por educadores, reivindicavam por uma Universidade autbnoma em suas
decisbes administrativas, integradora, com as atividades de ensino, pesquisa e
extensdo. Nesse periodo houve um aumento do Ensino Superior com a criacdo de
faculdades e Universidades publicas. Em 1968, pela Lei de Reforma n.° 5.540,
aconteceu a reforma da educacao superior, tratando da organizacao académica das
Instituicbes de Ensino Superior (Santos, 2017).

A Constituicao Federal de 1988, destacou a educacado como um direito de todos
e, ainda, como dever do Estado a oferta gratuita do ensino. Dessa forma, em 1996 foi
publicada a Lei de Diretrizes e Bases da Educacgdo Nacional (LDB), Lei n.° 9.394.
Surge, entéo, a expansao das Instituicbes de Ensino Superior, ndo pelo aumento das
instituicbes publicas de ensino, mas sim, pela criacdo de outras instituicbes como
institutos, faculdades, centros de escolas superiores que estariam autorizados a
ofertar cursos superiores. Assim como uma reorganizagéo dos curriculos dos cursos,
a criacao de diretrizes curriculares uniformizou, nacionalmente, os cursos oferecidos
(Santos, 2017).

2.2 AHISTORIA DO ACESSO AO ENSINO SUPERIOR

Como complemento ao desenrolar histérico do Ensino Superior no Brasil, é
importante conhecer como se dava 0 acesso a esse nivel de ensino. Desse modo, foi
elaborado o Quadro 1 com essas informacdes, desde o periodo de colénia até a

redemocratizacdo da educacao.

Quadro 1 — Resumo forma de acesso da Col6nia a Redemocratizacao

A partir de Forma de acesso Descricdo

1808 Exames preparatérios Aplicados pelas proprias faculdades, sobre
contelido necessario ao curso pretendido.

1837 Acesso automatico Aos egressos do Colégio D. Pedro I, com direito
a acesso em qualquer escola de Ensino
Superior do pais.

1891 Exame de madureza No dltimo ano do ensino secundario, os alunos
Decreto n° 981 de 8 de | eram submetidos ao exame. Os aprovados
novembro de 1890 tinham direito ao acesso em qualquer escola de

Ensino Superior do pais.

1911 Exame de Admisséao O exame era composto por uma prova escrita e
uma prova oral sobre linguas e ciéncias.
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A partir de Forma de acesso Descricdo
Decreto n.° 8.659 de 5 de abril | Aplicado a todos os pretendentes ao Ensino
de 1911 Superior.

1915 Vestibular Mudou o nome do exame de admissao e exigiu
Decreto n.° 11.530, de 18 de | um certificado de aprovagdo do ensino
marco de 1915 secundario.

1925 Mudancgas no Vestibular A IES fixava o nimero de vagas, os aprovados
Decreto n°. 16.782-A de 13 de | €ram matriculados por classificacdo. Os nao
janeiro de 1925 classificados precisavam prestar novo exame.

1973 Mudangas no Vestibular Estabeleceu as matérias e disciplinas que fariam
Portaria n.° 734-A, de 29 de | parte da prova, alinhadas ao conteiddo do
dezembro de 1973, do | segundo grau.

Ministério da Educacdo e
Cultura

1977 Mudancgas no Vestibular Foi inserida a prova de redacg&o no exame.
Decreto n.° 79.298, de 24 de
fevereiro de 1977

1990 Vestibular por instituicao Concedeu as instituicdes de ensino autonomia
Decreto n.° 99.490, de 30 de | para realizar o exame.
agosto de 1990

1996 Alterado o nome Vestibular | Concedeu as instituicbes de ensino utilizar
para processo seletivo novas formas de acesso, articulados ao Ensino

Médio, que ndo somente o vestibular.

2009 Enem O exame foi reformulado e passou a ser
amplamente utilizado como forma de acesso ao
Ensino Superior.

Fonte: Santos (2017).

Conforme destacado por Tobias (1991 apud Santos, 2017), foi a partir dos
exames preparatorios de 1808 que surge a preparacdo para O ingresso, 0 que
atualmente é oferecido pelos cursinhos pré-vestibulares que oferecem aos
pretendentes no acesso ao Ensino Superior, um refor¢o dos contetdos cobrados nas
provas de selecéo.

O exame de madureza, foi criado para ser um exame do Estado, com o objetivo
de unificar o curriculo dos colégios geridos pelos governos ao do Colégio D. Pedro |,
mas também, cumpriu a funcdo de acesso ao Ensino Superior. Tem-se, entdo, a
primeira acao de redefinicdo do curriculo do secundario. Além disso, 0s pressupostos
do exame de madureza, sdo semelhantes aos do Enem, nas fun¢des de redefinicao
do Ensino Médio e acesso ao Ensino Superior (Santos, 2017).

Com o crescimento pela demanda do Ensino Superior, foram criados processos
seletivos que eliminavam candidatos, em funcao da falta de vagas. E esse é o modelo

ainda realizado nos dias de hoje, que faz com que os candidatos precisem prestar o
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exame em varias instituicdes de ensino, na tentativa de conseguir uma vaga (Santos,
2017).

Segundo dados do censo da educagao superior, para o ano de 2022 a forma
de ingresso mais utilizada para as vagas novas foi o vestibular, com 69,1% dos
candidatos, seguida do Enem com 18,6% e o restante utilizou outra forma de ingresso
para o acesso (Inep, 2022a).

A partir da década de 1990, destacada pelo surgimento de politicas publicas
sociais, traz alterac6es no cenario do Ensino Superior, assim como para as formas de

acesso, conforme sera abordado na sequéncia.

2.3 O QUE VEIO A PARTIR DO ANO 2000

A Constituicdo Federal de 1988 assegura a educacéo como um direito de todos,
0 que também é reafirmado pela LDB, Lei n.° 9394/96. Ainda assim, 0 acesso € mais
facil aos que tém melhores condi¢Bes econdmicas (Gisi; Pegorini, 2016).

A partir dos anos 2000, o Ensino Superior no Brasil passou por uma expansao
e democratizacdo, que foi impulsionada pela criacdo de politicas publicas sociais de
acesso e permanéncia ao Ensino Superior.

Dentre elas, tem-se 0 Enem, uma das mais importantes politicas publicas de
acesso ao Ensino Superior e de incluséo social. Oportuniza, ainda, a isencéo de taxa
de inscricdo a estudantes de baixa renda, assim como facilitando a realizagdo do
exame na cidade de origem, desobrigando da realizacdo de vestibulares em varias
instituicées de ensino e, muitas vezes, longe do local de moradia (Azevedo, 2020).

Com a criagao do Prouni, Lei n.° 11.096/2005, para conceder bolsas de estudo
integrais e parciais para estudantes egressos da instituicdo publica de Ensino Basico
em IES da iniciativa privada, em que a realiza¢do do Enem é condi¢ao obrigatéria para
a participacdo do programa. O Fies, também é um programa de financiamento
destinado aos estudantes dos cursos de graduacdo da iniciativa privada (Davok;
Bernard, 2016; Santos, 2017).

Com relacdo ao acesso as IESs da rede publica, temos o Reuni, langado em
2007, por meio do Decreto n.° 6.096, com o objetivo de aumentar o nimero de vagas,
criacao de cursos noturnos e diminuicdo do custo do aluno (Brasil, 2007; Sadoyama
et al., 2020).
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Também pode-se citar o Sistema de Selecéo Unificada (Sisu), iniciado no ano
de 2009, que consiste no gerenciado pelo Ministério da Educacdo (MEC) da oferta de
vagas pelas instituicbes publicas de Ensino Superior de todo o Brasil, sendo a sele¢édo
dos candidatos feita pela nota do Enem (Davok; Bernard, 2016).

Outra iniciativa, realizada em 2010, foi a criacdo do Programa Nacional de
Assisténcia Estudantil (Pnaes), pelo Decreto-lei n.° 7.234, voltado para os assuntos
de permanéncia dos académicos de baixa renda nos cursos de graduacao presencial
nas instituicoes federais de Ensino Superior, com acdes a serem desenvolvidas nas
areas: moradia; alimentacao; transporte; e inclusao digital, entre outras. (Brasil, 2010;
Gisi; Pegorini, 2016).

Uma outra importante conquista foi a aprovacéo, no ano de 2012, da Lei n.°
12.711, Lei de Cotas para o Ensino Superior, que trouxe uma reserva de, no minimo,
50% das vagas por curso e turno em Universidades federais e institutos federais de
educacdo para alunos que cursaram o Ensino Médio integralmente em escolas
publicas (Sadoyama et al., 2020).

O PNE, aprovado pela Lei n.° 13.005/2014, estabelece como meta para o ano
de 2024, especificamente em sua meta 12, elevar a taxa bruta de matricula na
Educacao Superior para 50% e a taxa liquida para 33% da populacéo de 18 a 24 anos,
com pelo menos 40% das novas matriculas no segmento publico. A Figura 1 mostra

0 acompanhamento dessa meta para o0 ano de 2024.
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Figura 1 — Indicadores de acompanhamento da Meta 12 PNE

Meta 2024: 50% Resultado 2022: | Variagdo 2012-2022 (em p....
Indicador 12A: Taxa bruta de matriculas na
graduagdo. ¢ 8,6
0,0% 3850/ 0 50,09
Meta 2024: 33% Resultado 2022: | Variagdo 2012-2022 (em p....
Indicador 12B: Taxa liquida de escolariza¢do na
E rior.
educagdo superio " ? 54

Meta 2024: 40% Resultado 2021:

Indicador 12C: Participagao do segmento publico na expansao de
matriculas de graduagao.

Fonte: Inep (2023b).

Mesmo com as politicas publicas que foram estabelecidas pelo Governo, para
0 acesso e permanéncia no Ensino Superior, o painel de monitoramento do PNE nos

mostra que nenhuma das metas foi atingida, sendo que o pior indice é o de

participacdo do Ensino Superior publico (Inep, 2022a).
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3 ENTENDENDO O ENEM

Nesta secdo vamos mostrar a historia de criagdo e evolu¢cdo do Enem, uma
importante politica publica de acesso ao Ensino Superior e uma ferramenta de

avalicdo do Ensino Médio e de incluséo social.

3.1 UM POUCO DA HISTORIA

Segundo Maria Inés Fini, a criacdo do Enem foi inspirada na Conferéncia
Mundial sobre Educacdo para Todos Jomtien, Tailandia — 1990, que apresentava
ideias mais inovadoras sobre educacao. A partir disso, viabilizar a criacdo do Enem
passou a ser um salto de renovagao da concepcao de aprendizagem para a educacao
(Enem 20 anos, 2018).

O entdo Ministro da Educacéo, Paulo Renato de Souza, que tinha morado nos
Estados Unidos da América, onde se utiliza o sistema Scholastic Aptitude Test (SAT)
como uma das formas de acesso as principais Universidades, ficou incomodado com
a dindmica dos processos seletivos utilizados no Brasil, em que os estudantes
precisavam participar de vestibulares especificos por IES.

Assim como, a LDB, Lei n.° 9.394/96, ja estabelecia que o Ensino Médio era a
etapa final da Educacao Bésica e que ao concluir essa etapa, o aluno precisa dominar
um conjunto de competéncias e habilidades. O desfio, entdo, era criar uma prova
interdisciplinar e moderna onde fosse possivel, por determinacdo de habilidades,
concluir o que o aluno aprendeu (Enem 20 anos, 2018).

Nesse alinhamento de propostas, o Enem foi estruturado a partir de uma matriz
de cinco competéncias béasicas, Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada., que f
uncionam de forma organica e integrada. E estas competéncias, estdo associadas a

vinte e uma habilidades do saber fazer (Inep, 2002).

Quadro 2 — Competéncias basicas Enem

Competéncia Descricdo

Dominar Linguagens (DL) Dominar a norma culta da lingua portuguesa e fazer
uso das linguagens matematica, artistica e cientifica
e das linguas espanhola e inglesa.

Compreender Fendémenos (CF) Construir e aplicar conceitos das varias &reas do
conhecimento para a compreensdo de fendmenos
naturais, de processos histdrico-geograficos, da
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Competéncia Descricdo
producdo tecnolégica e das manifestacdes
artisticas.

Enfrentar Situacdes-Problema (SP) Selecionar, organizar, relacionar, interpretar dados

e informag6es representados de diferentes formas,
para tomar decisdes e enfrentar situagdes-
problema.

Construir Argumentacéo (CA) Relacionar informagBes, representados de
diferentes formas, e conhecimentos disponiveis em
situacdes concretas, para construir argumentagao
consistente.

Elaborar Propostas (EP) Recorrer aos conhecimentos desenvolvidos na
escola para elaboracéo de propostas de intervencéo
solidaria na realidade, respeitando os valores
humanos e considerando a diversidade
sociocultural.

Fonte: Inep (2020).

Criado pelo Inep em 1998 e materializado pela Portaria n.° 438, de 28 de maio
de 1998, o Enem surge para ser aplicado anualmente aos alunos concluintes e
egressos do Ensino Médio, com o objetivo de avaliar o desempenho do aluno ao
término da escolaridade basica (Inep, 2002). A primeira edicdo do Enem se deu ainda
no ano de 1998, e a prova continha 63 questées e uma redacédo. Contou com 157.221
inscri¢cdes, sendo que 73,5% dos inscritos, efetivamente, realizaram a prova aplicada
no dia 20 de agosto em 184 municipios (Inep, 2020a).

Ao longo da sua existéncia, o Enem foi vinculado a diversos programas do
Ministério da Educacédo (MEC), e com essas acfes, 0 Enem amplia e democratiza o
acesso ao Ensino Superior (Enem 20 anos, 2018). No ano de 2004, o Prouni comecgou
a usar a nota do Enem para selecionar os alunos que ganhariam bolsa de estudos
integral e parcial. Também, nesse ano, foi incluido o campo de CPF do candidato na
inscricdo, com esse campo ampliaram-se as possibilidades de estudos (Inep, 2020a).
Com o aperfeicoamento da sua metodologia, e com a criacdo do Sisu, no ano de 2009
o Enem foi reformulado, passou a ter 180 questdes divididas entre as quatro areas de
conhecimento, com provas aplicadas em dois dias consecutivos. Na edi¢cao deste ano
tiveram 4.138.025 inscritos e a prova foi aplicada em 1.830 cidades (Inep, 2020a).

No ano de 2014, as Universidades de Coimbra e Algarve, em Portugal,
passaram a aceitar a nota do Enem em seus processos seletivos, marcando o inicio
das parcerias do Brasil com as Instituicdes de Ensino Superior de Portugal para o uso
do Enem, e no ano de 2018 ja tinham 35 IESs portuguesas utilizando a nota do Enem
(Inep, 2020a). A partir do ano de 2017, as provas do Enem passaram a ser realizadas

em dois domingos consecutivos, neste ano, as provas foram realizadas nos dias 5 e
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12 de novembro e tiveram 6.763.122 inscritos, com as provas sendo aplicadas em
1.725 municipios (Inep, 2020a).

Com a vazamento das questbes de prova ocorrido no exame de 2009, o Inep
revisou todo o processo logistico de criagdo, distribuicdo e aplicacdo de prova. A
solucdo encontrada foi a divisdo e a atribuicdo de cada uma das etapas por
especialistas (Enem 20 anos, 2018). A grafica reproduz a prova, as unidades militares
armazenam, 0S correios transportam e entregam as provas, com escoltas dos 6rgéaos
de seguranca. Todo esse processo garante ao Inep mais segurancga até que as provas
cheguem aos locais de aplicacdo (Enem 20 anos, 201)).

Ao longo da evolucdo do Enem, a aplicacdo de prova foi estruturada e
organizada por meio de procedimentos como forma de garantir as mesmas condigdes
de realizac&o da prova a todos os participantes (Enem 20 anos, 2018). Foram criados
atendimentos especificos para gestantes, lactantes, idosos e candidatos em situacao
hospitalar. Atendimentos especializados para pessoas com baixa visao ou cegueira e,
a partir de 2017, foi criada a video-prova em libras, para ampliar a igualdade de
participacédo dos surdos (Enem 20 anos, 2018).

Nessa mesma linha de inclusdo e acessibilidade, desde 2010, o Inep realiza a
versao do exame para a Populacdo Privada de Liberdade (Enem PPL). Essas provas
tém o mesmo nivel de dificuldade, somente com a diferenca de que a prova é aplicada
posteriormente ao exame regular e em dias Uteis, uma vez que é aplicada nos proprios
locais de retengao (Inep, 2021).

Segundo o MEC, no ano de 2022, o Enem recebeu 3.476.105 inscri¢des, do
total de inscritos, 47% concluiram o Ensino Médio em anos anteriores, 38% s&o
concluintes e 15% s&o treineiros ou n&o concluintes e ndo egressos, geralmente quem

esta no primeiro ou no segundo ano do Ensino Médio (Inep, 2023).

3.2 ESTRUTURA DA PROVA

Desde sua primeira edicdo até o ano de 2008, as provas do Enem foram
estruturadas com base em uma matriz de 21 habilidades, em que cada habilidade era
avaliada com trés questbes, assim, a prova era composta por 63 questdes objetivas
interdisciplinares e uma redacéao (Inep, 2023a).

A partir do Enem de 2009, o exame passou a ser composto por avaliacbes em

quatro areas de conhecimento, conforme Erro! Fonte de referéncia nédo e
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ncontrada., para cada area com uma prova objetiva de 45 questdes e uma redacéo.
Essas questdes sao estruturadas a partir de uma matriz de referéncia para cada area

do conhecimento (Inep, 2023a).

Quadro 3 — Areas de conhecimento Enem a partir de 2009

Areas de conhecimento Componentes curriculares

Linguagens, codigos e suas Lingua Portuguesa, Literatura, Lingua estrangeira (Inglés ou

tecnologias e redacéo Espanhol), Artes, Educacdo Fisica e Tecnologias da
Informacédo e Comunicacgéo

Ciéncias humanas e suas Histoéria, Geografia, Filosofia e Sociologia

tecnologias

Ciéncias da natureza e suas Quimica, Fisica e Biologia

tecnologias

Matematica e suas tecnologias Matematica

Fonte: Brasil (2022).

A aplicacdo de prova é feita em dois domingos consecutivos, o primeiro dia
destinado para as provas de Linguagens, Cdadigos e suas Tecnologias, Redacéo e
Ciéncias Humanas e suas Tecnologias, com 5h30 para a realizagdo da prova. Ja no
segundo dia acontecem as provas de Ciéncias da Natureza e suas Tecnologias e

Matematica e suas tecnologias, neste dia a prova tem duracéo de 5h (Brasil, 2022).

3.3 COMPOSICAO DA NOTA ENEM

O célculo da nota Enem tem como base a Teoria de Resposta ao Item (TRI),
essa teoria € formada por modelos matematicos com a finalidade de determinar a
relacdo entre a probabilidade de resposta correta a uma questdo e o conhecimento
do respondente na area que a questao esta avaliando (Brasil, 2021).

Além disso, a TRI considera a particularidade de cada item, desse modo, a nota
final ndo depende da quantidade total de itens da prova, mas sim, da composicéo de
cada um dos itens, com isso, participantes com a mesma quantidade de acertos
podem ter notas diferentes. Outra vantagem no uso da TRI é a possibilidade de fazer
comparacdes entre notas de diferentes provas, desde que da mesma éarea, assim
como também é possivel interpretar pedagogicamente a escala de proficiéncia (Brasil,
2021).

Para o calculo da nota do participante, leva-se em consideracédo a coeréncia
entre as questdes corretas com relagdo as demais questdes que formaram a prova
(Brasil, 2021).
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A TRI utilizada pelo Enem considera trés parametros para formar a medida do
conhecimento:

a. parametro de discriminagdo — é o poder de diferenciar os participantes que
dominam dos que ndo dominam a habilidade avaliada na questéo;

b. parametro de dificuldade — quanto maior seu valor, mais dificil € a questao,
esse parametro é representado na mesma escala da proficiéncia; e

c. parametro de acerto casual — representa a probabilidade de um participante
acertar a questdo sem dominar a habilidade que esta sendo avaliada (Brasil,
2021).

Figura 2 — Curva Caracteristica do item
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Fonte: Brasil (2021).

Na Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada. temos um grafico que r
epresenta uma questao com relacao aos seus parametros. A curva é gerada pela TRI
e traz a relacdo entre a probabilidade de acertos e a proficiéncia dos respondentes.
Nesse caso, somente os respondentes com proficiéncia maior do que o valor b de
dificuldade é que terdo maior probabilidade de acerto da questéo. Espera-se que 85%
dos participantes com proficiéncia 650 acertem a questao (Brasil, 2021).

Possuindo os parametros a, b e ¢ de cada item é possivel obter a nota do

participante, levando em consideracdo as respostas do candidato e os parametros
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dos itens. Para isso, utiliza-se de um método matematico, o Expected a Posteriori
(EAP), que esta norteado pelo uso de uma funcao de probabilidade a priori (Brasil,
2021).
O Inep possui um banco de questées com valores atribuidos aos parametros
a, b e ¢, para cada uma das quatro areas avaliadas. A partir dessas informacdes, as
guestdes poderao ser posicionadas em uma escala. A questéo € posicionada no valor
da régua em que a probabilidade de acerto é de 0,65 e representa que participantes
desse nivel possuem alta probabilidade no dominio do conteddo abrangido e, por
conseqguéncia, no acerto da questao (Brasil, 2021).
O Inep trabalha com uma escala para cada uma das quatro areas do
conhecimento, ou seja, o participante tera na divulgacdo dos resultados, notas
individualizadas por area de conhecimento, além da nota de redagdo. Essa escala
depende de dois valores que foram definidos a partir dos concluintes do Ensino Médio
de 2009 e que participaram do exame nhaquele ano. A nota na escala sera
representada por um nimero real, com uma casa decimal apés a virgula:
— valor de posicao ou de referéncia é de 500, que representa o desempenho
meédio dos participantes de 2009; e

— valor de dispersdo 100, que determina a variabilidade média das notas
desses concluintes em relacdo ao desempenho médio, ou seja, o desvio
padrao (Brasil, 2021).

Em resumo, as questdes séo posicionadas na escala, conforme uma coeréncia
pedagdgica e o participante também sera posicionado na mesma escala, conforme
seus conhecimentos. Com isso, a nota de um participante ndo depende da nota do
outro, somente esta relacionada ao posicionamento das questdes na escala (Brasil,
2021).
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Figura 3 — Exemplo de alocacao de questdes e participantes ha mesma escala
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Fonte: Brasil (2021).

Na Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada. podemos dizer que o p
articipante A possui as habilidades avaliadas pelas questdes 1, 34, 45, 12 e 16 e ndo
domina as habilidades das questdes 19 e 35. Ja o participante B, possui as habilidades
avaliadas pelas questdes 1 e 34. Portanto, a nota do participante A sera a maior, entre
os dois.

Quanto a posicdo das questbes na escala, o Inep criou um mapa de itens por
area do conhecimento, em que sao listadas as descricdes de habilidades avaliadas

em questéo de provaZ.

Figura 4 — Mapa de itens de matematica e suas tecnologias

Matematica e suas Tecnologias

Determinar uma expressao algébrica baseada nos termos de uma sequéncia de figuras
geométricas (quadrados), atendendo a um padrdo de formacSo, a partir da relacdo entre
o numero de lados e o nimero de figuras.

Calcular o volume de material necessario para a fabricacdo de um objeto vazado (cubo).

Calcular a probabilidade de um evento utilizando dados contidos em tabela de dupla entrada.

Determinar, em uma sequéncia de listas numéricas justapostas na forma
de um empilhamento triangular, o padro da soma de seus termos.

Fonte: Brasil (2021).

2 No site do Inep tem disponivel o mapa completo de itens por area de conhecimento.


https://www.gov.br/inep/pt-br/centrais-de-conteudo/acervo-linha-editorial/publicacoes-institucionais/avaliacoes-e-exames-da-educacao-basica/interpretacao-pedagogica-das-escalas-de-proficiencia
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A Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada. representa um recorte do mapa d
e itens da area de conhecimento de Matematica e suas tecnologias, trazendo as

descrigdes entre os niveis 650 e 700 de sua escala de proficiéncia.
3.4 ALGUNS ASPECTOS DO MODELO DE TEORIA DE RESPOSTA AO ITEM

A TRI é um método confidvel e vem sendo utilizado em outros exames e
avaliagOes institucionais, como por exemplo o Programa Internacional de Avaliagéo
de Estudantes (Pisa) e Teste of English as a Foreing Language (Toefl). Trata-se de
uma metodologia complexa que, para ser reproduzida, precisa de conhecimentos
técnicos e uso de softwares especificos (Brasil, 2021).

A TRI nao calcula a nota diretamente pelo nimero de acertos, mas existe sim,
uma relacdo entre o numero de acertos e a nota. Temos, na Erro! Fonte de r
eferéncia ndo encontrada., um grafico que mostra a relacdo entre a nota da TRl e o
namero de acertos. Neste grafico foram utilizadas as notas de 300 participantes do
Enem 2020.

Figura 5 — Relac&o entre o numero de acertos e a nota calculada pela TRI
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Fonte: Brasil (2021).
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Por meio da Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada. podemos constatar g
ue participantes com o mesmo numero de acertos, possuem notas diferentes. Na
coluna de pontos do Participante 1 conseguimos verificar a variagdo entre as notas
dos participantes com o mesmo numero de acertos. Outra constatacdo possivel € a
alta relacéo entre a nota e niumero de acertos, em que o Participante 1 teve nove
acertos e nota 446,3; Participante 2 teve 19 acertos e nota 552,5; Participante 3 teve
34 acertos e nota 701,0. A nota méxima, de quem acertou as 45 questdes foi de 859,8
(Brasil, 2021).

Os valores maximo e minimo de cada prova séo definidos pelos parametros de
cada item que compdem a prova. Se uma prova possui muitos itens faceis, sua nota
maxima tenderd a ser mais baixa, ja se possui muitos itens dificeis, a nota minima
tendera a ser mais alta. Assim, podemos dizer que o minimo e 0 maximo de cada
prova dependerdo somente das questbes que compdem a prova (Brasil, 2021).

No caso do modelo de TRI utilizado pelo Enem, as notas minimas e maximas
nao variam entre zero e mil, pois esses valores dependerdo dos itens que compdem
cada prova (Brasil, 2021).

Para realizar o calculo da nota, o modelo matematico de TRI utilizado pelo
Enem leva em consideracdo a coeréncia das respostas corretas. Entende-se que o
conhecimento é adquirido de forma cumulativa, dessa forma, € esperado que
participantes que acertaram questdes mais dificeis, tenham acertado, também, as
questdes mais faceis (Brasil, 2021).

Da mesma forma, se um participante acerta questdes mais dificeis, que utiliza
conhecimentos de questdes mais basicas que ele errou, pode-se determinar que néo
existe coeréncia nas respostas, jaA que os acertos somardo menos na nota final do
participante. Essa coeréncia esta representada na Erro! Fonte de referéncia nédo e
ncontrada. (Brasil, 2021).
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Figura 6 — Padrao de respostas de dois participantes e suas respectivas

proficiéncias
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Fonte: Brasil (2021).

Na Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada. temos o comparativo entre d
ois participantes, que acertaram o mesmo numero de questdes. O Participante A
acertou as questdes mais faceis e a partir de uma certa dificuldade comecou a errar
as questdes. Ja o Participante B errou as questdes mais faceis e acertou as mais
dificeis. Dessa forma, a nota do Participante A, que demonstrou uma coeréncia na
resolucdo da prova tera nota superior ao Participante B, que de acordo com o modelo
da TRI utilizado pelo Enem, acertou as questdes “no chute”. Esse controle é possivel

devido ao uso do parametro de acerto casual (Brasil, 2021).

3.5 PROCESSO DE CRIACAO DAS QUESTOES

Para que o Enem tenha provas com itens atuais e de boa qualidade, existe um
trabalho continuo de criagéo de itens validos para as provas. Como forma de organizar
esses itens, foi criado um banco de dados especifico, 0 Banco Nacional de Itens (BNI)
(Brasil, 2021).

Para que as questbes venham a fazer parte do BNI, foram definidas etapas
especificas no processo de criacao:

— elaboracédo de itens que atendam a matriz de referéncia. Existe um grupo

de educadores, com conhecimento nos contelddos e critérios técnicos, que

elaboram e revisam os itens do BNI;
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validacdo pedagogica. Uma outra equipe € responsavel por verificar a
coeréncia com a matriz de referéncia, validar gabarito e o uso de linguagem
apropriada dos itens do BNI;

pré-testagem dos itens. Essa etapa é realizada em uma populagéo similar
a que realizard a prova. Os resultados serdo analisados, sendo, entéo,
possivel identificar os itens que podem ser utilizados, 0s que precisam ser

revisados e os que devem ser descartados (Brasil, 2021).
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4 EVASAO NO ENSINO DE GRADUACAO

Embora as politicas publicas criadas e monitoradas pelo governo, por meio das
metas estabelecidas no PNE, tenham como objetivo ampliar o acesso ao Ensino
Superior, elas ndo se mostram suficientes, por si s6, para assegurar a conclusédo dos
cursos pelos estudantes ingressantes. Neste capitulo, iremos abordar o problema da

evasao no ensino de graduacao, contextualizando-o a esse estudo.

4.1 EVASAO E SEU SIGNIFICADO

Para Lobo (2012), antes de fazer um estudo sobre o tema evasao, é preciso
deixar explicito qual tipo sera tratada: evaséo do curso; evaséo da IES; ou evaséo do
sistema. Ainda segundo Lobo (2012), o estudo de evaséo do curso se preocupa em
analisar todas as saidas sem a diplomacéo de determinado curso. Por outro lado, a
evasao da IES trata dos casos em que o aluno deixa a IES, independentemente de
este ter se vinculado a uma nova IES. E, por fim, a evasédo do sistema, é onde o
estudante ndo se encontra mais vinculado a qualquer IES.

O que esses trés tipos de evasao possuem em comum € a saida do estudante
do curso e o que os diferencia é o destino do evadido: outro curso; outra IES; ou fora
do Ensino Superior. Portanto, a evasao pode ser medida a partir da saida, de um
estudante, do curso (Hoffmann et al., 2017).

Reforcando esse entendimento, o relatério da comissédo especial de estudo
sobre a evasdo no Ensino Superior, intitulado “Diplomacédo, Retencédo e Evasao nos
cursos de graduagao em Instituicdes de Ensino Superior publicas”, realizado por uma
Comissdo Especial de Estudos sobre a Evasdo nas Universidades Publicas
Brasileiras, apresenta a evasao em trés diferentes niveis: evasdo de curso; evaséao da

instituicdo; e evasdo do sistema.

Em evasdo de curso o estudante desliga-se do curso superior em situacdes
diversas tais como: abandono (deixa de matricular-se), desisténcia (oficial),
transferéncia ou reopcdo (mudanca de curso), exclusdo por norma
institucional; na evaséo da instituicao o estudante desliga-se da instituicdo na
gual esta matriculado e a evasao do sistema é quando ele abandona de forma
definitiva ou temporaria o ensino superior (MEC,1996, p. 20).
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Essa mesma definicdo, de que a evasédo é a saida de um aluno da IES por
qualquer motivo que nédo a conclusédo ou diplomacao, também é indicada por Baggi e
Lopes (2011), Fritsch et al. (2014) e Tinto (1975).

4.2 FATORES E CONSEQUENCIAS DA EVASAO NO ENSINO SUPERIOR
BRASILEIRO

Segundo o relatorio da comisséo especial de estudo sobre a evasédo no Ensino
Superior (Brasil, 1996), os fatores relacionados a evasao podem ser classificados em
trés grupos: individuais; do curso ou instituicdo de ensino; e fatores externos,
socioculturais ou econdémicos. Conforme apresentado no Quadro 4Erro! Fonte de r

eferéncia nao encontrada..

Quadro 4 — Fatores e causas da evasao de IES publicas
FATORES CAUSAS

Habilidades de estudo
Relativos a personalidade
Decorrentes da formacéo escolar anterior
Escolha precoce da profissédo
Dificuldades de adaptacéo a vida universitaria
Individuais do estudante Incompatibilidade de exigéncias da vida académica e trabalho
Desencanto com o curso escolhido
Dificuldades de aprendizado, com reprovacdes frequentes
Desinformacéo sobre o curso escolhido
O surgimento de novos interesses, com a mudanga para outro
curso
Curriculos desatualizados, muito longos, incompativeis com o
projeto pedagdgico do curso
Questdes didatico-pedagogica, como critérios de avaliagdo do
estudante
Internos as instituicdes Falta de formacéo pedagdgica ou desinteresse do docente
Auséncia ou pouca oferta de atividades extracurriculares
Desvalorizacdo da docéncia na graduagéo
Infraestrutura fisica e equipamentos de laboratério insuficientes ou
inadequados
Mercado de trabalho
Reconhecimento social da carreira escolhida
Qualidade de ensino que antecedeu ao ingresso
Circunstancia econémica
Desvalorizacdo da profisséo escolhida
Dificuldades financeiras do estudante
Dificuldade de atualizacdo da instituicdo de ensino
Auséncia de publicas consistentes para o ensino superior
Fonte: MEC (1996).

Externos as instituicdes
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Mesmo sendo um estudo de quase 30 anos, os fatores e causas indicadas pelo
MEC sé&o coerentes ao que se aplica nos dias atuais, ainda assim, ndo encontramos
outra publicacao, realizado pelo MEC, como atualizacdo a este trabalho realizado.

Independente das causas, a evasao traz consequéncias para todos o0s
envolvidos: aos préprios estudantes, ao sistema educacional e para a sociedade
(Palmeira; Santos, 2014).

Aos estudantes evadidos, em funcao da baixa escolaridade e alta concorréncia
por empregos, faz com que permanecam em subempregos, o que dificulta melhorar
suas condicdes de vida. Para o sistema educacional publico, existe a perda de recurso
gue foi aplicado ao estudante, sem o retorno esperado. Assim como no setor privado,
h& perda de receita. Para os dois sistemas, publico ou privado, gera um desperdicio
de recursos como o de servidores, equipamentos e espaco fisico (Cardoso; Ludovico,
2017; Silva Filho et al., 2007). Ja Lobo (2012) fala sobre o problema social, em que a
entrega de méo de obra qualificada ao mercado de trabalho fica prejudicada em

funcédo do alto indice de evasdo do Ensino Superior.

4.3 ESTUDOS SOBRE EVASAO

Ramos Junior (2021), por meio de uma pesquisa sobre a problematica da
evasdo e permanéncia para o periodo de 2011 até 2021, evidenciou o aumento do
interesse pelo tema, por meio do niumero de artigos publicados. Sua pesquisa foi
realizada nas bases Portal da Coordenacéo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel
Superior (Capes) e Scientific Electronic Library Online (Scielo), em julho de 2021, com
os descritores: “ensino superior AND evasédo OR permanéncia” e “graduagdo AND
evasdo OR permanéncia”, em que foram aplicados os filtros: somente artigos
revisados por pares; em portugués; e periodo nos ultimos dez anos a partir da busca.
Considerando os artigos pertinentes ao tema e ndo duplicados, chegamos a um
resultado de 149 artigos.

O Grafico 1 mostra a distribuicéo, por ano, dos artigos publicados no periodo
de 2011 a 2021.
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Grafico 1 — Publicacbes de artigos por ano
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Fonte: Ramos Junior (2021).

Na andlise do grafico, fica evidenciado um crescimento de publicacdes a partir
do ano de 2016. Vale observar que a coleta de dados foi realizada na metade do 2021,
sendo esse um valor parcial de 2020 e 2021.

Um outro olhar trazido por Ramos Junior (2021), foi a classificacdo dos estudos
com relacdo ao campo observacional dos artigos, o que esta representado no Gréfico
2.

Grafico 2 — Campo empirico dos artigos

m Conjunto de
Cursos

m Curso

Fonte: Ramos Junior (2021).
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Realizando a soma dos campos Curso e Conjunto de cursos tem-se a
concentracdo de 51,7% dos artigos, assim, pode-se concluir que a maioria dos artigos
busca estudar a particularidade dos cursos.

Ainda em outra analise, Ramos Junior (2021) faz uma nova classificagcdo, agora
agrupando os artigos com relacdo aos fatores associados para evasdo ou

permanéncia, conforme apresentado na Tabela 1.

Tabela 1 — Distribuicao de artigos conforme categoria de motivos

FATORES INTERVENIENTES QTDE.

Instituicdo Aspectos relacionados ao sistema (curso e instituicao) 41
Externos Aspectos relacionados a questfes externas ao sistema 37
Alunos Aspectos relacionados ao aluno pré-ingresso 25
Mais de uma | Alunos e instituicdo 05
categoria Alunos e externos 30
Alunos, instituicdo e externos 08

Instituicdo e externos 03

Total geral de artigos 149

Fonte: Ramos Junior (2021).
Para complementar sua pesquisa, Ramos Junior (2021) agrupou o0s artigos que

abordavam fatores relativos ao aluno, num total de 68, e destes buscou identificar a

énfase de cada estudo, conforme demonstra a Tabela 2.

Tabela 2 — Distribuicdo dos artigos que abordam fatores relativos ao aluno

Fatores relativos ao aluno Total

Aspectos enfatizados Académico Econdmico Forma de Perfil Geral
ingresso social

Escolha precoce do curso 02 02
Vulnerabilidade socioeconémica 29 29
Habilidades cognitivas e
competéncias  prévias para 19 19
aprendizagem
Condicdes socioecondmicas 11 11
Lei de cotas — etnia 1 1
Lei de cotas — escola publica 5 5
Inclus&o pessoa com deficiéncia 1 1
Total geral de artigos 19 11 9 29 68

Fonte: Ramos Junior (2021).

Em consideracdo a Tabela 2, as representa¢cfes mais significativas encontram-
se nos aspectos econdmicos e perfil social, que correspondem a 58,8%, seguido dos

que se referem a habilidades cognitiva e competéncias prévias, com um indice de
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27,9%. Juntos, os temas sao abordados em 86,7% dos artigos, que estudaram fatores
relativos ao aluno.

Com a apresentacdo dos dados da pesquisa do Ramos Junior (2021) e
alinhado ao que nos diz Baggi e Lopes (2011), evidencia-se um leque de motivos para
a evasao e, por consequéncia, grandes desafios para o diagnéstico e acbes para
conter este fendmeno.

Conhecer os indices de evasio é somente o inicio da analise do problema. E
preciso identificar os fatores que, isoladamente ou inter-relacionados, levam a evasao
do curso (MEC, 1996).

4.4 DADOS DO CENSO DA EDUCACAO SUPERIOR

Um bom caminho para acompanhar o andamento da educacdo superior
brasileira, é fazer uso dos dados fornecidos pelo Inep, que anualmente realiza o0 Censo
da Educacéo Superior, com a coleta de informagdes de instituigdes, cursos, discentes
e docentes.

A partir do ano de 2009, as informacBes comecaram a ser coletadas de forma
individualizada, pelo Cadastro de Pessoa Fisica (CPF), tanto dos docentes quanto
dos discentes. Os dados estatisticos sdo publicados de forma padronizada, com a
possibilidade de acompanhamento da trajetéria académica, a partir do ano de 2010
(Inep, 2017).

Nos dados do Inep ,buscamos informacgdes sobre a trajetoria dos académicos
conforme demonstram o Grafico 3 e a Tabela 3. Trazemos também, a Tabela 4 e
Gréfico 4 com dados que refletem a quantidade de instituicdes, cursos e a ocupacao

dessas vagas.
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Grafico 3 — Trajetoria dos ingressantes 2014 a 2022

@ Taxa de Desisténcia Acumulada ®Taxa de Conclusdo Acumulada  Taxa de Permanéncia
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Fonte: Inep (2022a).
Nesse grafico é possivel verificar, que para alunos ingressantes no ano 2014

houve uma taxa de evasao de 54%, apés seis anos do ingresso. Para esses mesmos
alunos ingressantes, no ano de 2022, a evasédo chegou a 58%, sendo que somente

1% ainda continua vinculado ao curso.

Tabela 3 — Trajetéria académica, graduacao presencial das instituicbes publicas

| ANO 2022
ANO INGRESSO PERMANENCIA CONCLUSAO EVASAO

ACUMULADA

2014 1% 41% 58%

2015 3% 39% 58%

2016 6% 37% 57%

2017 11% 34% 56%

2018 22% 26% 53%

2019 20% 41% 40%

Fonte: Inep (2022a).

Em uma andlise dos dados da Tabela 3, constatamos que sobre a situacéo
académica dos alunos ingressantes entre os anos de 2014 até 2018, periodo

suficiente para a conclusdo do curso, no ano de 2022, a taxa de evaséao ultrapassou

0s 55%.
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Tabela 4 — Dados gerais do ensino superior

Cursos Ingressantes Matriculas Concluintes
2014 2.367 32.878 8.081.369 3.110.848 7.828.013 1.027.092
2015 2.363 33.501 8.530.655 2.920.222 8.027.297 1.150.067
2016 2.406 34.366 10.662.501 2.985.644 8.048.701 1.169.449
2017 2447 35.380 10.779.086 3.226.249 8.286.663 1.199.769
2018 2.537 37.963 13.529.311 3.445.965 8.450.779 1.264.288
2019 2.608 40.427 16.425.302 3.633.320 8.603.824 1.250.076
2020 2.456 41,953 19.626.441 3.765.475 8.680.354 1.278.622
2021 2.574 43.085 22.677.486 3.944 897 8.986.554 1.327.188
2022 2.595 44,951 22.829.803 4,756,728 0.443.597 1.287.456

Fonte: Inep (2022a).

A Tabela 4 mostra um aumento de 182% no namero de vagas oferecidas em
2022 em relacao ao oferecido em 2014, mas houve um crescimento de ingressantes,
somente de 53%. Com relagdo aos concluintes, a evolugao foi ainda menor, de 25%,

para o mesmo periodo.

Grafico 4 — Classificacado das Instituices de Ensino Superior

Numero de Instituicées de Educacéo Superior

2368 2364 2.407 2448 2.537 2.608 2.457 2.574 2.595

2014 2014 2018 2020 2022

@ Privada @®Plblica N° delES
Fonte: Inep (2022a).

Nesse grafico é possivel verificar um aumento de 9,5% no numero de
Instituicbes de Ensino Superior. No ano de 2022, 12% dessas instituicdes pertenciam
ao setor publico.
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5 A UDESC E SUAS FORMAS DE INGRESSO

Diante do panorama histérico da educacao superior no Brasil, é fundamental
complementar essa analise com a histéria da Udesc. Assim, neste capitulo,
apresentamos um relato sobre origem, trajetéria e alguns marcos histéricos da
instituicdo, contextualizando sua evolucdo ao cenario educacional brasileiro.

Em 1959, no Seminario Socioeconémico, promovido pela Federacdo das
IndUstrias do Estado de Santa Catarina (Fiesc), constatou-se que no Estado ndo havia
mao de obra qualificada o suficiente, ndo existia ensino técnico profissional e existiam
menos de mil vagas disponiveis no Ensino Superior. Além de tudo isso, o corpo
docente, na época, ndo possuia a qualificacdo adequada (Udesc 50 Anos, 2015).

Anteriormente a esse fato, em 1956, a Lei Estadual n° 1.520 de 9 de outubro
criou a Faculdade de Engenharia de Joinville (FEJ), em que a lei jA destacava em seu
artigo 1° que a FEJ poderia integrar a Universidade de Santa Catarina (Udesc 50
Anos, 2015).

Como ag0des para o desenvolvimento do Estado, nos anos seguintes, em 1963
a Lei Estadual n° 3.191 de 8 de maio cria a Faculdade de Educacéo (Faed) e em 1964
a Lei Estadual n°® 3.530 de 16 de outubro cria a Fundacdo Escola Superior da
Administracéo e Geréncia (Fesag) (Udesc 50 Anos, 2015).

Em 1965, o Decreto Estadual n® 2.802 de 20 de maio dispde sobre a Fundagéo
Educacional de Santa Catarina (Fesc) atribuindo a ela o encargo de constituir a
Universidade para o Desenvolvimento de Santa Catarina (Udesc), de criar a
Faculdade de Agronomia de Lages e a Faculdade de Veterinaria de Lages, assim
como para incorporar a Universidade as Instituicbes de Ensino Superior criadas
anteriormente, no caso a FEJ, Faed e Fesag. Ainda em 1965, o Decreto Estadual n°
3.354 de 10 de novembro aprova o primeiro estatuto da Udesc (Udesc 50 Anos, 2015).

No ano de 1985, por meio da Portaria Ministerial n°® 893, de 11 de novembro, o
MEC reconhece a Udesc como Universidade. A Constituicdo Estadual, promulgada
em 5 de outubro de 1989, determina a autonomia da Udesc por meio da criacao da
Fundacédo Universidade do Estado de Santa Catarina e, também, define que a Udesc
€ uma fundacdo publica, constituida e mantida pelo Estado, sua dependéncia
administrativa € estadual, ou seja, seus recursos provém do Governo do Estado de

Santa Catarina, devendo serem repassados em duodécimos (Udesc 50 Anos, 2015).
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Até que fosse reconhecida como Universidade, outras unidades foram sendo

criadas, conforme mostra o Quadro 5, assim como listamos as unidades que foram

criadas apos o reconhecimento da Udesc como Universidade, mostrado no Quadro 6.

Quadro 5 — Unidades criadas antes do reconhecimento como Universidade

Ano Nome Cidade

1956 Faculdade de Engenharia de Joinville (FEJ) Joinville
Atualmente Centro de Ciéncias Tecnolégicas

1963 Faculdade de Educacéo (Faed) Floriano6polis
Atualmente Centro de Humanas e da Educacéo

1964 Fundacao Escola Superior da Administracéo e Geréncia (Fesag) Floriano6polis
Atualmente Centro de Ciéncias da Administracdo e Socioecondmicas
(Esag)

1973 Escola Superior de Medicina Veterinéria (Esmeve) Lages
Atualmente Centro de Ciéncias Agroveterinarias (CAV)

1973 Escola Superior de Educacao Fisica (Esef) Florianoépolis
Atualmente Centro de Ciéncias da Saude e do Esporte (Cefid)

1985 Centro de Artes (Ceart) Florianoépolis
Atualmente Centro de Artes, Desigh e Moda

Fonte: Udesc 50 Anos (2015).

Quadro 6 — Unidades criadas ap0s o reconhecimento como Universidade

Ano Nome Cidade

2002 Centro de Educacao a Distancia (Cead) Floriano6polis

2002 Centro de Educacéo Superior do Oeste (CEO) Chapeco e
Pinhalzinho

2006 Centro de Educacéo do Planalto Norte (Ceplan) Sao Bento do
Sul

2006 Centro de Educacao Superior do Alto Vale do Itajai (Ceavi) Ibirama

2006 Centro de Educacao Superior da Regido Sul (Ceres) Laguna

2010 Centro de Educacao Superior da Foz do Itajai (Cesfi) Balneério
Camboriu

Fonte: Udesc 50 Anos (2015).

A Udesc contribuiu para uma inovacao entre as Universidades brasileiras, a de

ter uma estrutura multicampi. Os centros e cursos para 0 Ensino Superior no Estado

de Santa Catarina foram sendo criados para suprir a falta de profissionais qualificados

no mercado de trabalho e para atender a demanda de uma expansao e modernizacao

das industrias, agricultura e pecuaria. O surgimento da Udesc e seus cursos estao

atrelados a um esforgo para o desenvolvimento das diversas regides do Estado que,

por consequéncia, se aplica a todo o Estado catarinense (Udesc 50 Anos, 2015).

Atualmente, a Udesc possui 12 unidades de ensino distribuidas em nove

cidades catarinenses, seis campi, além de 28 polos de apoio presencial para o ensino
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a distancia (Udesc, [20167]). Na Figura 7 € possivel visualizar a distribuicdo geografica

de suas unidades de ensino.

Figura 7 — Udesc no mapa

1 Florian6polis

2 5ao José 15 Tubaréo
3 Itapema 16 Laguna
4 Balneério Camboriy 17 Criciima
5 Itajai 18 Ararangua 28 Palmitos
6 Joinville 19 Praia Grande 29 Sao Miguel do Oeste
7 Sao Bento do Sul 20 Campos Novos 30 Palhoga
8 Blumenau 21 Cagador 31 Canelinha
9 Indaial 22 Treze Tilias 32 Balneério Picarras
10 Ibirama 23 Joagaba 33 Jaragué do Sul
11 Pouso Redondo 24 Concérdia 34 Quilombo
12 Otacilio Costa 25 Ponte Serrada 35 Videira
13 Lages 26 Chapecé 36 Balneédrio Barra do Sul
14 Brago do Norte 27 Pinhalzinho 37 Canoinhas
@ Unidades presenciais @ Polos de Ensino a Distancia @ Unidades e Polos

Fonte: Udesc ([20167]).

z

Institucionalmente, a Udesc é regida por seu Estatuto, sendo que o mais
recente foi aprovado pelo Decreto Estadual n°® 4.184 de 6 de abril de 2006. Esta
estrutura como Universidade multicampi formada pela Reitoria, com sede em
Floriandpolis, além dos campi, centros, unidades avancadas e departamentos (Udesc
PDI, 2021).

A Figura 8 representa 0s principais 6rgdos que compdem a estrutura
organizacional da Udesc, conforme previsto em seu estatuto.



Figura 8 — Organograma da Udesc
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Fonte: Udesc ([20167]).
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Os conselhos superiores e as camaras seguem proporcao de formulagéo

proposta pela LDB e sdo compostos por representantes da comunidade universitaria,

ou seja, por docentes, técnicos universitarios e por discentes (Udesc PDI, 2021).

Atualmente, a Universidade oferece 53 cursos de graduacao presencial, nas

areas de arte, educacao, saude, socioeconémicas e tecnologia conforme Quadro 7.

Quadro 7 — Cursos de graduacao presencial oferecidos atualmente pela Udesc

Agronomia

Campus Centro Curso Tipo Area MEC
Artes Visuais Bacharelado
Artes Visuais Licenciatura
Design Gréfico Bacharelado
Design Industrial Bacharelado
e Moda Bacharelado
5 Musica — opc¢do Piano Bacharelado Linguistica,
@) Musica — opcéo Violdo Bacharelado Letras e Artes
Musica — opcéo Violino ou Viola Bacharelado
Musica — opcéo Violoncelo Bacharelado
Musica Licenciatura
Teatro Licenciatura
_ A Educacéo Fisica Bacharelado
g ﬁ E'dl'Jcagao. Fisica Licenciatura Ciéncias da
% O Fisioterapia Bacharelado Salde
S Administracéo Vespertino Bacharelado Ciéncias
0) Administracdo Noturno Bacharelado Sociais
& Administracdo Publica Matutino Bacharelado Aplicadas
w Administracdo Publica Noturno Bacharelado
Ciéncias Econémicas Bacharelado
Biblioteconomia Bacharelado Ciéncias
Sociais
Aplicadas
a Geografia Bacharelado
X Geografia Licenciatura Ciéncias
Histéria Bacharelado Humanas
Histéria Licenciatura
Pedagogia Licenciatura Educacédo
Engenharia Civil Bacharelado
Engenharia Elétrica Bacharelado Engenharias
Engenharia Mecénica Bacharelado
Engenharia de Producéo e Sistemas | Bacharelado
B Ciéncia da Computacéo Bacharelado
= @) Licenciatura em Fisica Licenciatura o
n . - e - : Ciéncias
3 Licenciatura em Matematica L!cenc!atura Exatas e da
% Licenciatura em Quimica Licenciatura Terra
< Tecnologia em Analise e Tecndlogo
© Desenvolvimento de Sistemas
> Eng_e_nha~r|a de PAro_dugao - Bacharelado Engenharias
< Habilitacdo mecénica
T Sistemas de Informacéo Bacharelado Ciéncias
L Exatas e da
Terra
O<sSd O < Engenharia Ambiental Bacharelado Engenharias

Bacharelado
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Campus Centro Curso Tipo Area MEC
Engenharia Florestal Bacharelado Ciéncias
Medicina Veterinaria Bacharelado Agrarias
- Zootecnia Bacharelado Ciéncias
o] o Engenharia de Alimentos Bacharelado Agrérias
% > 8 Engenharia Quimica Bacharelado Engenharias
6 Enfermagem Bacharelado Ciéncias da
Saude
_ Engenharia do Petréleo Bacharelado Engenharias
% Administracéo Publica Bacharelado Ciéncias
) Sociais
S Aplicadas
0 Ciéncias Contabeis Bacharelado Ciéncias
a Sociais
s _ Aplicadas
6 <>( Engenharia Sanitaria Bacharelado Engenharias
8 Engenharia Civil Bacharelado Engenharias
Engenharia de Software Bacharelado Ciéncias
Exatas e da
Terra
Arquitetura e Urbanismo Bacharelado Ciéncias
Sociais
= Aplicadas
g ﬂ Engenharia da Pesca Bacharelado Ciéncias
o % Agrarias
<§( O Ciéncias Biolégicas - Biologia | Bacharelado Ciéncias
o Marinha Biol6gicas
Ciéncias Bioldgicas — Biodiversidade | Bacharelado Ciéncias
Biol6gicas

Fonte: Udesc PDI (2021).

Ao todo, a Udesc oferece mais de 3000 vagas disponiveis anualmente para o

ensino de graduacao presencial, sendo que destas, 20% sao destinadas a estudantes
de escola publica e 10% para os negros (Udesc 50 anos, 2015). O ingresso nos cursos
de graduacéo ocorre por meio de processo seletivo que sdo regulamentados por
resolucao aprovada pelos Conselhos Superiores da Universidade, o Sisu e editais de
transferéncia (Udesc 50 anos, 2015).

A partir do processo seletivo 2011/2, a Udesc iniciou a reserva de vagas para
estudantes de escola publica e raca (Udesc 50 anos, 2015). Essas acbes foram
referendadas pela Resolucdo n° 017/2011 — Consuni. E, em 2014, a Udesc passa a
adotar o Sisu como forma de ingresso complementar ao seu processo seletivo (Udesc
50 anos, 2015).

A Resolucédo n° 060/1991 — Consep autoriza a propria Udesc a realizar seu
concurso vestibular. Primeiro em carater experimental para ingresso no semestre

1992/1, limitado aos candidatos da Esag. Mantendo para os demais cursos o processo
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seletivo realizado pela Associagcédo Catarinense das Funda¢cdes Educacionais (Acafe)
(Udesc, 1991).

Essa resolucao previa que o processo seletivo fosse realizado em duas etapas
“Art. 1° — O Concurso Vestibular se realizard em 02 (duas) ETAPAS distintas: | ETAPA
— constara de Provas de multipla escolha; Il ETAPA — constara de Provas discursivas.”
(Udesc, 1991).

A primeira etapa era eliminatoria, selecionava 180 candidatos de cada curso e
era composta por 160 questdes relacionadas ao conteudo do 2° Grau. A segunda
etapa era composta por trés provas, incluindo prova de Portugués e provas de
conteudo do 2° Grau com questdes especificas a area do curso escolhido (Udesc,
1991). Esse processo seletivo ficou conhecido como Vestibular Vocacionado Udesc e
foi utilizado até o ingresso 2011/2.

Com a aprovacdo da nova Resolugcdo n® 019/2012 — Consepe, 0 processo

seletivo passa a ser aplicado em fase Unica:

Art. 7° O numero de vagas e o semestre de oferecimento no Processo
Seletivo para o ingresso nos cursos de graduacdo é definido pelo Projeto
Pedagdgico de cada curso.

Art. 8° As vagas oferecidas serdo preenchidas, em cada curso, observando-
se o Programa de A¢des Afirmativas da Universidade

[--]

Art. 10. O processo seletivo sera composto de uma fase dividida em dois
periodos (matutino e vespertino) (Udesc, 2012).

A partir do segundo semestre de 2020, em funcdo da pandemia da Covid-19, o
ingresso aos cursos de graduacdo passou a ser regulamentado pela resolugao
025/2022 Consuni, que determina:

Art. 5° A selecéo para ingresso aos cursos de graduacgédo da Udesc, se dara
por meio da média final geral apurada a partir da pontuagdo constante no
histérico escolar do Ensino Médio ou equivalente, ou mediante desempenho
obtido no Exame Nacional do Ensino Médio/Enem, conforme critério
especificados em edital de cada certame.

[...]

Art. 14. Esta resolucdo aplica-se para as execuc¢des do Vestibular de Inverno
— Processo seletivo simplificado 2022/2 e Vestibular de Verdo — Processo
Simplificado 2023/1, observando também a manutencdo do Sistema de
Selecéo Unificada/SISU em 2022/2 e 2023/1. (Udesc, 2022a).

Em dezembro de 2022, o Consuni aprova uma nova Resolu¢do n.° 090/2022

Consuni para normatizar as formas de ingresso na Universidade, e a Udesc volta a
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aplicar o vestibular como uma das formas de selecdo de seus candidatos. Essa

resolucdo, em seu artigo segundo, altera as formas de selecao.

Art. 2° Para ingresso nos cursos de graduacao da Udesc a selecédo se dara
das seguintes modalidades:

a) Vestibular — com aplicacéo de provas objetivas e prova de redacéo, para
os/as candidatos/as que ja tenham concluido ou que venham a concluir o
ensino médio ou equivalente até a data da matricula;

b) Processo Seletivo — ranqueamento da média final geral constante do
histérico escolar do ensino médio ou equivalente, para os/as candidatos/as
gue ja tenham concluido o ensino médio ou equivalente até a data da
realizacdo da inscricao;

¢) Sistema de Selecdo Unificada/Sisu — para candidatos/as que realizam as
provas do Exame Nacional do Ensino Médio/Enem, conforme normas
estabelecidas pelo Ministério da Educacdo/MEC e Editais de Adeséo e
Sele¢do da Udesc, publicados tempestivamente (Udesc, 2022b).

Essas novas formas de selecdo passaram a valer para o ingresso 2023/2,
sendo as mais novas formas de selecdo de candidatos que estdo sendo realizadas

pela Udesc atualmente.
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6 METODOLOGIA

Esta pesquisa tem como tema a utilizacdo da nota Enem como um indice
normalizador dos alunos dos cursos presenciais de graduacdo da Udesc, para
verificar a relacdo desse indice com a evaséao e a conclusdo dos alunos no curso.

Segundo Pradanov e Freitas (2013, p. 44), a origem da pesquisa pode ser “[...]
pela consciéncia de que conhecemos mal alguma situacdo ou ainda, pelo interesse
em criarmos condi¢des de prever a ocorréncia de determinados fenémenos”. Nessa
mesma linha estd a afirmacdo de Silva e Menezes (2005, p. 20), para quem “A
pesquisa € realizada quando se tem um problema e nédo se tem informacdes para
soluciona-lo”. Diante disso, a pesquisa buscara a nota Enem dos académicos da
Udesc, informacao que néo existe no Sistema de registro e controle académico (Siga),
para todos os alunos e, entdo, verificar se essa nota tem alguma influéncia no

resultado do aluno no curso, como concluinte ou evadido.

6.1 TIPO DE PESQUISA

De acordo com Silva e Menezes, (2005, p. 20) “[...] a pesquisa aplicada objetiva
gerar conhecimentos para aplicacdo pratica dirigidos a solucdo de problemas
especificos”. Assim, quanto a natureza, esta é uma pesquisa aplicada, uma vez que
visa gerar novos conhecimentos, por meio da relagcdo entre a nota Enem dos
académicos e a evasao nos cursos de graduacdo, em que os resultados encontrados
podem servir como informacédo adicional para a compreensdo de um problema dos
cursos de graduacéao presencial da Udesc.

Com relacdo aos seus objetivos, caracteriza-se por ser uma pesquisa
exploratoria e descritiva. E exploratdria, pois dentre seus objetivos especificos procura
trazer mais informacdes acerca dos assuntos que serdo trabalhados dentro do tema
de pesquisa definido, na eminéncia de descobrir uma nova perspectiva para o assunto
evasao no Ensino Superior. Descritiva, pois a pesquisadora fara o registro e descricéo
dos fatos observados por meio da coleta de dados, sem que exista a interferéncia nos
fatos (Pradanov; Freitas, 2013). Serdo coletadas as notas Enem dos alunos,
identificados os evadidos e concluintes, para entéao, verificar a relagéo existente entre

esses dois grupos, considerando a nota Enem.
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Do ponto de vista da abordagem do problema, trata-se de uma pesquisa com
enfoque quantitativo, pois conforme Pradanov e Freitas (2013), essa abordagem se
enquadra no que pode ser quantificavel ou que requeira o uso de técnicas estatisticas
para a analise do problema. Para a coleta dos dados foram estabelecidos
procedimentos padronizados, que teriam o mesmo resultado independente do
pesquisador envolvido. Foram analisados dados em formato numérico, por meio de
métodos estatisticos e os resultados serdo apresentados em tabelas, graficos e
modelos estatisticos (Herndndez; Collado; Lucio, 2013).

6.2 CARACTERIZACAO DA PESQUISA

Os procedimentos técnicos que caracterizam esta pesquisa sdo: analise
documental; levantamento bibliografico; e estudo de caso.

Na analise documental foram utilizadas como fontes de pesquisa, leis, sites
governamentais, relatérios estatisticos, dados especificos do Siga e da base de dados
do Inep.

Para o levantamento bibliografico, conforme definiu Pradanov e Freitas (2013)
€ uma pesquisa feita a partir de material publicado, que se constitui no anteparo
tedrico para a fundamentacédo do tema. Para tal, realizar-se-a uma investigacdo em
material publicado e indexado em base de dados, de cunho cientifico, como revistas,
livros, artigos, dissertacdes e teses.

E como um estudo de caso, pois a andlise de dados sera feita especificamente
com os dados dos alunos de graduacdo dos cursos presenciais da Udesc, que
ingressaram entre 2014 e 2022. Segundo Pradanov e Freitas (2013, p. 60), “O estudo
de caso consiste em coletar e analisar informac¢des sobre determinado individuo, um
grupo ou uma comunidade, a fim de estudar aspectos variados, de acordo com o
assunto da pesquisa”. O que esta completamente alinhado com a proposta desta
pesquisa.

O Quadro 8 apresenta um resumo dos métodos adotados, dados utilizados e

resultados, com relagdo aos objetivos especificos desta dissertacéo.
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Quadro 8 — Objetivos, métodos e técnicas para obter os dados da pesquisa.

Objetivos especificos

Métodos

Dados

1. Contextualizar a Udesc e
suas formas de ingresso para o
ensino de graduacéo.

Pesquisa documental, utilizando
como fonte de dados sites
institucionais e legislacao.

Fatos histéricos sobre a
origem da Udesc, seus
cursos de graduacdo e
processos seletivos da
IES.

2. Descrever a evasdo no
ensino de graduacéo, causas e
consequéncias.

Pesquisa bibliografica
contemplando os  assuntos
evasdo, ensino superior e Enem.

Conceito de evasao e lista
com causas e
consequéncias, segundo
os trabalhos consultados.

3. Caracterizar o Enem e sua
metodologia

Pesquisa documental, utilizando
como fonte de dados sites
institucionais e legislacéo.

Caracterizacdo do Enem
desde a criacéo,
mudancas e composicao
da nota

4. Montar uma base de dados
anonimizada com informacgfes
académicas dos alunos da
Udesc, incluindo a nota Enem

Pesquisa documental em bases
de dados do Inep e Siga.

Base de dados unificada
com 0s dados
pesquisados, de forma
anonimizada que possam
ser utilizados em outras
pesquisas.

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Para facilitar a visualizacdo do conjunto de métodos que serdo utilizados, foi

feita a representacdo no Quadro 9 conforme segue:

Quadro 9 — Concepc¢bes metodologicas

Aspecto Descricdo

Natureza Aplicada

Abordagem Quantitativa

Objetivos Exploratéria e descritiva

Procedimentos Técnicos

e estudo de caso

Levantamento bibliogréafico, andlise documental

Coleta de dados

Busca em base de dados do Inep e Siga

Analise de dados

Estatistica

Fonte: elaborado pela autora (2023).

6.3 UNIVERSO DE PESQUISA

A pesquisa sera realizada nos cursos de graduacéo presenciais da Udesc,

considerando os periodos letivos entre 2014/1 e 2022/2. A escolha da IES para a

aplicacéo da pesquisa se justifica pelo fato da mestranda ser também funcionéaria da

instituicdo, possuir conhecimentos na area e ter acesso aos dados. Quanto a definicao

do recorte temporal, corresponde ao primeiro semestre de implantacao total do Siga

e ao ultimo periodo letivo que estara concluido e com os dados disponibilizados para
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a pesquisa. A restricdo a modalidade graduacéo, se deu pelo fato deste ser o nivel de
ensino subsequente ao Ensino Médio, do qual o Enem é o exame avaliador.

Entre os periodos letivos pesquisados, tivemos o acontecimento da Pandemia
do Covid-19, que alterou, significativamente, a forma de vida da populagdo mundial.
Na Udesc, os periodos letivos 2020/1 e 2020/2 tiveram condi¢cdes especiais de
integralizacdo curricular e adequacdes nas formas de ingresso. Mesmo assim,
escolhemos manter os dados referentes a esses periodos letivos na pesquisa, sem
fazer qualquer tratamento com relagéo as condi¢bes adversas dos periodos.

6.4 COLETA E ANALISE DE DADOS

A pesquisa bibliografica foi realizada por meio de buscas em bases voltadas
para producdo cientifica e, a partir dos artigos identificados, poderdo ser
acrescentadas outras referéncias bibliograficas que complementardo o
desenvolvimento da revisdo bibliografica da pesquisa. Foram utilizadas as bases:
Biblioteca Digital Brasileira de Teses e Dissertacdes (BDTD); Portal Brasileiro de
Publicacdes e Dados Cientificos em Acesso Aberto (Oasisbr); e Portal de Periddicos
da Capes.

Foram definidas duas estratégias de busca diferentes para o atendimento dos
objetivos especificos, sempre utilizando a busca por assunto. Na primeira estratégia,
foram utilizados os trés assuntos que estdo sendo trabalhados: evasao; “Ensino
Superior’; e Enem, que retornou apenas seis artigos. Na segunda estratégia de busca,
foi suprimido o termo Enem, que retornou centenas de artigos. Entre cada um dos
assuntos foi utilizado o operador booleano AND e para cada assunto foi utilizado mais
do que um termo, interligado com o operador booleano OR. Assunto 1: “ensino
superior” OR “graduacdo” OR “ensino de terceiro grau” OR “ensino universitario” OR
“educacdo universitaria” OR “educacao superior’ OR “académico” OR “faculdade” OR
“Universidade” OR “centro universitario”. Assunto 2: “enem” OR “exame nacional do
Ensino Médio”. Assunto 3: “evasdo” OR “desisténcia” OR “abandono” OR
“trancamento”.

Os resultados obtidos foram importados para o software Zotero, e foi feita a
exclusao dos itens duplicados. Na sequéncia, uma nova exclusao, a partir da leitura
dos titulos, em que foram excluidos os itens relacionados a outros subniveis de

ensino, que ndo a graduagéo, os que tratavam especificamente da modalidade de
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Educacdo a Distancia (EAD) e, também, dos itens que tratavam da evasado de
minorias, como por exemplo alunos especiais, maes, indigenas, entre outros e, por
ualtimo, a excluséo de trabalhos a partir da leitura dos resumos.

Apbs a leitura dos resumos, foi constatado que a evasédo no Ensino Superior é
pesquisada por diferentes perspectivas e que a grande maioria dos trabalhos
académicos sobre evasdao, se refere a estudos de caso para identificar a causa da
evasdo, por meio de aplicagdo de questionarios/entrevistas. Poucos trabalhos
encontrados estudam a problematica de uma outra forma, como pela analise dos
indices por curso ou por periodos, comparacao da evasdo pela forma de ingresso,
impacto da inclusdo das cotas no indice da evasao, entre outros. Porém, nao foi
encontrado nenhum trabalho que fagca um estudo da evaséao pela nota do Enem dos
académicos.

No Quadro 10 constam os resultados de recuperacdo de cada uma das

estratégias de busca, conforme a base de dados em que foi executada a pesquisa.

Quadro 10 — Resultado inicial da busca em base de dados

Estratégia de busca Base de Dados Quantidade Data busca
recuperada
“Ensino Superior” and “Enem” and | BDTD 003 21/05/2023
“‘evaséo” Oasisbr 006 21/05/2023
Portal Capes 000 21/05/2023
“Ensino Superior” and “evasao” BDTD 212 08/06/2023
Oasisbr 530 08/06/2023
Portal Capes 209 08/06/2023

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Na Tabela 5, estdo tabulados os resultados de cada uma das estratégias de

busca e a evolucao apés aplicada as etapas de analise dos itens.

Tabela 5 — Resultados apds exclusdes no Zotero

Estratégia de busca Inicial Apds Exclusao
Duplicados Titulo Resumo
“Ensino Superior” and “Enem” and “evasdo” 009 006 006 006
“Ensino Superior” and “evaséo” 951 642 438 113

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Essas tabelas apresentam a estratégia de busca utilizada, o resultado inicial

encontrado e os resultados apos terem sido retirados os trabalhos duplicados, feita a
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exclusao pela leitura do titulo e do resumo. Iniciamos a etapa com 959 trabalhos e
apos o processo de exclusdo, mantivemos 119 itens.

Como informacéo complementar, elaboramos o Quadro 11 para listar os dados
dos itens retornados na estratégia de busca 1 “Ensino Superior” and “Enem” and

“evasao’”.

Quadro 11 — Trabalhos recuperados: “Ensino Superior” and “Enem” and “evasao”

Titulo Autor Tipo trabalho Ano
A evasdo na Universidade Federal do | Janete dos Santos Pesquisa para | 2015
Recbncavo da Bahia: um estudo inicial tese

A evasdo nos Cursos de Graduacdo da | Janete dos Santos Tese 2017

Universidade Federal do Recbncavo da
Bahia p6s-ENEM/SISU

Acesso e permanéncia no ensino superior: | Fabiana Pereira Costa | Dissertacao 2018
uma analise para as universidades federais

brasileiras

Estudantes em mobilidade: jornadas de | Luana de Melo Lobato | Dissertagéo 2021

ingressantes no curso de Administragcdo da
Universidade Federal de Minas Gerais,
Campus Montes Claros, 2009-2018

Evasao no curso de Ciéncias Contabeis da | Daniele da Rocha | Tese 2022
UFRN: perfil e trajetéria académica dos | Carvalho
estudantes evadidos e a sua relagdo com os
processos seletivos (Vestibular e SISU)

Os determinantes do percurso académico | Jéssica Alves | Trabalho de | 2019
no ensino superior publico na COORTE de | Machado concluséo de
2010 e 2011 curso

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

O Quadro mostra o titulo, autor, tipo de trabalho e ano de publicacao,
especificamente, do resultado encontrado na busca que mais se alinha ao tema
definido nesta pesquisa. Mas, € importante destacar que nenhum desses trabalhos
teve a mesma abordagem de relacionar a evaséo, independente da forma de ingresso,
a nota do Enem do académico.

A partir desses 119 itens, fizemos a selecao, por meio de uma nova leitura do
resumo, sumario e introducéo. Assim, foram escolhidos os trabalhos utilizados como
fonte de dados para a fundamentacédo da pesquisa. Ao final desta etapa, a lista de
trabalhos ficou reduzida a 34 titulos.

Na analise documental utilizamos informag8es publicadas pela Udesc e pelo
Inep, o que além de caracterizar as instituicbes, permite identificar as
regulamentacdes e metodologia utilizadas. Além dos sites publicos, utilizamos bases

de dados com acesso restrito, de cada uma das instituicdes, de onde foram extraidas
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as informacfes dos académicos da Udesc e de sua nota do Enem, respectivamente,
da base de dados do Siga e do Enem.

Para ter o acesso a base de dados do Siga e permisséo para o uso dos dados
na pesquisa, elaboramos um termo de responsabilidade que foi encaminhado para
autorizacdo da Pro-reitora de Ensino da Udesc. A solicitacdo foi feita via processo
Udesc 26787/2023 no Sistema de Gestao de Processos Eletronicos (SGPe) do Estado
de Santa Catarina e teve a devida autorizagao.

Quanto ao acesso a base de dados do Inep, foram tomadas as providéncias
cabiveis a Udesc para gerar a documentacdo exigida pelo Inep, feito o
encaminhamento onde obtivemos as autorizacbes especificas de ambas as
instituicées, bem como as condi¢des de acesso a bases restritas.

Para o inicio da busca dos dados de acesso restrito, foi recuperado da base de
dados do Siga, o CPF, o ano de conclusédo do Ensino Médio e o ano de ingresso no
curso, dos académicos ingressantes entre os periodos 2014/1 e 2022/2, para 0s
ingressantes que participaram de processo seletivo para vagas novas: Vestibular,
Sisu, Provas do Enem, Processo Seletivo ou Novo Vestibular, para os cursos de
graduacéo presencial da Udesc. Como resultado desta pesquisa, obteve-se um total
de 25.586 ingressos.

A partir dos ingressos, realizamos a busca da nota do Enem que se deu por
processo em lote, na base de dados do Inep, com o numero do CPF do participante
para os exames aplicados nos anos de 2009 até 2022. Para exames realizados em
anos anteriores a 2009, a busca exigia o numero de inscricdo do Enem, como nao
tinhamos essa informacéo, a busca se deu a partir do ano de 2009. Para cada ano
pesquisado foram enviados arquivos com no maximo 1000 registros, somente com 0s
CPFs. A nota do Enem de cada aluno foi procurada em todos os anos de aplicacao
do exame.

Como resultado da busca na base do Inep, obtivemos 43.025 registros.
Entretanto, se considerarmos as notas por CPF, esse quantitativo se reduz para
21.344 reqistros. Essa diferenca aconteceu, porque muitos alunos se submeteram
mais do que uma vez ao Enem. A quantificacdo dos resultados encontrados esta

demonstrada na Tabela 6.
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Tabela 6 — Quantidade de registros encontrados no Inep

Descricéo do grupo Quantidade
Ingressos pesquisados 25.586
Ingressos com nota Enem 22.394
Ingressos sem nota Enem 3.192

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Essa tabela mostra as quantidades do que foi pesquisado e o que foi
encontrado na busca da base de dados do Inep, em que se pode verificar que 87,5%
dos ingressos possuiam nota do Enem, apesar de a maioria desses nao ter utilizado
a referida nota para ingresso no curso.

A partir da lista de CPFs com a nota do Enem, voltamos a fazer pesquisa na
base de dados do Siga, agora com o objetivo de trazer, desses alunos, as informacdes
pessoais sobre o ingresso e a situacao deles no curso. Para facilitar a analise dos
dados, todas as informacoes trazidas das bases de dados do Siga e Inep, foram
organizadas em um banco de dados MySQL que foi criado pela mestranda. Esse
banco de dados foi criado com quatro tabelas: dados_enem; ingresso; pessoa; e
situacdo_matricula.

A seguir apresentamos em formato de listas as informagdes que foram
buscadas nas bases de dados do Inep e Siga para compor os dados da base

resultante da pesquisa.

Quadro 12 — Dados buscados na pesquisa

Dado Origem [Anonimizado ([Tabela no banco
Inscricdo do Enem Inep Sim Dados_enem
Ano de realizacdo do exame Inep N&o Dados_enem
Nota da prova de ciéncias da natureza Inep N&o Dados_enem
Nota da prova de ciéncias humanas Inep N&ao Dados_enem
Nota da prova de linguagens Inep N&ao Dados_enem
Nota da prova de matematica Inep N&o Dados_enem
Nota da redagéo Inep N&o Dados_enem
Presenca na prova de ciéncias da natureza Inep Nao Dados_enem
Presenca na prova de ciéncias humanas Inep Nao Dados_enem
Presenca na prova de linguagens Inep N&o Dados_enem
Presenca na prova de matematica Inep N&o Dados_enem
Situacéo da redacéo Inep N&o Dados_enem




64

Dado Origem [Anonimizado ([Tabela no banco

Estado de realizacdo da prova Inep N&o Dados_enem

Municipio de realizacédo da prova Inep N&o Dados_enem

Se a prova foi realizada em unidade prisional |Inep N&o Dados_enem

Opcao de lingua estrangeira Inep N&o Dados_enem

CPF Siga Sim Dados_enem, pessoa,
ingresso

Data de nascimento Siga Sim Pessoa

Sexo Siga N&o Pessoa

Ano conclusdo do Ensino Médio Siga N&o Pessoa

Tipo escola do Ensino Médio (privada ou|Siga N&o Pessoa

publica)

Identificagdo do ingresso no curso Siga Sim Ingresso,
situacdo_matricula

Identificacdo da matricula no curso Siga Sim Ingresso,
situacao_matricula

Centro da Udesc Siga N&ao Ingresso

Curso Siga N&o Ingresso

Area de conhecimento do curso — MEC Siga N&o Ingresso

Ano do ingresso Siga N&o Ingresso

Periodo letivo do ingresso Siga N&o Ingresso,
situacao_matricula

Tipo do processo seletivo Siga Nao Ingresso

Tipo de cota utilizada no processo seletivo Siga N&o Ingresso

Periodo letivo corrente Siga Nao Situacao_matricula

Ingressante Siga N&ao Situacao_matricula

Semestre de ingresso Siga N&ao Situacao_matricula

Formado Siga N&ao Situacao_matricula

Semestre de formado Siga N&ao Situacao_matricula

Evadido Siga N&o Situacao_matricula

Semestre de evasao Siga Nao Situacao_matricula

Matriculado Siga N&o Situacao_matricula

Situagdo do aluno no periodo letivo|Siga N&o Situacao_matricula

(matriculado, evadido ou formado)

NuUmero de semestres cursados Siga N&o Situacao_matricula

Carga horaria do curso do aluno Siga N&o Situacao_matricula

Carga horaria concluida pelo aluno Siga N&o Situacao_matricula

Percentual concluido do curso Siga N&o Situacao_matricula

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Esse quadro contém os campos que foram buscados das bases de dados, cada

um relacionado a sua base de dados de origem, se a informacé&o foi anonimizada ou
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mantida no formato original e o nome da tabela em que a informacéo foi armazenada
no banco de dados criado.

Entre a etapa de importacdo dos dados das bases proprietérias e a insercao
desses dados no nosso banco de dados, fizemos uma andlise das informacdes que
foram buscadas. Para os dados do Inep, como trabalhamos com um periodo longo de
busca, encontramos padrfes diferentes de retorno dos arquivos por parte no Inep.
Apés a coleta de todos os dados, geramos um arquivo Unico, mantendo todas as
informacdes trazidas para 0 maximo de registro possivel.

Para os dados que vieram do Siga, a analise precisou ser ainda mais
cuidadosa, pois a insercao das informacdes nesse sistema é feita pelas Secretarias
de Ensino de Graduacao que ficam descentralizadas e sem padrdo bem definido de
procedimentos para os registros, resultando, muitas vezes, em informacdes diferentes
para o mesmo fato. As informacdes que conseguimos ajustar, com seguranc¢a do dado
correto, foram feitas. Mas assim como nos dados trazidos da base do Inep, nem todos
0s registros ficaram com todas as informacdes preenchidas.

Somente apds termos ajustados os dados e feita a insercédo no banco, ou seja,
com o banco de dados pronto é que foi iniciada a nova etapa, a anonimizacdo dos

dados.

6.4.1 Anonimizacéo dos dados

O processo de anonimizacao dos dados envolveu a escolha das informacdes
gue seriam anonimizadas. Inicialmente, foram selecionados para anonimizagcao, o
CPF e a data de nascimento, informacg8es que por si s6 podem levar a identificacédo
do aluno. Além desses dados, foram anonimizados o numero de inscricdo do Enem,
0 numero de ingresso do Siga, o numero de matricula do Siga, pois também podem
levar a identificacdo do aluno, caso alguém tenha o acesso a essas bases de dados.

Para anonimizar a data de nascimento, simplesmente fizemos a substituicao
do campo pelo ano de nascimento, deixando a informacédo mais genérica. Para 0s
demais campos utilizamos, como método de anonimizacao, a substituicdo do valor do
campo, por um Universally Unique Identifier (UUID).

O UUID, definido no Request for Comments (RFC) 4122, é um identificar inico
no espaco e no tempo, legivel aos seres humanos, que possui 128 bits (Leach;

Mealling; Salz, 2005). Com uma representacao textual em um campo com 36
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caracteres. E representado em cinco grupos, separados por hifens, no formato 8-4-4-
4-12. A sua forma textual €& XXXXXXXX-XXXX-VXXX-XXXX-XXXXXXXXXXXX, sendo que o
primeiro caractere do terceiro grupo tem a informacao da versao do UUID, que vai de
las.

Uma das vantagens do uso do UUID é que o cédigo pode ser gerado sob
demanda especifica, de maneira automatizada, por meio de algoritmos, sem a
necessidade de um centralizador de geracao desses codigos (Leach; Mealling; Salz,
2005).

No nosso caso, foi escolhida a verséo 1 e foi utilizada uma funcdo pronta do
MySQL para a geracdo dos identificadores. Na versdo 1, os UUIDs séo gerados a
partir de um tempo e endereco da placa de rede do computador, podendo criar até 10
milhdes de UUIDs por segundo, por maquina (Leach; Mealling; Salz, 2005).

Apos a execucdo dessa etapa, encerrarmos as tratativas de informacédo no
banco de dados, que ao final ficou composto pelas tabelas: pessoa; ingresso; dados_
enem; e situacdo de matricula. Que possuem os dados mais amplos e completos o
possivel, para permitir o uso dessa base de dados em novos projetos de pesquisa,

sem precisar refazer a etapa inicial, da coleta e organizacdo dos dados.

6.5 RESULTADOS

Para realizar a analise da relacdo entre a evasao e a nota do Enem, elaboramos
uma consulta a base de dados em que trouxemos todas as informacdes inerentes a
pessoa, curso de ingresso, desempenho no Enem e situagcdo semestral no curso.
Ainda incluimos outras informacdes que foram calculadas pela consulta. Esses dados
foram organizados em um arquivo plano, em formato comma-separated values (CSV),

conforme listado no Quadro 13.

Quadro 13 — Apresentacao dos campos do arquivo CSV

Campo do CSV Descricao

cpf_uuid CPF anonimizado do aluno

ano_nascimento Ano de nascimento do aluno

idade_ingresso Idade do aluno no ano de ingresso ao curso de graduacao

ano_conclusao_em Ano de conclusé@o do Ensino Médio do aluno

tipo_escola_em Tipo de escola em que o aluno cursou o Ensino Médio (escola
publica ou escola privada)




Campo do CSV

Descricéo

ingresso_uuid

Cédigo anonimizado de ingresso do aluno no curso de graduacéo

matricula_uuid

Cédigo anonimizado da matricula do aluno no curso de graduacéo

centro Centro do curso do aluno
cod_curso Cédigo do curso do aluno
curso Nome do curso do aluno
area_curso Area de conhecimento do curso

anos_parados

quantidade de anos parados entre a conclusdo do Ensino Médio e o
ingresso no curso superior

ano_ingresso

Ano de ingresso no curso

periodo_ingresso

Periodo de ingresso no curso

forma_ingresso

Forma de ingresso no curso

cota_ingresso

Cota utilizada para ingresso no curso

ano_exame

Ano de realizacdo do exame do Enem

nota_geral

Média das notas do Enem, calculada por meio de média simples com
base nas notas de cada &area e a redagéo

nota_c_natureza

Nota da prova do Enem da area de ciéncias da natureza e suas
tecnologias

nota_c_humana

Nota da prova do Enem da area de ciéncias humanas e suas
tecnologias

nota_linguagens

Nota da prova do Enem da &rea de linguagens, cédigos e suas
tecnologias

nota_matematica

Nota da prova do Enem da area de matematica e suas tecnologias

nota_redacao

Nota da redacdo do Enem

periodo_ultimo_registro

Periodo letivo da Ultima referéncia

situacao_semestre

Situacao do aluno periodo letivo da Ultima referéncia

periodo_formado

Periodo no qual o aluno se formou no curso

periodo_evadido

Periodo no qual o aluno evadiu do curso

semestres_cursados

Quantidade de semestres cursados, até o periodo letivo da ultima
referéncia

carga_horaria_curso

Carga horaria total do curso do aluno

carga_horaria_concluida

Carga horaria concluida pelo aluno no curso, até o periodo letivo da
Ultima referéncia

percentual_concluido

Percentual da carga horaria do curso, concluida pelo aluno até o
periodo letivo da ultima referéncia

Fonte: Elaborado pela autora (2024).
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Esse quadro apresenta o nome do campo, conforme utilizado como cabecalho

no arquivo CSV, com uma descri¢cao resumida do que se refere cada um dos campos.

Como muitos dos ingressantes pesquisados prestaram mais do que um Enem
€ N0sso objetivo era ter somente uma nota Enem por aluno, utilizamos como critério
de escolha a maior nota, desde que o exame tenha sido prestado apos a conclusao

do Ensino Médio e antes do ingresso do académico no curso da Udesc. Assim como
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também foram desconsiderados os registros com nota do Enem igual a zero. Com a
aplicacao dessas regras, obtivemos um arquivo contendo 21.317, com mais do que
um ingresso para o mesmo CPF.

Os dados resultantes, agora organizados no arquivo CSV, foram analisados de
forma estatistica, para responder se existe relacdo entre a nota do Enem e a evasao
académica. O método escolhido para essa analise foi a regressao logistica, por ser
uma técnica analitica capaz de prever a probabilidade de um fato ocorrer ou nédo, para
varidveis dependentes categoéricas, a partir de valores de variaveis previsoras.
Exatamente como a situacdo do nosso problema de pesquisa, prever a chance de
ocorrer a evasao académica a partir das notas do Enem dos candidatos.

A escolha do método esta amparada ao que diz Field (2020), que a regressao
logistica pode ser utilizada para prever a probabilidade de um fato ocorrer, fazendo o
tratamento dos dados por meio da transformacado logaritmica, para entdo, poder
prever matematicamente o resultado de variaveis dependentes categoricas.

A variadvel dependente, € o que queremos entender, a variavel independente
ou previsora, é a que pode prever a ocorréncia da variavel dependente. O coeficiente
de regresséao representa a variacao observada na variavel dependente, associada ao
aumento de uma unidade da variavel previsora (Fernandes et al., 2020).

O modelo também gera a significancia estatistica da variavel previsora,
representado pelos coeficientes p-valor e seu intervalo de confianca, o p-valor pode
ter um indice negativo ou positivo (Fernandes et al., 2020).

Para o calculo da chance de ocorrer o evento da variavel dependente, se o p-
valor for positivo, teremos um coeficiente maior do que 1, ja se for negativo serd menor
do que 1. Um p-valor zero retorna um valor igual a 1, indicando que a variavel
independente ndo afeta a chance de ocorréncia da variavel dependente. Sendo assim,
guanto mais distante o coeficiente estiver de 1, independente da direcdo, maior € o
efeito da variavel previsora sobre a chance de ocorrer o fato (Fernandes et al., 2020).

Para calcular o aumento percentual da razdo de chance, deve-se subtrair uma
unidade do coeficiente de regressdo e multiplicar seu resultado por 100. Se o
coeficiente de regressao (OR) for maior do que um, para um p-valor positivo, devemos
aplicar a férmula ((OR — 1)*100), em que teremos uma interpretacdo de que a cada
aumento de uma unidade da variavel previsora, teremos um aumento do resultado da
férmula em percentual, na chance de ocorrer o fato. Quando o (OR) for menor do que

um, deve-se aplicar a formula ((1-OR)*100), para a interpretacdo de que a cada
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aumento de uma unidade da variavel previsora, teremos um aumento do resultado da
férmula em percentual, na chance de nédo ocorrer o fato (Fernandes et al., 2020).

Nesta pesquisa, os modelos de regressao logistica foram computacionalmente
implementados, utilizando a linguagem de programacao R, versdo 4.4.0, que é uma
linguagem de cdédigo livre, voltada a manipulacdo, analise e visualizacdo de dados,
permitindo, dessa forma, a realizacdo de analises estatisticas e a criacao de graficos
(R Core Team, 2024).

O R é uma linguagem de programacgdo em que sdo implementadas técnicas
estatisticas que podem ser adicionadas por meio de bibliotecas, o que torna a
linguagem atualizada as mais diversas técnicas estatisticas. Nesta pesquisa,
utilizamos as seguintes bibliotecas: Descriptive Statistics (descr), (Enzmann et al.,
2023); Package Management for R (pacman), (Rinker; Kurkiewicz, 2017); Tools for
descriptive statistics (DescTools) (Signorell, 2024); A gramar of data manipulation
(dplyr) (Wickham et al., 2023); Elegant graphics for data analysis (ggplot2) (Wickham,

2016) e Classification and regression training (caret) (Kuhn, 2008).
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7 ANALISE DOS RESULTADOS

A partir do arquivo CSV foram construidos os modelos de regresséo logistica,
contendo as informacdes necessérias para a construcdo do modelo de regressédo
logistica, com todos os alunos ingressantes no periodo de 2014/1 até 2022/2, com a
situacdo de matricula do periodo letivo 2023/2. Os alunos que se desligaram do curso
foram identificados como evadidos e os demais, matriculados ou formados, como n&o
evadidos.

Para a construcdo dos modelos, fizemos trés tipos de agrupamentos, no
primeiro consideramos todos os alunos ingressantes do periodo selecionado; para o
segundo grupo, separamos 0s ingressantes pela area de conhecimento do MEC; e
para o ultimo grupo de andlises, escolnemos 0s cursos com maior procura no
vestibular de 2024/2, vestibular de inverno.

Para todos os grupos de dados analisados e reportados, sempre construimos
0 primeiro modelo contento como variaveis previsoras todas as notas parciais do
Enem, que s&o: nota de ciéncias da natureza; nota de ciéncias humanas; nota de
linguagens; nota de matematica; e redacao.

Para todos os modelos criados, a categoria de referéncia definida para a
analise foi 0 académico ndo evadido. Dessa forma, um indice negativo significa que
quanto maior a nota do Enem, maior a chance da evasédo; j& um indice positivo

significa que quanto maior a nota do Enem, maior a chance da ndo evaséo.

7.1 TODA A UDESC

Neste grupo de dados, mantivemos a informacéo de todos os académicos, para
o periodo da pesquisa, sem fazer qualquer tipo de separacédo. Trabalhamos com um
total de 21.317, registros ou observac¢des, contendo as informacdes de cada ingresso.
Dessas observacoes, 10.668 sdo de académicos ndo evadidos e 10.649 de evadidos,
ficando com uma proporcéo de 50% para cada uma das classes.

Na Figura 9 apresentamos as informacdes do modelo criado, como as variaveis

utilizadas e resultados dos testes de residuos e multicolinearidade.
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Figura 9 — Valida¢cGes do modelo com todas as notas parciais para todos 0s cursos

nota_c_natureza + nota_c_humana + n linguagens + nota_matematica + nota_redacao,
binomial(link = "logit"), data = da

Categoria de referéncia: @ - ndo evadido

TESTE REST

AVEIS DEPENDENTES

nota_mat
1

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Conforme demonstrado pelos resultados na Figura 9, o modelo, mod_parciais,
atendeu aos requisitos definidos pelo método. Os indices de residuos normalizados
ficaram entre o intervalo de -3 e 3, assim como as variaveis previsoras nao
apresentaram multicolinearidade entre si, uma vez que seus indices foram valores
menores do que 10.

Em andamento a analise, a Figura 10 mostra os indices gerados pelo modelo

para cada uma das variaveis previsoras.

Figura 10 — Dados do modelo com todas as notas parciais
DADOS MODELO
summary(mod_parciais)
Call:
glm(formula = Evadido ~ naturez nota_c_humana + nota_linguagens +
ily = binomial({link = "logit™),
data = d

Coefficients:

(Intercept)

Mumber of Fisher Scoring iterations: 4

Fonte: Elaborado pela autora (2024).
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Os indices apresentados na Figura 9, evidenciam que existe relacao entre a
variavel dependente, evasdo, com as variaveis previsoras nota de ciéncia da natureza,
nota de ciéncias humanas, nota de matematica e nota de redacéo. Para as variaveis
nota de ciéncia da natureza e nota de redacao existe uma relacao alta, pois o Pvalor
dessas ficou muito proximo a zero. Ja para as variaveis nota de ciéncias humanas e
nota de matematica, o indice ficou préximo a 0,05, indicando uma baixa relacao.

Dessa forma, para esse modelo, as variaveis previsoras: nota de ciéncia da
natureza, nota de ciéncias humanas, nota de mateméatica e nota de redacdo séo
previsores estatisticamente significativos para a evasao dos académicos.

Além da significancia, a Figura 10 também mostra que a variavel, nota de
ciéncias humanas, teve um indice positivo para estimate, o que indica que quanto
maior a nota, maior a chance de evasdo. Ja para as demais variaveis, estatisticamente
significativas, esse mesmo indice foi negativo, o que indica que quanto maior a nota,
maior a chance de ndo evaséo.

A variavel nota de linguagens ndo é um previsor estatisticamente significativo
para a evasao dos académicos, pois possui um Pvalor maior do que 0,05.

Agora, vamos conhecer os resultados gerados pelo modelo, conforme Figura
11.

Figura 11 — Resultados do modelo

confianca

coef| yarcia nfint.default(mod_parciais)))

Fonte: Elaborado pela autora (2024).
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Nessa figura, podemos analisar a relacéo da razédo de chance, indice OR, das
varidveis dependentes, e ndo iremos analisar a variavel nota de linguagens, uma vez
que, como ja vimos, ela ndo é estatisticamente significativa para o modelo. As
variaveis que tiveram um indice, OR, menor do que 1 sdo aquelas que foram
classificadas como negativas, ou seja, a cada acréscimo da variavel aumenta a
chance da ndo evasdo. Na mesma analise, as variaveis que tiveram um indice OR
maior do que 1 séo aquelas que foram classificadas como positivas, ou seja, a cada
acréscimo da variavel, aumenta a chance da evaséo.

Outro resultado demonstrado na Figura 11, esta representado na matriz da
confusdo, que mostra os percentuais de acerto do modelo com relacdo ao previsto e
realizado. Para esse modelo, tivemos uma acuracia de 0,538, uma sensibilidade de
0,558 e uma especificidade de 0,5184. Esses resultados mostram que o modelo teve
uma baixa acuracia, com uma previsdo muito proxima ao acaso.

A partir dos dados desse primeiro modelo, na tentativa de melhorar o resultado

a ser encontrado, foram elaborados novos modelos conforme a Figura 12.

Figura 12 — Novos modelos para todos 0s cursos

MODELOS

mod_parciaisNovo <- glm(Evadido ~ nota_c_natureza + nota_c_humana + nota_matematica + nota_redacao,
family = binomial(link = 'logit'), data = dados)

mod_natureza <- glm(Evadido ~ nota_c_natureza,

family = binomial(link = 'logit'), data = dados)

mod_redacao <- glm(Evadido ~ nota_redacao,
family = binomial(link = 'logit'), data = dados)

mod_NotaGeral <- glm(Evadido ~ nota_geral,
family = binomial(link = 'logit'), data = dados)

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Criamos um modelo chamado de mod_parciaisNovo que possui todas as
variaveis significativas do primeiro modelo, mod_parciais. Além desse, foram
elaborados mais trés modelos, em que cada um deles tinha apenas uma variavel
previsora, as variaveis altamente significativas do primeiro modelo e um para a nota
geral do Enem, que ainda nao havia sido utilizada como variavel previsora.

Na Figura 13, mostramos os testes de residuos e multicolinearidade desses

novos modelos.



74

Figura 13 — Valida¢Ges dos novos modelos para todos 0s cursos

(DEVEM ESTAR ENTRE -3 E 3)

,
B.e0e

Mean
2.8000806

pentens.

ota_matematica nota
1.880354

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Conforme demonstrado pelos resultados na Figura 13, todos os novos modelos
atenderam aos requisitos definidos pelo método. Os indices de residuos normalizados
ficaram entre o intervalo de -3 e 3, assim como as variaveis previsoras nao
apresentaram multicolinearidade entre si, uma vez que seus indices foram valores
menores do que 10. Quanto ao teste da multicolinearidade, vale destacar que ele s6
€ aplicado aos modelos que possuem mais do que uma variavel previsora, N0 NOSSO
caso, o mod_parciaisNovo.

Em andamento a analise, a Figura 14 mostra os indices gerados pelo modelo

para cada uma das variaveis previsoras.
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Figura 14 — Dados dos novos modelos

ANALISE DO MODELO

summary(mod_parciaisNovo)
Coefficients:

m

OO0 O
OO OWMN

. Error z value Pr(>
.1324825 16.e14
.0002811 -4.
.0002829
.0001655 -2.
.0001106 -8.37

(Intercept)
nota_c_natureza -
nota_c_humana
nota_matematica -
nota_redacao

L Y N Y e
NVOUNOOWD
~

OO Nt
DO D O
LwWwisduwuwom 3
NOWVN AL
ww o

OO OO —

summary(mod_natureza)
Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)
(Intercept) 1.2065199 ©.1075960 11.21 <2e-16 *
nota_c_natureza -0.0021499 ©.00018%8 -11.32 <2e-16 ***

summary(mod_redacao)
Coefficients:

Estimate Std. Error z value
(Intercept) 8.165e-01 6.725e-02 12.14
nota_redacao -1.229e-83 9.888e-05 -12.43

AIC: 29400

summary(mod_NotaGeral)
Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) 1.6420601 ©.1215455 13.51 <2e-16 *
nota_geral -©.0027155 ©.0001995 -13.62 <2e-16 **

: 29368

Signif. codes: 6 ‘***° 9.901 '**’ @.01 ‘** @.e5 ‘.” 0.1 *”
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Analisando os indices apresentados na Figura 14, em comparacao ao modelo
inicial, para o modelo mod_parciaisNovo, verificamos que a variavel previsora, nota
de ciéncias humanas deixou de ser significativa e as demais variaveis continuam com
o mesmo nivel de significancia. Para todos os modelos criados com uma Unica variavel
previsora, o grau de significancia foi alto.

Dessa forma, a mudancga mais significativa para esses novos modelos, foi que
a variavel previsora nota de ciéncias humanas deixou de ser significativa e, com isso,
todos os indices estimate ficaram negativos, o que indica que quanto maior a nota das
variaveis previsoras, maior a chance de nao evasao.

Agora, vamos conhecer os resultados gerados por esses novos modelos,

conforme Figura 15.
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Figura 15 — Resultados dos novos modelos

RESULTADOS DO MODELO

RESULTADOS DO MODELO
ANALISE DA MATRIZ DA CONFUSAD

mod parciais
Reference
Prediction ] 1
8 5919 5le3
1 4749 5546

Accuracy : 8.
5% CI :
No Information Rate : @
Kappa :
Sensitivity : 9.5548
Specificity : @.5288

mod_natureza
Reference
Prediction a8 1
@ 6242 5536
1 4426 5113

Accuracy : 8.
95% CI :
No Information Rate :
Kappa :
sensitivity :

5
Specificity : @.4881

ANALTSE DA MATRIZ DA CONFUSAD

mod_redacao

Reference

Prediction @ 1

8 5519 4757
1 5149 5892

Accuracy : 8.

mod_MNotaGeral

Reference

Prediction ] 1

B 6128 5233
1 4548 5416

No Information Ra
Kappa :

Sensitivity :

Specificity : @

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

: ©.5412
(8.5344, 8.5479)

Nessa figura, podemos analisar os resultados da matriz da confuséo, e fica

evidenciado que apdés os ajustes, ndo houve uma alteracéo significativa nos indices.

Para facilitar a comparacao entre os modelos e para que possamos fazer a escolha

de qual deles melhor responde a evaséo dos académicos, elaboramos a Tabela 8 que

sintetiza alguns itens de comparacgéo. Aqui, vale destacar que a escolha do melhor

modelo ndo deve levar em consideracdo somente os indices, mas a andlise do todo e

por meio dos indicadores, buscar o que mais se adequa ao problema que esta sendo

estudado.

Tabela 7 — Comparacéo modelos

MODELO COM QTDE. AIC ACURACIA 95% IC ESPECIFICIDADE
VARIAVEIS

Mod_parciais-05 29349 0.5382 0.5315, 0.5449 0.5184

Mod_parciaisNovo-04 29349 0.5378 0.5311, 0.5445 0.5208

Mod_natureza-01 29426 0.5327 0.5259, 0.5394 0.4801

Mod_redacao-01 29400 0.5353 0.5286, 0.5420 0.5533

Mod_notaGeral-01 29368 0.5412 0.5344, 0.5479 0.5086

Fonte: Elaborado pela autora (2024)
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Para realizar a escolha, optamos por comparar a quantidade de variaveis
previsoras, quanto mais simples o modelo melhor ele é, assim, o indice de akaike
information critério (AIC), em que o melhor modelo é aquele que possui 0 menor
indice, somente sdo considerados modelos diferentes os que tiverem uma diferenca
superior a 10 entre seus indices. O valor da acuracia, agora incluindo seu intervalo de
confianca e o indice da especificidade que representa o quanto o modelo consegue
prever as evasodes. Todos esses indicadores foram apresentados na Tabela 8.

Os modelos mod_parciais e mod_parciaisNovo possuem o mesmo indice para
AIC, indicando que néo existe diferenca entre eles. Ja entre todos os demais, como
esse indice ficou com uma diferenca maior do que 10, podemos dizer que existe
diferenca entre eles. O modelo mod_natureza, foi descartado por possuir 0s piores
indices de maneira geral. Da mesma forma, o modelo mod_redacao foi descartado,
pois possui indices ruins para o AIC e a acuracia, considerando o intervalo de
confianca.

Restaram, entdo, o0s modelos mod_parciais, mod_parciaisNovo e
mod_notaGeral, em que o escolhido foi o0 mod_notaGeral, por utilizar apenas uma
variavel previsora e por ter uma acuracia um pouco superior. Assim, vamos calcular a

razao de chance do modelo escolhido, mod_notaGeral.

Figura 16 — Razao de chance OR do modelo escolhido

CALCULANDO & RAZED DE CHANCE

ral), confint.default(mod NotaGeral)))

o

i |
n

i
Ul o

(Intercept)
nota_geral

[Ts]
1]

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Para uma razdo de chances de 0,9972882, podemos dizer que a cada
acréscimo de 50 pontos na nota geral do Enem, a chance da ndo evasdo aumenta em
aproximadamente 13%. A formula de célculo da interpretacdo da razdo de chance
para uma variacdo de 50 pontos é: ((1-OR)*50)*100. Quanto a acuracia, o modelo
acertou a previsao de, aproximadamente, 54% dos casos, e considerando somente a

evasao, o modelo acertou a previsdo de aproximadamente 70% das ocorréncias.
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Dessa forma, com base no modelo de regressao logistica que utilizou a nota
geral do Enem como variavel previsora para evasao, concluimos que existe uma
relacdo entre a evasdo dos académicos de todos os cursos da Udesc e que quanto
maior a nota geral do Enem, maior a chance de o académico ndo evadir do curso.

Como complemento de anélise, elaboramos o Grafico 6 que compara a nota

geral do Enem dos académicos evadidos e ndo evadidos.

Gréfico 5 — Nota Geral do Enem por evasao
Distribuicdo da Nota Enem por Evaséo

200
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£ Evadido
C GO0
”; ‘ MNao
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Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Esse grafico mostra que existe uma diferenca, para menos, das notas dos
académicos evadidos, que a nota maxima das duas categorias € muito semelhante e
gue a mediana dos evadidos também é menor do que a dos nao evadidos, reforcando
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o resultado encontrado, em que quanto maior a nota do Enem, maior a chance da néo

evasao.

7.2 POR AREA DE CONHECIMENTO DO MEC

Como complemento a pesquisa, realizamos a analise agrupando os cursos de
acordo com area de conhecimento do MEC, e essa classificagcdo dos cursos da Udesc
por area de conhecimento ja foi demonstrada no Quadro 7, ver pagina 23

apresentacao da Udesc.

7.2.1 Ciéncias agrarias

Para este grupo, foram filtrados os dados dos académicos vinculados aos
cursos gue pertencem a area de conhecimento ciéncias agrarias. Sendo que séo
cursos oferecidos nos centros de ensino do CAV, Ceres e CEO, que ficam localizados
nas cidades de Lages, Laguna e Chapecd, respectivamente.

A partir da selecdo, obtivemos um total de 2.445 registros ou observacoes,
contendo as informacdes de cada ingresso. Dessas observacfes, 1.382 sdo de
académicos de nao evadidos e 1.063 de evadidos, ficando com uma propor¢éo de
57% para a classe nao evadidos e 43% para a classe evadidos.

Para realizar a verificagéo de relagéo entre a nota do Enem e a evasao, com o
uso da regressao logistica, comecamos a analise pelo modelo que contém como
variaveis previsoras todas as notas parciais do Enem, que sao: nota de ciéncias da
natureza; nota de ciéncias humanas; nota de linguagens; nota de matematica; e
redacao.

Na Figura 17 apresentamos as informacdes do modelo criado, como as

variaveis utilizadas e resultados dos testes de residuos e multicolinearidade.
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Figura 17 — Valida¢6es do modelo com todas as notas parciais

c¢_humana + nota_linguagens + nota_matematica + nota_redacao,

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Conforme demonstrado pelos resultados na Figura 17, o modelo mod_parciais
atendeu aos requisitos definidos pelo método. Os indices de residuos normalizados
ficaram entre o intervalo de -3 e 3, assim como as varidveis previsoras nao
apresentaram multicolinearidade entre si, uma vez que seus indices foram valores
menores do que 10.

Em andamento a andlise, a Figura 18 contém os indices gerados pelo modelo
para cada uma das variaveis previsoras.

Figura 18 — Dados do modelo com todas as notas parciais

5ignif. codes: @ “***' @.pa *=*' @.el Y7 @.e5 .7 8.1 7

(Dispersion parameter

Null i e de of freedom
idual 2 B] de of freedom

Number of Fisher Scoring iterations: 4

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Os indices apresentados na Figura 18, evidenciam que existe relacao entre a
variavel dependente, evasdo, com as variaveis previsoras nota de ciéncia da natureza,
nota de matematica e nota de redagéo. Para as variaveis nota de ciéncia da natureza

e nota de matematica existe uma relacdo alta, pois o Pvalor dessas variaveis ficou
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muito proximo a zero. Ja para a variavel nota de redacéo, o indice ficou préximo a
0,05, indicando uma baixa relacéo.

Dessa forma, para esse modelo, as variaveis previsoras: nota de ciéncia da
natureza, nota de matematica e nota de redacdo sdo previsores estatisticamente
significativos para a evasao dos académicos.

Além da significancia, a Figura 18 também mostra que todas as variaveis
significativas tiveram o indice negativo para estimate, o que indica que, quanto maior
a nota, maior a chance de nao evaséo.

Agora, vamos conhecer os resultados gerados por esse modelo, conforme

Figura 19.

Figura 19 — Resultados do modelo com todas as notas parciais

INTERVALO DE CONFIANCA

| O |j |j 5 =1 O
IC intervalo de confianca

exp(cbind(OR = coef(mod_parciais), confint.default(mod parciais)})

c_natureza
c_humana
_linguagens
ota_matematica
nota_redacao

MATRIZ DA CO
a de c
Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction 8 1

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Nessa figura, podemos analisar a relacdo da razdo de chance, indice OR, das
variaveis dependentes, em que ndo iremos analisar as variaveis nota de ciéncias
humanas e nota de linguagens, uma vez que elas ndo sao estatisticamente

significativas para o modelo. As variaveis que tiveram um indice, OR, menor do que
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1, sdo aquelas que foram classificadas como negativas para o modelo, ou seja, a cada
acréscimo da variavel, aumenta a chance da ndo evaséao.

Outro resultado demonstrado na Figura 19, estd representado na matriz da
confusdo, que mostra os percentuais de acerto do modelo com relagéo ao previsto e
realizado. Para esse modelo tivemos uma acuréacia de 0,5902, uma sensibilidade de
0,5094 e uma especificidade de 0,6952. Esses resultados mostram que o modelo néo
teve uma acurdcia muito alta, mas consegue ter uma boa previsdo dos casos de
evasdao, que € o interesse deste estudo.

A partir dos dados desse primeiro modelo, na tentativa de melhorar o resultado

a ser encontrado, foram elaborados novos modelos que estéo listados na Figura 20.

Figura 20 — Novos modelos

mod_parciais <- (Evadi ta_c_natu + nota_matematica + nota_redacao,
binomial(link = "logit'), data = dados)

mod_natureza <- (Ev ta_c_natureza,

mial({link "logit"}, data = dados)

mod_matematica <- (Ev nota_matematica,
mial(link = "logit'), data = dades)

mod_redacaoc <- (Eva nota_redacao,
binomial({link = "logit'), data = dados)

geral,
al(link = 'logit'), data = dados)

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Criamos um modelo chamado de mod_parciaisNovo que possui todas as
variaveis significativas do primeiro modelo, mod_parciais. Além desse, foram
elaborados mais trés modelos, em que cada um deles tinha apenas uma variavel
previsora, as variaveis altamente significativas para o primeiro modelo e um para a
nota geral do Enem, que ainda ndo havia sido utilizada como variavel previsora.

Na Figura 21 mostramos os testes de residuos e multicolinearidade dos novos

modelos.
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Figura 21 — Valida¢cGes dos novos modelos

TESTE RES (DEVEM ESTAR ENTRE -3 E 3)

Fonte: Elaborado pela autora (2024)

Conforme demonstrado pelos resultados da Figura 21, todos os novos modelos
atenderam aos requisitos definidos pelo método. Os indices de residuos normalizados
ficaram entre o intervalo de -3 e 3, assim como as varidveis previsoras nao
apresentaram multicolinearidade entre si, uma vez que seus indices foram valores
menores do que 10. Quanto ao teste da multicolinearidade, vale destacar que ele sé
€ aplicado aos modelos que possuem mais do que uma variavel previsora, N0 N0Sso
caso, o mod_parciaisNovo.

Em andamento a analise, a Figura 22 contém os indices gerados pelos novos

modelos criados.
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Figura 22 — Dados dos novos modelos

summar
Coeffi

(Intercept)
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Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Analisando os indices apresentados na Figura 22, em compara¢do ao modelo
inicial, para o modelo mod_parciaisNovo, verificamos que n&o houve qualquer
alteracdo com relacdo a significancia das variaveis previsoras, assim como, para
todos os modelos criados com uma Unica variavel previsora, o grau de significancia
foi alto. E todos os indicadores estimate foram negativos, o que indica que quanto
maior a nota das variaveis previsoras, maior a chance de ndo evaséo.

Agora, vamos conhecer os resultados gerados por esses novos modelos,

conforme Figura 23.
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Figura 23 — Resultados dos novos modelos
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Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Nessa figura, podemos analisar os resultados da matriz da confusdo, em que
fica evidenciado que apés os ajustes tivemos uma melhora nos indices de acuracia e
especificidade desses modelos, com relacdo ao primeiro modelo criado,
mod_parciais. Para facilitar a comparacdo entre os modelos e para que possamos
fazer a escolha de qual deles melhor responde a evaséo dos académicos, elaboramos
a Tabela 8 gue sintetiza alguns itens de comparacdo. Aqui, vale destacar que a
escolha do melhor modelo ndo deve levar em consideragédo somente os indices, mas
a andlise do todo e por meio dos indicadores buscar 0 que mais se adequa ao

problema que esta sendo estudado.
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Tabela 8 — Comparacédo modelos

MODELO COM QTDE. AIC ACURACIA 95% IC ESPECIFICIDADE
VARIAVEIS
Mod_parciais-05 3213.192 0.5902 0.5704, 0.6098 0.6952
Mod_parciaisNovo-03 3210.037 0.5935 0.5737, 0.6130 0.7018
Mod_natureza-01 3229.618 0.5836 0.5638, 0.6033 0.6839
Mod_matematica-01 3238.894 0.5759 0.5560, 0.5956 0.6999
Mod_redacao-01 3294.081 0.5370 0.5170, 0.5569 0.7300
Mod_notaGeral-01 3226.685 0.5857 0.5659, 0.6053 0.7065

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Para realizar a escolha, optamos por comparar a quantidade de variaveis
previsoras, pois quanto mais simples o modelo melhor ele é. O indice de AIC, em que
o melhor modelo € aquele que possui 0 menor indice, somente sdo considerados
modelos diferentes os que tiverem uma diferenca superior a 10 entre seus indices. O
valor da acuracia, agora incluindo seu intervalo de confianca e o indice da
especificidade que representa o quanto o modelo consegue prever das evasoes.
Todos esses indicadores foram apresentados na Tabela 8.

O modelo mod_redacéo, apesar de ter a melhor especificidade, foi descartado
por possuir o pior indice de AIC, da mesma forma os modelos mod_natureza e
mod_matematica foram descartados, pois possuem indices ruins para o AIC, os piores
indices de acuréacia e de especificidade. Entre os modelos com mais do que uma
variavel previsora, descartamos o mod_parciais, pois todos os indices dele séo piores
que os do mod_parciaisNovo.

Restaram, entdo, os modelos mod_parciaisNovo e mod_notaGeral, em que 0
escolhido foi o mod_notaGeral, por utilizar apenas uma variavel previsora, por ter uma
especificidade um pouco superior. Assim, vamos calcular a razdo de chance do

modelo escolhido, mod_notaGeral.

Figura 24 — Razé&o de chance OR do modelo escolhido

CALCULANDO A RAZAD DE CHANCE

exp(cbind(OR = fint.default(mod_MotaGeral)})

(Intercept) 28
nota_geral B

Fonte: Elaborado pela autora (2024).
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Para uma razdo de chances de 0,9937156, podemos dizer que a cada
acréscimo de 50 pontos na nota geral do Enem, a chance da ndo evasdo aumenta em
aproximadamente 31%. A formula de célculo da interpretacdo da razdo de chance
para uma variacao de 50 pontos é: ((1-OR)*50)*100. Quanto a acuracia do modelo,
ele acertou a previséo de aproximadamente 60% dos casos, considerando somente a
evasao, o modelo acertou a previsao de aproximadamente 70% das ocorréncias.

Dessa forma, com base no modelo de regressao logistica que utilizou a nota
geral do Enem como variavel previsora da evasédo académica, concluimos que existe
uma relacéo entre a evasdo dos académicos dos cursos da area de conhecimento de
ciéncias agrarias e que quanto maior a nota geral do Enem, maior a chance de o
académico nao evadir do curso.

Como complemento de andlise, elaboramos o Grafico 6, que compara a nota

geral do Enem dos académicos evadidos e ndo evadidos.

Gréfico 6 — Nota Geral do Enem por evasao
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Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Esse grafico mostra que existe uma diferenca, para menos, das notas dos

académicos evadidos e que o topo da caixa dos evadidos é semelhante a mediana
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dos nédo evadidos, reforcando o resultado encontrado, em que quanto menor a nota

do Enem, maior a chance da evasao.

7.2.2 Ciéncias exatas e da terra

Para este grupo, foram filtrados os dados dos académicos vinculados aos
cursos que pertencem a area de conhecimento ciéncias exatas e da terra. Sendo que
séo cursos oferecidos no centro de ensino do CCT, Ceavi e Ceplan, que ficam
localizados nas cidades de Joinville, Ibirama e Sao Bento do Sul, respectivamente.

A partir da selecdo, obtivemos um total de 3.430, registros ou observacdes
contendo as informacdes de cada ingresso. Dessas observacbes, 1.254 sédo de
académicos ndo evadidos e 2.176 de evadidos, ficando com uma proporc¢ao de 37%
para a classe nao evadidos e 63% para a classe evadidos.

Para realizar a verificacdo de relacéo entre a nota do Enem e a evasao, com o
uso da regressao logistica, comecamos a analise pelo modelo que contém, como
variaveis previsoras, todas as notas parciais do Enem, que sdo: nota de ciéncias da
natureza; nota de ciéncias humanas; nota de linguagens; nota de matematica; e
redacao.

Na Figura 25 apresentamos as informacdes do modelo criado, como as
variaveis utilizadas e resultados dos testes de residuos e multicolinearidade.

Figura 25 — Validacoes do modelo com todas as notas parciais

MODELO
mod _parciais <- glm(Evadido ~ nota_c_natureza + nota_c_humana + nota_linguagens + nota_matematica + nota_redacao,
family = binomial(link = " '), data = dados)
TESTE RESIDUOS NORMALIZADOS (DEVEM ESTAR ENTRE -3 E 3)
summary (stdres(mod_parciais})
Mean 3rd Qu.
-2.2546648 -1.1371332 0.6067951 0.0085346 @.77741159 1.5

TESTE DE MULTICOLINEARIDADE ENTRE AS VARTAVEIS DEPENDENTES

vif(mod_parciais)

nota_c ireza  nota_c_humana nota_linguagens nota
] 2.883481 1.993538

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Conforme demonstrado pelos resultados na Figura 27, o modelo mod_parciais

atendeu aos requisitos definidos pelo método. Os indices de residuos normalizados
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ficaram entre o intervalo de -3 e 3, assim como as variaveis previsoras nao
apresentaram multicolinearidade entre si, uma vez que seus indices foram valores
menores do que 10.

Em andamento & andlise, a Figura 26 contém os indices gerados pelo modelo
para cada uma das variaveis previsoras.

Figura 26 — Dados do modelo com todas as notas parciais

DADOS DO MODELO
summary (mod_parciais)

Coefficients:
Estimate 5td. Error z value Pr(>|z]|)

{(Intercept) . 3613 ©.4186620 3. < 2e-16
nota_c_natureza 35 @ 3. 8.881529
nota_c_humana

nota_linguagens

nota_matematica

nota_redacao

Signif. codes: @ a8.8a1 *

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 4584. on 3429
Residual devia
AIC: 4382.4

Mumber of Fisher Scoring iterations: 4

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Os indices apresentados na Figura 26 evidenciam que existe relacdo entre a
variavel dependente, evaséo, com as variaveis previsoras nota de ciéncia da natureza,
nota de matematica e nota de redagdo. Para as variaveis nota de matematica e nota
de redacdo existe uma relacdo muito alta, pois o Pvalor dessas variaveis ficou muito
proximo a zero. Ja para a variavel nota de ciéncia da natureza, o indice ficou préximo
a 0,01, indicando uma relacao alta.

Dessa forma, para esse modelo, as variaveis previsoras: nota de ciéncia da
natureza, nota de matematica e nota de redacdo sdo previsores estatisticamente
significativos para a evasao dos académicos.

Além da significancia, a Figura 26 também mostra que todas as variaveis
significativas tiveram o indice negativo para estimate, o que indica que quanto maior

a nota, maior a chance de ndo evasao.
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Agora, vamos conhecer os resultados gerados por esse modelo, conforme

Figura 27.

Figura 27 — Resultados do modelo com todas as notas parciais

RESULTADOS DO MODELO
RAZAD DE CHANCE COM O INTERVALO DE CONFIANCA

OR odds razdo

IC intervalo de confianca
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Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Nessa figura, podemos analisar a relacdo da razdo de chance, indice OR, das
variaveis dependentes, e ndo analisaremos as variaveis nota de ciéncias humanas e
nota de linguagens, uma vez que elas nao sao estatisticamente significativas para o
modelo. As variaveis que tiveram um indice, OR, menor do que 1 sédo aquelas que
foram classificadas como negativas para o modelo, ou seja, a cada acréscimo da
variavel aumenta a chance da néo evasao.

Outro resultado demonstrado na Figura 27 esta representado na matriz da
confusdo, que mostra os percentuais de acerto do modelo em relagdo ao previsto e
realizado. Para esse modelo, tivemos uma acuracia de 0,6061, uma sensibilidade de

0,4681 e uma especificidade de 0,6857. Esses resultados mostram que o modelo néo
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teve uma acuracia muito alta, mas consegue ter uma previsdo melhor dos casos de
evasao, que € o interesse deste estudo.

A partir dos dados desse primeiro modelo, na tentativa de melhorar o resultado
a ser encontrado, foram elaborados novos modelos que estéo listados na Figura 28.

Figura 28 — Novos modelos
NOWOS MODELO
mod_parciaisMovo <- glm(Evadido ~ nota_c_natureza + nota_matematica + nota_redacao,

family = binomial(link = "logit’), data = dados)

mod_natureza <- glm(Evadido ~ nota_c_natureza,
family = binomial{link = 'logit'), data = dados)

mod_matematica <
dados)

mod redacaoc <- glm(Evadido ~ nota_redacao,
family = binomial(link = 'logit'), data = dados)

mod NotaGeral <- glm{Evadido ~ nota_geral,

family = binomial(link = "logit'), data = dados)

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Criamos um modelo chamado de mod_parciaisNovo, que possui todas as
variaveis significativas do primeiro modelo, mod_parciais. Além desse, foram
elaborados mais trés modelos, em que cada um deles tinha apenas uma variavel
previsora, as variaveis altamente significativas para o primeiro modelo e um para a
nota geral do Enem, que ainda ndo havia sido utilizada como variavel previsora.

Na Figura 29 mostramos os testes de residuos e multicolinearidade dos novos

modelos.
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Figura 29 — Valida¢cbGes dos novos modelos

TESTE RESIDUOS NORMALIZADOS (DEVEM ESTAR ENTRE -3 E 3)

summary (stdres(mod_parciais
Min. 1=t Qu. di 3rd Qu. Max.
-2.2281882 -1.13 5 ©.6884429 @.8885173 @.7779679 1.5117465

summary (stdres(mod_natureza))
Min. 1st Qu. di Mean 3rd Qu.
-2.2894882 -1.1721745 ©.6368499 9.0001246 0.7396944

summary (stdres(mod_matematica))
1st Qu. Median e 3rd Qu.
-2.1899112 -1.1648561 ©.631918¢ @.8883136 @.7831366

summary (stdres(mod_redacao))
1st Qu. Median
-2.2948381 -1.1949528 ©.6648502 ©.000118 B.769] 1.1885577

summary (stdres (mod_NotaGeral))
Min. 1=t Qu. Median e 3rd Qu.
-2.1852815 -1.1499855 8.6158784 B8.7812952 1.4396

Teste de multicolinearidade entre as varia s dependentes.
vif(mod_parciaisNovo)

nota_c_natureza nota matematica nota_redacao
1.521713 1.528437 1.164865

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Conforme demonstrado pelos resultados na Figura 29, todos os novos modelos
atenderam aos requisitos definidos pelo método. Os indices de residuos normalizados
ficaram entre o intervalo de -3 e 3, assim como as variaveis previsoras nao
apresentaram multicolinearidade entre si, uma vez que seus indices foram valores
menores do que 10. Quanto ao teste da multicolinearidade, vale destacar que ele sé
€ aplicado aos modelos que possuem mais do que uma variavel previsora, N0 NOSSO
caso, o0 mod_parciaisNovo.

Em andamento a analise, a Figura 30 contém os indices gerados pelos novos

modelos criados.



Figura 30 — Dados dos novos modelos
ANALISE DO MODELO

summary (mod_parciaisNovo)
Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)
(Intercept) 3.8587531 @.3284133 12.843 < 2e-16
nota c natureza -8.8824385 @.8886673 -3.654 8.888258
nota_matematica -9.8818585 @.08684291 -4.312 1.62e-85
nota_redacao -8.2811897 2.8282871 -4.143 3.42e-85

ATIC: 4388

summary (mod_natureza)
Coefficients:

Estimate S5td. Error z wvalue
(Intercept) 3.3286878 ©.3878695 18.812
nota c natureza -9.8849398 @.0885486 -9.137

ATIC: 4428.7

summary (mod_matematica)
Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)
(Intercept) 2.6274433 @.2238864 11.736 <2e-16
nota_matematica -98.8832935 ©.0803477 -9.473 <2e-16

ATIC: 4414.1

summary (mod_redacao)
Coefficients:

Estimate Std. Error z wvalue Pr(>|z]|)
(Intercept) 1.9112848 ©.1757693 18.874 < 2e-1g ***
nota_redacao -9.8821912 0.8882638 -7.966 1.63e-15 ***

ATC: 4443
summary (mod_NotaGeral)
Coefficients:

Estimate Std. Error z wvalue Pr{(>|z|)
(Intercept) 4.2851688 ©.3475237 12.33 {2e-16 ***
nota_geral -8.8861867 0.8885692 -18.87 {2e-16 ***

ATC: 4383

Signif. codes: @ “¥**° g @l “**' @.81 “*' @.85 .7 8.1 ' 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Analisando os indices apresentados na Figura 30, em comparacao ao modelo

inicial, para o modelo mod_parciaisNovo verificamos que agora todas as variaveis

previsoras passaram a ser muito significativas, assim como, para todos os modelos
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criados com uma Unica variavel previsora, o grau de significancia foi muito alto. E
todos os indicadores estimate foram negativos, o que indica que quanto maior a nota
das variaveis previsoras, maior a chance de ndo evaséao.

Agora, vamos conhecer os resultados gerados por estes novos modelos,

conforme Figura 31.

Figura 31 — Resultados dos novos modelos

ANALISE DA MATRIZ DA CONFUSED ANALISE DA MATRIZ DA CONFUSAO
LINHA DE CORTE 8.6 LINHA DE CORTE 8.6
. mod_redacao
mod_parciai: =] Reference
Prediction a 1
0 484 613
1 779 1563

Relerence
Prediction ] 1
@ 585 686

1 hRAT 1490

Accuracy : 8.596

ivity : @
Specificity : 8.7183

med_natureza mod_NotaGeral

srers Reference

Prediction e 1
@ 565 695
1 689 1481

Prediction
B 537 875
1 717 1581

Kappa : @.
Sensitivity : @.
Specificity : a.

mod_matematica
Reference
Prediction a 1
8 533 659
1 716 1517

Accuracy : 8.5591
95% CI : ( 825, @.6156)

No Information Rate : 8

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Nessa figura, podemos analisar os resultados da matriz da confusdo, em que
fica evidenciado que apés os ajustes, os indices de acuracia tiveram uma pequena
gueda, mas tivemos indices de especificidade com uma pequena melhora, com
relacéo ao primeiro modelo criado, mod_parciais. Para facilitar a comparacéo entre os
modelos e para que possamos fazer a escolha de qual deles melhor responde a

evasdo dos académicos, elaboramos a Tabela 9, que sintetiza alguns itens de
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comparacao. Aqui, vale destacar que a escolha do melhor modelo ndo deve levar em
consideracdo somente os indices, mas a analise do todo e por meio dos indicadores

buscar o que mais se adequa ao problema que esta sendo estudado.

Tabela 9 — Comparacédo modelos

MODELO COM QTDE. AlC ACURACIA 95% IC ESPECIFICIDADE
VARIAVEIS
Mod_parciais-05 4382.4 0.6061 0.5895, 0.6225 0.6857
Mod_parciaisNovo-03 4379.9 0.6050 0.5884, 0.6214 0.6847
Mod_natureza-01 4420.6 0.5942 0.5775, 0.6107 0.6898
Mod_matematica-01 44141 0.5991 0.5825, 0.6156 0.6972
Mod_redacao-01 4442.9 0.5968 0.5802, 0.6133 0.7183
Mod_notaGeral-01 4383.0 0.5965 0.5799, 0.6130 0.6806

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Para realizar a escolha, optamos por comparar: a quantidade de variaveis
previsoras, quanto mais simples o modelo melhor ele é; o indice de AIC, em que o
melhor modelo € aquele que possui 0 menor indice, somente sdo considerados
modelos diferentes os que tiverem uma diferenca superior a 10 entre seus indices; e
o valor da acuréacia, agora incluindo seu intervalo de confianca e o indice da
especificidade que representa o quanto o modelo consegue prever das evasdes.
Todos esses indicadores foram apresentados na Tabela 9.

O modelo mod_redacéao, apesar de ter a melhor especificidade, foi descartado
por possuir o pior indice de AIC. Da mesma forma, os modelos mod_natureza,
mod_matematica e mod_redacao, foram descartados, pois também possuem indices
ruins para o AlC.

Restaram, entdo, os modelos com mais do que uma variavel previsora,
mod_parciais, mod_parciaisNovo e mod_notaGeral, esse ultimo sendo um modelo
com uma unica nota previsora. Como a diferenca dos indices AIC dos modelos em
escolha é inferior a 10, conclui-se que néo existe diferenca entre eles. Dessa forma, o
modelo escolhido foi 0 mod_notaGeral, por utilizar apenas uma variavel previsora.
Para complementar informagdes, vamos calcular a razdo de chance do modelo

escolhido.
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Figura 32 — Razéao de chance OR do modelo escolhido

CALCULANDO A RAZAOD DE CHANCE

exp(cbind(OR = coef(mod MNotaGeral), confint.default{mod NotaGeral}))

{Intercept) 72.¢
nota_geral 8.

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Para uma raz&o de chances de 0,9938324, significa que a cada acréscimo de
50 pontos na nota geral do Enem, a chance da n&do evasdo aumenta em
aproximadamente 31%. A férmula de calculo da interpretacdo da razdo de chance
para uma variacdo de 50 pontos é: ((1-OR)*50)*100. Quanto a acuracia do modelo,
ele acertou a previsdo de aproximadamente 60% de todos 0s casos, e acertou,
aproximadamente, 70% das ocorréncias de evaséo.

Dessa forma, com base no modelo de regressao logistica que utilizou a nota
geral do Enem como variavel previsora da evasdo académica, concluimos que existe
uma relacéo entre a evasao dos académicos dos cursos da area de conhecimento de
ciéncias exatas e da terra e que quanto maior a nota geral do Enem, maior a chance
de o académico ndo evadir do curso.

Como complemento, elaboramos o Gréafico 7 que demonstram a relagéo entre

a nota do Enem e a evasado dos académicos.
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Grafico 7 — Nota Geral do Enem por evasao

Distribui¢do da Nota Enem por Evaséo

800

700

Evadido
- MNao
Ed sim

Nota Enem

500

400

Evadido

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Esse grafico mostra que existe uma diferenca, para menos, das notas dos
académicos evadidos, inclusive as notas maximas sao menores do que as do ndo
evadidos e que a mediana dessa categoria também é menor, reforcando o resultado

encontrado, em que quanto maior a nota do Enem, maior a chance da ndo evasao

7.2.3 Ciéncias biolégicas

Para este grupo, foram filtrados os dados dos académicos vinculados aos
cursos que pertencem a area de conhecimento ciéncias biolégicas. Sendo que séo
cursos oferecidos no centro de ensino do Ceres, que fica localizado na cidade de

Laguna.
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A partir da selecdo, obtivemos um total de 276 registros ou observacdes
contendo as informacfes de cada ingresso. Dessas observacfes, 148 sao de
académicos néo evadidos e 128 de evadidos, ficando com uma proporgéo de 54%
para a classe nao evadidos e 46% para a classe evadidos.

Para realizar a verificacdo de relacdo entre a nota do Enem e a evasao, com o
uso da regressao logistica, comecamos a analise pelo modelo que contém, como
variaveis previsoras, todas as notas parciais do Enem, que sdo: nota de ciéncias da
natureza; nota de ciéncias humanas; nota de linguagens; nota de matematica; e
redacao.

Na Figura 33 apresentamos as informacdes do modelo criado, como as
variaveis utilizadas e resultados dos testes de residuos e multicolinearidade.

Figura 33 — Validacoes do modelo com todas as notas parciais

MODELO
mod_parciais <- glm(Evadi nota_c_natureza + nota_c_humana + nota_linguagens + nota_matematica + nota_redacao,
fam binomial(link = "logit'), data = dados)

TESTE RESIDUOS NORMALI DEVEM ESTAR ENTRE -3 E 3)

TESTE DE MULTICOLIMEARIDADE ENTRE AS VA

d_parciais)

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Conforme demonstrado pelos resultados da Figura 33, o modelo, mod_ parciais,
atendeu aos requisitos definidos pelo método. Os indices de residuos normalizados
ficaram entre o intervalo de -3 e 3, assim como as variaveis previsoras nao
apresentaram multicolinearidade entre si, uma vez que seus indices foram valores
menores do que 10.

Em andamento a andlise, a Figura 34 contém os indices gerados pelo modelo

para cada uma das variaveis previsoras.
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Figura 34 — Dados do modelo com todas as notas parciais

ANALISE DO MODELO
summary(mod_parciais)

Coefficients:
Estimate Std. Error z v

(Intercept) 1.525e+80
nota_c_natureza 96 B 2.513e-83
nota_c_humana .423e-8 2.944e2-83
nota_linguagens -4. 3.421e-83
nota_matematica 1. 33 1.548e-83
nota_redacao .94 B85 1.884e-83

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

ance: 381.17 on 27 grees of freedom
Residual d : 375.36 on 270 grees of freedom
ATC

Number of Fisher Scoring iterations: 4

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Os indices apresentados na Figura 34, mostram que, para o grupo de dados
dos cursos vinculados a area de conhecimento do MEC de ciéncias bioldgicas, ndo
existe relacdo entre a varidvel dependente, evasdo, com nenhuma das variaveis
previsoras escolhidas, uma vez que nenhuma delas teve um Pvalor menor do que
0,05.

Na tentativa de melhorar o resultado a ser encontrado, elaboramos seis novos

modelos, conforme listado na Figura 35.

Figura 35 — Novos modelos

NOWOS MODELOS
mod_natureza <- glm(Evadido ~ nota_c_natureza,
family = binomial( ¢ = "logit"}, ta = dados)

mod_humanas <- glm(Evadido ~ nota_c_humana,
binomial({link = "logit"}, £ dados)

mod linguagens <- glm( dido ~ nota_linguagens,
amily = binomial(link = ‘logit"), data = dados)

mod_matematica <- glm(Evadido ~ nota matematica
family = binomial(link = "logit’), dat dados)

mod_redacao <- glm(Evadide ~ nota_redacao,
family = binomial(link = "logit'), data = dados)

mod_NotaGeral <- glm{Evadido ~ nota_geral,
family = binomial(link = ‘logit"), data = dados)

Fonte: Elaborado pela autora (2024).
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Cada modelo foi criado com somente uma variavel previsora, as notas parciais
do Enem também um outro com a nota geral do Enem, que ainda ndo havia sido
utilizada como variavel previsora.

Na Figura 36 mostramos os testes de residuos dos novos modelos.

Figura 36 — ValidacOes dos novos modelos

TESTE RESIDUOS NORMALIZADOS (DEVEM ESTAR ENTRE -

summary (stdres{mod_natureza’
Min. 1st Qu.
-1.1442694 -8.9239275

summary(stdres{mod_linguagens))
Min. 1st Qu. Median
-1.1953352 -8.9267582 -8.3648239

summary (stdres({mod matematica))
1st Qu. Median

-1.885833

summary(stdres({mod_redacaoc) )
Min. 1st Qu. Median
-1.8851882 -8.9288757 -8.38978379

Min.
-1.e827289 -@.

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Conforme demonstrado pelos resultados da Figura 36, todos 0S novos
modelos, atenderam aos requisitos definidos pelo método. Os indices de residuos
normalizados ficaram entre o intervalo de -3 e 3.

Em andamento a andlise, a Figura 37 contém os indices gerados pelos novos

modelos criados.



101

Figura 37 — Dados dos novos modelos
ANALISE DOS MODELOS ANALISE DOS MODELOS

summary(mod_natureza) summary (mod_matematica)
Coefficients: Coefficients:

) Estimate 5td.
(Intercept) ] (Intercept) 8.4362822
nota_c_natureza -8 ] @ 1 -1.168 9. 243 nota_matematica

summary (mod_humanas ) summary (mod_redacao)
Coefficients: Coefficients:

(Intercept) 2 ! 8.548 E (Intercept)
nota_c_humana @ 52 9.6 e 8.426 B.67 nota_redacao -@

summary (mod_linguagens) summary (mod_MNotaGeral)
Coefficients: Coefficients:

Estimate Std. Z ( ) imate Std.

(Intercept) 1.2 7 ] a. (Intercept) 9 1
nota_linguagens -9.082376 0 3 - J nota_geral

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Os indices apresentados na Figura 37, mostram que para 0s cursos vinculados
a area de conhecimento do MEC ciéncias biolégicas, nenhum dos modelos criados
encontrou relacao entre a variavel dependente evasdo com as variaveis previsoras,

uma vez que nenhuma delas teve um Pvalor menor do que 0,05.

7.2.4 Ciéncias da saude

Para este grupo, foram filtrados os dados dos académicos vinculados aos
cursos que pertencem a area de conhecimento ciéncias da saude. Sendo que sdo
cursos oferecidos nos centros de ensino do Cefid e CEO, que ficam localizados na
cidade de Floriandpolis e Chapeco.

A partir da selecdo, obtivemos um total de 2.035 registros ou observacdes
contendo as informagdes de cada ingresso. Dessas observacdes, 1.196 sao de néo
evadidos e 839 sdo de académicos evadidos, ficando com uma propor¢cao de 59%
para a classe nao evadidos e 41% para a classe evadidos.

Para realizar a verificacdo de relacédo entre a nota do Enem e a evasao, com o
uso da regressao logistica, comecamos a analise pelo modelo que contém, como
variaveis previsoras, todas as notas parciais do Enem, que séo: nota de ciéncias da
natureza; nota de ciéncias humanas; nota de linguagens; nota de matemaética; e
redacao.

Na Figura 38, apresentamos as informa¢bes do modelo criado, como as

variaveis utilizadas e resultados dos testes de residuos e multicolinearidade.



102

Figura 38 — Valida¢cbes do modelo com todas as notas parciais

MODELO
mod_parci - glm(Evadido ~ nota_c_natureza + nota_c_humana + nota_linguagens + nota_matematica + nota_redacao,
fam: = binomial(link = 'logit'), data = dados)

TESTE RESIDUOS NORMALIZ (DEVEM ESTAR ENTRE -3 E 3)

TESTE DE MULTICOLINEARIDADE ENTRE AS VARIAVEIS DEPENDENTES

vif(mod_parciais)

nota_c_humana nota_lingua s nota_matematica nota_redacao
2.388149 p 65 1.846463 1.220184

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Conforme demonstrado pelos resultados na Figura 38, 0 modelo mod_parciais
atendeu aos requisitos definidos pelo método. Os indices de residuos normalizados
ficaram entre o intervalo de -3 e 3, assim como as varidveis previsoras nao
apresentaram multicolinearidade entre si, uma vez que seus indices foram valores
menores do que 10.

Em andamento a andlise, a Figura 39 contém os indices gerados pelo modelo
para cada uma das variaveis previsoras.

Figura 39 — Dados do modelo com todas as notas parciais

ANALISE DO MODELO
summary(mod_parciais)

Coefficients:
Estimate Std. Error z

(Intercept) 9 31 1.525e+00@
nota_c_natureza 2.513e-83
nota_c_humana 2.944e-83
nota_linguagens -4. 3.421e-83

1.548e-83

1.884e-83 8.85 a

nota matematica
nota_redacao 5.94

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null dewv
Residual d
ATC:

Number of Fisher Scoring iterations: 4

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Os indices apresentados na Figura 39, mostram que, para o grupo de dados

dos cursos vinculados a area de conhecimento do MEC de ciéncias da saude, nao
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existe relacdo entre a variavel dependente, evasdo, com nenhuma das variaveis
previsoras escolhidas, uma vez que nenhuma delas teve um Pvalor menor do que
0,05.

Como complemento a andlise e na tentativa de melhorar o resultado a ser
encontrado, criamos os modelos mais simples, com apenas uma variavel previsora

conforme listado na Figura 40.

Figura 40 — Novos modelos
NOV0O5S MODELOS
mod_natureza <- glm({Evadido ~ nota_c_natureza,
family = binomial({link = "logit"), data =

mod _humanas <- glm({Evadido ~ nota_ c_humana,
family = binomial{link = “logit'), data

mod _linguagens <- glm{Evadido ~ nota_lingua
family = binomial(link

mod matematica <- glm{Evadido ~ nota_matematica,
family = binomial(link = "logit"), data

mod redacac <- glm({Evadido ~ nota_ redacao,

family = binomial{link = "logit'), data = dados)

mod MNotaGeral <- glm(Evadido ~ nota_geral,
family = binomial({link = 'logit'), data = dados)

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Criamos um modelo para cada uma das notas parciais do Enem, também um
outro com a nota geral do Enem, que ainda ndo havia sido utilizada no modelo inicial.
Ou seja, criamos seis modelos com apenas uma variavel previsora em cada.

Na Figura 41, mostramos os testes de residuos dos novos modelos, para estes
nao foi preciso realizar o teste de multicolinearidade, uma vez que eles utilizam

somente uma variavel dependente.
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Figura 41 — Valida¢gGes dos novos modelos

TESTE RESIDUDS NORMALIZADOS (DEVEM ESTAR ENTRE -

summary (stdres{mod natureza))
Min. i . Median L 3rd Qu.
-8.7852928 ©.0000 . 1661478

summary(stdres(mod_humanas) )

Min. 1st Qu. Medi 3Ird Qu.

an
-8.9671717 -0.834832925 -0.7875859 0.0 F5E . 1646451

summary (stdres({mod linguagens))
Min. 1=t Qu. Median
-8.9917114 -0.8487348 -0.7901348

summary(stdres(mod_matematica))
Median i 3Ird Qu.
-8.7796098 ©.088879 1612486

3rd Qu.
1725398

summary(stdres(mod_NotaGeral))
Min. 1st Qu. Median i 3Ird Qu.
-1.8126187 -8.3499398 -8.7690085 0.0 08 .1561134

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Conforme demonstrado pelos resultados da Figura 41, todos 0S novos
modelos, atenderam aos requisitos definidos pelo método. Os indices de residuos
normalizados ficaram entre o intervalo de -3 e 3.

Em andamento a andlise, a Figura 42 contém os indices gerados pelos novos
modelos criados.
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Figura 42 — Dados dos novos modelos

ANALISE DOS MODELOS ANALISE DOS MODELOS

mod_natureza)
cients:

(Intercept) = 54 o = (Intercept)
nota_c_natureza @.¢ 9 -5 4 * ota_matematica ©.091160

AIC: 2755.7 AIC: 2754.7

summary (mod_humanas) summary (mod_redacao)
Coefficients: Coefficients:

(Intercept) =ilc = FEE (Intercept)
nota_c_humana ®. ? ne

AIC: 2755.4 AIC: 2756.5

summary (mod_linguagens) summary (mod_NotaGeral)
Coefficients: Coefficients:

Std. Error )
(Intercept) -1.4 55 4217 - = (Intercept) -
nota_linguagens 8. * € geral

AIC: 2755.9 AIC: 2751.2

Signif. codes: @ “¥**’

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Analisando os indices apresentados na Figura 42, verificamos que todos os
modelos criados apresentaram relacdo entre a varidvel dependente evasdo com as
variaveis previsoras. Para os modelos com a variavel nota de ciéncias da natureza,
nota de linguagens e nota de redacéo, o grau de significancia foi baixo, uma vez que
Pvalor ficou préximo a 0,01. J& os modelos que utilizaram como variavel a nota de
ciéncias humanas e nota de matematica apresentaram um grau de significancia alto,
com o Pvalor proximo a 0,001. E, por sua vez, o modelo criado com a nota geral do
Enem apresentou uma significancia muito alta, com um Pvalor proximo a zero. Para
todos esses modelos, os indicadores estimate foram positivos, 0 que indica que
guanto maior a nota das variaveis previsoras, maior a chance de evasao.

Agora, vamos conhecer os resultados gerados por estes modelos, conforme

Figura 43.
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Figura 43 — Resultados dos novos modelos

ANALTSANDO A MATRIZ DA CONFUSAO ANALISANDO A MATRIZ DA CONFUSAD
mod_natureza, mod_humanas,mod_linguagens, mod NotaGeral

mod_matematica e mod_redacao

Reference Reference
Prediction 8 1 Prediction a
8 1196 839 2 1194 B3
1 a a 1 2

Accuracy : 8.5877 Accuracy : @
_ g5 9.6116)
No Information Rate : @.5877 No Information Rate : @
Kappa : @ Kappa : @
Sensitivity : B
Specificity : @

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Nessa figura, podemos analisar os resultados da matriz da confuséo, para
todos os modelos que utilizaram como variavel previsora as notas parciais do Enem,
tivemos 0os mesmos indices para a matriz de confusédo. A acuracia do modelo ficou
em 0,5877 que é o mesmo valor da classe majoritaria, o0 que gera um indice Kappa
igual a zero, indicando que o modelo ndo consegue discriminar entre as classes, além
do que o esperado pelo acaso.

O modelo que utilizou a nota Enem como variavel previsora, teve a matriz de
confusdo com uma melhora minima, nos indices de acuracia, especificidade e Kappa.
Buscamos um pouco mais de informacgdes sobre esse modelo, por meio do calculo da

razéo de chances, conforme demonstra a Figura 44.

Figura 44 — Razao de chance do modelo mod notaGeral

ANALISANDO A RAZAO DE CHANCE COM INTERVALO DE COMFIANCA
OR

(Intercept) ©.1817451 .88
nota geral 1.8822428 ]

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Para uma razéo de chances de 1,0022428, significa que a cada acréscimo de
50 pontos na nota geral do Enem, a chance da evasdo aumenta em aproximadamente
11%. A férmula de calculo da interpretacdo da raz&o de chance para uma variacao de

50 pontos, para os casos de indicador positivo, é: ((OR-1)*50)*100.
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Dessa forma, com base no modelo de regressao logistica que utilizou a nota
geral do Enem como variavel previsora da evasdo académica, concluimos que existe
uma relacdo entre a evasao dos académicos dos cursos da area de conhecimento de
Saude e que quanto maior a nota Enem, maior a chance de o académico evadir do

Curso.
Como complemento a analise, elaboramos o Gréafico 8 que demonstra a relacao

entre a nota do Enem e a evasao dos académicos.

Grafico 8 — Nota do Enem por evasao

Distribuicdo da Nota Enem por Evaséo
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Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Esse grafico mostra que as notas dos académicos evadidos sdo maiores que a

dos nao evadidos, inclusive essa diferenca, a maior, também reflete na mediana.
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Ainda podemos observar que para a representacdo dos nao evadidos existe uma
assimetria negativa dos dados, uma vez que a mediana esta mais proxima ao topo da
caixa. A representacdo desse grafico, confirma a relagdo positiva encontrada pelo
modelo, que mostrou que quanto maior a nota do Enem, maior a chance de evaséo

do curso.

7.2.5 Ciéncias humanas

Para este grupo, foram filtrados os dados dos académicos vinculados aos
cursos que pertencem a area de conhecimento ciéncias humanas. Sendo que sao
cursos oferecidos no centro de ensino da Faed, que fica localizado na cidade de
Floriandpolis.

A partir da selecdo, obtivemos um total de 1.209 registros ou observacoes
contendo as informacdes de cada ingresso. Dessas observacoes, 462 sdo de néo
evadidos e 747 sao de académicos evadidos, ficando com uma propor¢cao de 38%
para a classe nao evadidos e 62% para a classe evadidos.

Para realizar a verificacdo de relacéo entre a nota do Enem e a evasao, com o
uso da regressao logistica, comecamos a andlise pelo modelo que contém como
variaveis previsoras todas as notas parciais do Enem, que sao: nota de ciéncias da
natureza; nota de ciéncias humanas; nota de linguagens; nota de matematica; e
redacao.

Na Figura 45, apresentamos as informa¢6es do modelo criado, como as
variaveis utilizadas e resultados dos testes de residuos e multicolinearidade.

Figura 45 — Validacdes do modelo com todas as notas parciais

MODELO
mod_parciais <- glm(Evadido ~ nota_c_natureza + nota_c_humana + nota_linguagens + nota_matematica + nota_redacao,
family = binomial(link = 'logit'), data = dados)
TESTE RESIDUOS NORMALIZADOS (DEVEM ESTAR ENTRE -3 E 3)
tdres(mod_parciai
Min. 1 Qu. an a 3rd Qu.
-1.4359442 -1.2411789 @.7509864 0.0 8.7941153 8.¢

TESTE DE MULTICOLINEARIDADE ENTRE AS VARIAVEIS DEPENDENTES

vif(mod_parciais)

nota_c_nature nota_c_humana nota_linguagens nota_matematica nota_red
2.884246 2.844345 1.933788 1.598748 1.

Fonte: Elaborado pela autora (2024).
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Conforme demonstrado pelos resultados da Figura 45, o modelo mod_parciais
atendeu aos requisitos definidos pelo método. Os indices de residuos normalizados
ficaram entre o intervalo de -3 e 3, assim como as varidveis previsoras nao
apresentaram multicolinearidade entre si, uma vez que seus indices foram valores
menores do que 10.

Em andamento a andlise, a Figura 46 contém os indices gerados pelo modelo,
para cada uma das variaveis previsoras.

Figura 46 — Dados do modelo com todas as notas parciais

ANALISE DO MODELO
summary(mod_parciais)

Coefficients:
Estimate Std. Error z v
(Intercept) 9 1.525e+88
nota_c_natureza 2.513e-83 a
nota_c_humana 2.944e-83 &
nota_linguagens -4 B3 3.421e-83 1 a.
1 @
1 @

nota_matematica

.884e-83

nota_redacao

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null devia : 381.17 on 275 degrees of freedom

Residual deviance: 375.36 on 2780 degrees of freedom

AIC: 36

Number of Fisher Scoring iterations: 4

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Os indices apresentados mostram que, para o grupo de dados dos cursos
vinculados a &rea de conhecimento do MEC de ciéncias humanas, nao existe relacdo
entre a variavel dependente, evasdo, com nenhuma das variaveis previsoras
escolhidas, uma vez que nenhuma delas teve um Pvalor menor do que 0,05.

Na tentativa de melhorar o resultado a ser encontrado, elaboramos seis novos

modelos, conforme listado na Figura 47.
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Figura 47 — Novos modelos
NOVOS MODELOS
mod natureza <- glm(Evadido ~ nota ¢ natureza,
family = binomial(link = 'logit'), da dados)

mod _humanas <- glm{Evadido ~ nota_c_humana,
family = binomial({link = "logit'), data = dados)

mod linguagens <- glm({Evadideo ~ nota_lingua
family = binomial({link

gens,
= 'logit'), data = dados)

1

mod matematica <- glm(Evadido ~ nota matematica,
family = binomial({link = "logit'), data = dados)

mod _redacao <- glm({Evadido ~ nota_redacao,
family = binomial(link = "logit’), data = dados)

mod NotaGeral <- glm{Evadido ~ nota_ geral,
family = binomial{link = "logit'), data = dados)

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Cada modelo foi criado com somente uma variavel previsora, as notas parciais
do Enem, também um outro com a nota geral do Enem, que ainda ndo havia sido
utilizada como variavel previsora.

Na Figura 48, mostramos os testes de residuos dos novos modelos.

Figura 48 — Validacoes dos novos modelos
TESTE DE RESIDUOS NORMALIZADOS [DEVEM ESTAR EMNTRE -3 E 3}

summary{stdres({mod natureza))
1st Qu. Median ‘ 3rd Qu. Max.
1.2613678 @.7691784 ©.8000490 6.7878141 0.8478136
summary {stdres(mod_humanas) )
Min. 1st Qu. Median
-1.3417781 -1.2661397 A.
summary (stdres(mod_lingua
Min. 1st Qu.
-1.3612258 -1.2620828
summary{stdres(mod_matematica
Min. 1st Qu. Median
. 7568856

summary {stdres(mod_redacao) )
1st Qu. Median
-1.258%848 6.7683273 ©.0000] 3. 7944675
summary {stdres(mod_NotaGeral))
Min. 1st Qu. Median g 3rd Qu.
-1.4875792 -1.2488194 0.7542506 ©B.8000859¢ 3.7911157

Fonte: Elaborado pela autora (2024).
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Conforme demonstrado pelos resultados da Figura 48, todos os novos modelos
atenderam aos requisitos definidos pelo método. Os indices de residuos normalizados
ficaram entre o intervalo de -3 e 3.

Em andamento a andlise, a Figura 49 contém os indices gerados pelos novos

modelos.

Figura 49 — Dados dos novos modelos

ANALISE DOS NOVOS MODELOS ANALISE DOS NOVOS MODELOS

summary (mod_matematica) summary (mod_matematica)
Coefficients: Coefficients:

Estimate Std. y )
(Intercept) 31 5 ] (Intercept)
nota_matematica @. : .3e3 nota_matematica

ATIC: 1618.5 ATC: 1618.5

summary(mod_redacao) summary d_redacao)
Caeffi;ient;: . Coefficients:

Estimate Std.
(Intercept)

ATIC: 1618.7 ATC: 1618.7

summary (mod_NotaGeral)
Coefficients:

(Intercept)

d_NotaGeral)
Coefficients:

Estimate Std.

{Intercept) -@
nota_geral @

: 1618.2

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Os indices apresentados na Figura 49, mostram que para 0s cursos vinculados
a area de conhecimento do MEC ciéncias humanas, nenhum dos modelos criados
encontrou relacao entre a variavel dependente evasao com as variaveis previsoras,
uma vez que nenhuma delas teve um Pvalor menor do que 0,05.

Como complemento a analise, elaboramos o Gréfico 9 que demonstra a

dispersédo das notas do Enem por evasdo ou ndo evasao.
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Grafico 9 — Distribuicdo da nota do Enem por Evasao

Distribuicdo da Nota Enem por Evaséo
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£ 500 Evadido
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Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Esse gréafico mostra o0 mesmo intervalo de notas para os dois grupos, evadidos
e ndo evadidos, com uma diferenca, para maior na mediana, das notas dos
académicos evadidos, também que, para a representacdo dos nado evadidos, existe
uma assimetria positiva dos dados, uma vez que a mediana esta mais proxima a base
da caixa. Essa similaridade entre os dois grupos justifica o fato de o modelo nao ter

encontrado relagao entre as notas do Enem e a evasao desses académicos.

7.2.6 Ciéncias sociais aplicadas

Para este grupo, foram filtrados os dados dos académicos vinculados aos
cursos que pertencem a area de conhecimento ciéncias sociais aplicadas. Sendo que
sao cursos oferecidos nos centros de ensino do Ceavi, Ceres, Cesfi, Esag e Faed,
que ficam localizados nas cidades de Ibirama, Laguna, Balneario Camboriu e



113

Florianopolis, respectivamente. Os centros de ensino Esag e Faed ficam localizados
em Floriandpolis.

A partir da selegéo, obtivemos um total de 5.259, registros ou observagodes
contendo as informacdes de cada ingresso. Dessas observacbes, 2.688 sédo de
académicos nao evadidos e 2.571 de evadidos, ficando com uma proporcéo de 51%
para a classe nao evadidos e 49% para a classe evadidos.

Para realizar a verificagédo de relagéo entre a nota do Enem e a evasao, com o
uso da regressao logistica, comecamos a analise pelo modelo que contém, como
variaveis previsoras, todas as notas parciais do Enem, que séo: nota de ciéncias da
natureza; nota de ciéncias humanas; nota de linguagens; nota de matematica; e
redacao.

Na Figura 50 apresentamos as informagbes do modelo criado, como as
variaveis utilizadas e resultados dos testes de residuos e multicolinearidade.

Figura 50 — Validacdes do modelo com todas as notas parciais

MODELO
mod_parciais <- i (Evadi ~ nota_c_natureza + nota_c_humana + nota_linguagens + nota_matematica + nota_redacao,
binomial(link = 'logit'), data = dados)

TESTE RESIDUOS NORMALIZADOS (DEVEM ESTAR ENTRE -3 E 3)

summary (stdres(mod_parci
s Qu. Median Mean 3rd Qu.

-1.2491476 -0.973011% -0.8575215 ©.8001147 1.8171310 1.3

TESTE DE MULTICOLINEARIDADE ENTRE AS VARIAVEIS DEPENDENTES

vif(mod_parciais)
nota_c_nature nota_c_humana nota_linguagens nota_matematica nota_redacao
k 2.13295@ 1.753879 1.288458

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Conforme demonstrado pelos resultados da Figura 50, o modelo mod_parciais
atendeu aos requisitos definidos pelo método. Os indices de residuos normalizados
ficaram entre o intervalo de -3 e 3, assim como as variaveis previsoras nao
apresentaram multicolinearidade entre si, uma vez que seus indices foram valores
menores do que 10.

Em andamento a anélise, a Figura 51 contém os indices gerados pelo modelo

para cada uma das variaveis previsoras.
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Figura 51 — Dados do modelo com todas as notas parciais

ANALISE DO MODELO

summary(mod_parciais)

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) ©.51370380 ©.3094887 . 660 .89695
nota ¢ _natureza -90.00045965 ©0.0005856 -0.848
nota c¢_humana 9.0018972 . 2006659 . 849
nota linguagens -0.0013690 .0007356 .861
nota matematica -©.09001711 .2003348 .211
nota redacao -0.00087925 08.0002277 -3.481

Signif. codes: © “***’ 9.001 “**’ 0.01 “*’ 0.05
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null deviance: 7287.9 on 5258 degrees of freedom

Residual deviance: 7262.1 on 5253 degrees of freedom
AIC: 7274.1

Number of Fisher Scoring iterations: 3

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Os indices apresentados na Figura 51, evidenciam que existe relacdo entre a
variavel dependente, evasdo, com as variaveis previsoras nota de ciéncias humanas
e nota de redagdo. Para a variavel nota de ciéncias humanas existe uma relagéo alta,
pois o Pvalor dessas variaveis ficou muito préximo a 0,001. Ja para a variavel nota de
redacao, o indice ficou proximo a zero, indicando uma relacdo muito alta.

Dessa forma, para esse modelo, as varidveis previsoras: nota de ciéncias
humanas e nota de redagdo sdo previsores estatisticamente significativos para a
evasdo dos académicos.

Além da significancia, a Figura 51 também mostra que a variavel nota de
ciéncias humanas teve o indice positivo para estimate, o que indica que quanto maior
a nota, maior a chance de evasao. Ja para a variavel nota de redacao, ocorreu o
oposto, que teve um indice negativo para estimate, o que indica que quanto maior a
nota, maior a chance de nao evaséao.

Agora, vamos conhecer os resultados gerados por esse modelo, conforme

Figura 52.
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Figura 52 — Resultados do modelo com todas as notas parciais

RESULTADOS DO MODELO
RAZAD DE CHANCE COM O INTERVALO DE CONFIANCA

OR odds razio
IC intervalo de confianca

L
.

(Intercept) 1.6714692 8.9
nota_c_natureza

nota c humana ] 5
nota_linguagens @.9986319 0.997193
nota matematica @

B b e e
L0 S T = O . < T = I .+

nota_redacaoc

MATRIZ DA COMFUSAOD
Linha de corte 8.5
Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction a
8 1769 1
1 919

Accuracy :

a5k CI :

No Information Rate :
Kappa :

nsitivity :

(i T T T e N

Specificity :

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Nessa figura, podemos analisar a relacédo da razao de chance, indice OR, das
variaveis dependentes, e ndo analisaremos as variaveis nota de ciéncias humanas,
nota de linguagens e nota de matematica, uma vez que elas ndo sdo estatisticamente
significativas para o modelo. As variaveis que tiveram um indice OR, menor do que 1,
sdo aquelas que foram classificadas como negativas para o modelo, ou seja, a cada
acréscimo da variavel aumenta a chance da ndo evasdo. Em contraponto, as variaveis
gue tiveram um indice OR, maior do que 1, sdo aquelas que foram classificadas como
positivas para o modelo, ou seja, a cada acréscimo da variavel aumenta a chance da
evasao.

Outro resultado demonstrado na Figura 52 esta representado na matriz da
confusdo, que mostra os percentuais de acerto do modelo com relagéo ao previsto e

realizado. Para esse modelo, tivemos uma acuracia de 0,5326, uma sensibilidade de
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0,6581 e uma especificidade de 0,4014. Esses resultados mostram que o modelo néo
teve uma acuracia muito alta, assim como teve uma previsdo ruim dos casos de
evasdao, que € o interesse deste estudo.

A partir dos dados desse primeiro modelo, na tentativa de melhorar o resultado

a ser encontrado, foram elaborados novos modelos que estéo listados na Figura 53.

Figura 53 — Novos modelos

NOWOS MODELOS
mod_parciaisMove <- glm{Evadido ~ nota_c_humana + nota_redacao,
family = binomial(link = "logit'), data = dados)

mod _humana <- glm{Evadido ~ nota c_humana,

family = binomial{link = 'logit'), data = dados)

mod _redacac <- glm(Evadido ~ nota_redacao,
family = binomial{link = "logit'), data = dados)

mod MotaGeral <- glm(Evadido ~ nota_geral,
family = binomial{link = "logit'), data = dados)

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Criamos um modelo chamado de mod_parciaisNovo, que possui todas as
variaveis significativas do primeiro modelo, mod_parciais. Além desse, foram
elaborados mais trés modelos, em que cada um deles tinha apenas uma variavel
previsora, as variaveis altamente significativas para o primeiro modelo e um para a
nota geral do Enem, que ainda ndo havia sido utilizada como variavel previsora.

Na Figura 54, mostramos os testes de residuos e multicolinearidade dos novos

modelos.
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Figura 54 — Valida¢cGes dos novos modelos

TESTE RESIDUOS NORMALIZADOS (DEVEM ESTAR ENTRE -
summary (stdres(mod_parciaisMovo))

Min. 1st Qu. Median
-1.1847364 -9.9772824 -8.5711665

summary {stdres(mod_humana))
1st Qu. Median

8.97381%7

3rd Qu.

1.al19a8e8

TESTE DE MULTICOLIMEARIDADE ENTRE AS VARTAVEIS DEPENDENTES
vif(mod_parciaisNovo)
nota_c_humana nota_redacao

1.177243 1.177243

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Conforme demonstrado pelos resultados da Figura 54, todos os novos modelos
atenderam aos requisitos definidos pelo método. Os indices de residuos normalizados
ficaram entre o intervalo de -3 e 3, assim como as varidveis previsoras nao
apresentaram multicolinearidade entre si, uma vez que seus indices foram valores
menores do que 10. Quanto ao teste da multicolinearidade, vale destacar que ele s6
€ aplicado aos modelos que possuem mais do que uma variavel previsora, Nno N0SSO
caso, o mod_parciaisNovo.

Em andamento a andlise, a Figura 55 contém os indices gerados pelos novos

modelos criados.
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Figura 55 — Dados dos novos modelos

ANALISE DO MODELD

summary (mod_parciaisNovo)
Coefficients:

LA
|+
e

L
W pd —

(Intercept)
nota c_humana

LA WA ka3 D
& & & r
woH &

[
WA b O e

i
[xx]
#
M

nota_redacao

: 727406
summary (mod_humana )
Coefficients:

(Intercept)
nota_c_humana -8.

1 7291.9
summary (mod_redacao)
Coefficients:

Estimate . Error z

(Intercept)
nota_redacao -8.

r 72749

summary (mod_MNotaGeral)

Coefficients:

Estimate Std. Error
(Intercept)
nota_geral

: 7281.9

Signif. codes:

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Analisando os indices apresentados na Figura 55, em compara¢do ao modelo
inicial, para o modelo mod_parciaisNovo, verificamos que agora a variavel previsora
nota de ciéncias humanas deixou de ser significativa e a nota de redacdo manteve-se
com a significancia muito alta. Para os modelos criados com uma unica variavel, o
modelo com a nota de ciéncias humanas também n&o mostrou significancia para a
variavel. O modelo criado com a variavel nota de redacdo apresentou uma
significAncia muito alta, jA o modelo da geral do Enem apresentou um grau de

significAncia alto. Para esses novos modelos, todos os indicadores estimate foram
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negativos, o que indica que quanto maior a nota das variaveis previsoras, maior a
chance de n&o evasao.

Agora, vamos conhecer os resultados gerados por esses novos modelos,
conforme Figura 56.

Figura 56 — Resultados dos novos modelos

ANALISANDO A MATRIZ DA CONFUSAO
Linha de corte 8.5

ANALISANDO A MATRIZ DA COMFUSAO
Linha de corte 8.5

mod_MNotaGeral
Reference
Prediction %] 1
8 1978 1763
1 718 8O3

Prediction
2 1761 1568
1 927 1811

Accuracy : 8.5271
95% CI : (@.5135, @.5487)
No Information Rate : @

Accuracy : 8.5282
: (©.5146, 8.5418)
e : 8.5111

Kappa :
appa .

Sensitivity : @.
Specificity : @

a
: 8
a8

mod_redacao
Reference
Prediction ] 1
@ 1769 1573
1 919 998

Accuracy : 8.5261
5% CI : (@.5125, @.5397)
Mo Information Rate :
Kappa : @.
Sensitivity : @.
Specificity : @

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Nessa figura, podemos analisar os resultados da matriz da confusdo, em que
fica evidenciado que apds os ajustes, para todos os novos modelos, o indice de
acuracia teve uma pequena queda, assim como os indices de especificidade também
diminuiram em relacdo ao primeiro modelo criado, mod_parciais. Para facilitar a
comparacao entre os modelos e para que possamos fazer a escolha de qual deles
melhor responde a evaséo dos académicos, elaboramos a Tabela 10, que sintetiza
alguns itens de comparacao. Aqui, vale destacar que a escolha do melhor modelo néo
deve levar em consideracdo somente os indices, mas a andlise do todo e, por meio

dos indicadores, buscar o que mais se adequa ao problema que esta sendo estudado.
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Tabela 10 — Comparacdo modelos

MODELO COM QTDE. AIC ACURACIA 95% IC ESPECIFICIDADE
VARIAVEIS
Mod_parciais-05 7274.1 0.5326 0.5190, 0.5462 0.4014
Mod_parciaisNovo-02 7274.6 0.5271 0.5135, 0.5407 0.3932
Mod_redacao-01 7274.8 0.5261 0.5125, 0.5397 0.3882
Mod_notaGeral-01 7281.8 0.5282 0.5146, 0.5418 0.3143

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Para realizar a escolha, optamos por comparar: a quantidade de variaveis
previsoras, quanto mais simples o modelo melhor ele é; o indice de AIC, em que o
melhor modelo é aquele que possui 0 menor indice, somente sdo considerados
modelos diferentes os que tiverem uma diferenca superior a 10 entre seus indices; o
valor da acuracia, agora incluindo seu intervalo de confianca e o indice da
especificidade que representa o quanto o modelo consegue prever das evasoes.
Todos esses indicadores foram apresentados na Tabela 10.

Comparando o indice AIC, ndo existe diferenca significativa entre os modelos
criados. E todos os modelos possuem uma acuracia muito baixa, obtendo um
resultado muito préximo ao acaso. Outro dado que deixa o resultado dos modelos
ruim € o indice de acerto das evasoes, que ficou abaixo de 50%. Dessa forma, apesar
de os modelos terem apresentado uma significancia da evasédo académica com a nota
do Enem, eles ndo conseguem auxiliar com uma previsao dessa evasao.

Mesmo assim, escolhnemos um entre os modelos e partindo do pressuposto do
modelo mais simples, o classificado foi mod_redacé&o, que utiliza somente uma
variavel e entre esses € o0 que tem a melhor especificidade. Para complementar as

informac@es, vamos calcular a razédo de chance do modelo escolhido.

Figura 57 — Razao de chance OR do modelo escolhido

CALCULANDC A RAZAD DE CHANCE

exp(cbind(OR = coef(mod_redacac), confint.default(mod redacao)))

{(Intercept)
nota_redacao @

Fonte: Elaborado pela autora (2024).
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Para uma razéo de chances de 0,9991724, significa que a cada acréscimo de
50 pontos na nota da redagdo, a chance da ndo evasdo aumenta em
aproximadamente 4%. A férmula de célculo da interpretacdo da razdo de chance para
uma variacdo de 50 pontos é: ((1-OR)*50)*100. Quanto a acuracia do modelo ele
acertou a previsdo de, aproximadamente, 53% de todos o0s casos, e acertou
aproximadamente 39% das ocorréncias de evasao.

Dessa forma, com base no modelo de regresséo logistica que utilizou a nota
da redacdo como variavel previsora da evasao académica, concluimos que existe uma
relacdo entre a evasdo dos académicos dos cursos da area de conhecimento de
ciéncias sociais aplicadas e que quanto maior a nota da redacéo, maior a chance de
0 académico n&o evadir do curso.

Como complemento, elaboramos o Gréafico 10 que demonstra a relacéo entre

a nota da redacao e a evasao dos académicos.

Gréfico 10 — Nota da redacédo do Enem por evaséo

Distribui¢do da Nota da Redag&o do Enem por Evaséo
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Fonte: Elaborado pela autora (2024).
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Esse grafico mostra um intervalo muito semelhante para as notas dos dois
grupos, evadidos e nao evadidos, inclusive com relacdo a mediana. Podemos
observar que para a representacao dos ndo evadidos existe uma assimetria positiva
dos dados, uma vez que a mediana esta mais proxima a base da caixa. Essa diferenca
tao sutil entre os dois grupos justifica o fato de o modelo ter encontrado uma relacéo

pouco significativa entre a nota da redacéo a evasao dos académicos.

7.2.7 Educacéao

Para este grupo, foram filtrados os dados dos académicos vinculados aos
cursos que pertencem a area de conhecimento educa¢do. Sendo que Sa0 Cursos
oferecidos no centro de ensino do Faed, que fica localizado na cidade de Florianépolis.

A partir da selecdo, obtivemos um total de 611 registros ou observacoes,
contendo as informacfes de cada ingresso. Dessas observagfes, 333 sdo de
académicos néo evadidos e 278 de evadidos, ficando com uma proporgéo de 55%
para a classe nao evadidos e 45% para a classe evadidos.

Para realizar a verificacdo de relacdo entre a nota do Enem e a evasao, com 0
uso da regressao logistica, comecamos a analise pelo modelo que contém, como
variaveis previsoras, todas as notas parciais do Enem, que séo: nota de ciéncias da
natureza; nota de ciéncias humanas; nota de linguagens; nota de matematica; e
redacao.

Na Figura 58, apresentamos as informa¢fes do modelo criado, como as
variaveis utilizadas e resultados dos testes de residuos e multicolinearidade.

Figura 58 — ValidacGes do modelo com todas as notas parciais

MODELO
mod_parciais <- glm(Evadido ~ nota_c_natureza + nota_c_humana 4 nota_linguagens 4 nota_matematica + nota_redacao,
fam. inomial(link = 'leogit"'), data = dados)
TESTE RESIDUOS NORMALI > (DEVEM ESTAR ENTRE -3 E 3)
Mean 3rd Qu. Max.
187 -8.776513 @.888528 1.864558 1.471975

TESTE DE MULTICOLINEARIDADE ENTRE AS VARIAVEIS DEPENDENTES

vif({mod_parciais)

nota_c_humana nota_linguagens nota matematica
2.176385 2 164 1.57@71@

Fonte: Elaborado pela autora (2024).
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Conforme demonstrado pelos resultados da Figura 58, o modelo mod_parciais
atendeu aos requisitos definidos pelo método. Os indices de residuos normalizados
ficaram entre o intervalo de -3 e 3, assim como as varidveis previsoras nao
apresentaram multicolinearidade entre si, uma vez que seus indices foram valores
menores do que 10.

Em andamento a andlise, a Figura 59 contém os indices gerados pelo modelo
para cada uma das variaveis previsoras.

Figura 59 — Dados do modelo com todas as notas parciais

ANALISE DO MODELO
summary (mod parciais)

Coefficients:

Lo O T Y = T . IO

(Intercept)
nota_c_natureza
nota_c_humana
nota linguagens
nota matematica

nota_redacao

(Dispersion parameter for binomial family taken to

Null devi : B42.87 61 degrees of freedom
Residual devi z 835.3@ 6 degrees of freedom

Number of Fisher Scoring iterations: 4

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Os indices apresentados na Figura 59, mostram que, para o grupo de dados
dos cursos vinculados a area de conhecimento do MEC de educacao, ndo existe
relacdo entre a varidvel dependente, evasdo, com nenhuma das variaveis previsoras
escolhidas, uma vez que nenhuma delas teve um Pvalor menor do que 0,05.

Como complemento a analise e na tentativa de melhorar o resultado
encontrado, criamos 0s modelos mais simples, com apenas uma variavel preditora,

por modelo, que estao listados na Figura 60.
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Figura 60 — Novos modelos
NOVOS MODELOS

mod_natureza <- glm(Evadido ~ nota_c_natureza,
family = binomial{link = “logit'), data = dados)

mod _humana <- glm(Evadido ~ nota_c_humana,
family = binomial{link = 'logit'), data = dados)

mod_linguagens <- glm(Evadido ~ nota_lingua »

ogit'), data = dados)

e
gen
_ -

1

family = binomial(link

mod matematica <- glm(Evadido ~ nota matematica,
family = binomial{link = "logit'), data

mod_redacac <- glm{Evadido ~ nota_redacao,
family = binomial({link = "logit"), data

mod MNotaGeral <- glm(Evadido ~ nota_geral,
family = binomial{link = "logit'), data = dados)

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Criamos um modelo para cada uma das notas parciais do Enem, também um
outro com a nota geral do Enem, ou seja, criamos seis modelos com apenas uma
variavel previsora em cada.

Na Figura 51, mostramos os testes de residuos dos novos modelos e para
esses modelos néo foi preciso realizar o teste de multicolinearidade, pois os modelos

criados possuem somente uma variavel dependente.
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Figura 61 — Validacoes dos novos modelos

TESTE RESIDUDS NORMALIZADOS (DEVEM ESTAR ENTRE -
summary (stdres(mod_natureza))
Min. 1=t Qu. Median
-1.17836859 -0.9238848 -8.7921358
summary (stdres({mod _humana))
Min. 1st Qu. Median
-1.8635382 233 -8.8187099

summary (stdres(mod_linguagens))
Min. 1=t Qu. Median
-1.1186631 -8.9213588 -8.3216523

summary (stdres(mod_matematica))
Min. 1st Qu. Median
-1.1683376 -08.91968815 -0.79677/33 0©.0080: 8679669 1.3327421

summary (stdres(mod_redacao))

Min. 1=t Qu. Median L "I . Max .
-8.9528653 -8.9122344 -8.8998212 O.806012¢ ; 227 1.1396414

summary (stdres(mod_NotaGeral))
Min. 1st Qu. Mean 3rd Qu.
-1.167177 -6.912323

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Conforme demonstrado pelos resultados da Figura 61, todos 0S novos
modelos, atenderam aos requisitos definidos pelo método. Os indices de residuos
normalizados ficaram entre o intervalo de -3 e 3.

Em andamento a andlise, a Figura 62 contém os indices gerados pelos novos
modelos criados.
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Figura 62 — Dados dos novos modelos

DO MODELO ANALISE DO MODELO
y(mod_natureza) ary({mod_matematica)

Coefficients:

[ cept)
nota c_natureza @

y(mod_redacao)
Coefficients:

(I rcept)

nota_redacao 0.

AIC: 842.14

summary(mod_linguagens)
Coefficients:
Estimate Std. z va )
(Intercept) 611 (Intercept)
] nota_geral

AIC: 842.87

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Analisando os indices apresentados na Figura 62, verificamos que os modelos
criados com a variavel previsora nota de linguagens e nota de redacdo nao
apresentaram significancia da variavel com a evasdo do aluno. Para os modelos
criados com a nota de ciéncias de natureza, ciéncias humanas, matemética e a nota
geral apresentaram uma significancia baixa entre as variaveis previsoras e a evasao
do aluno. Para esses modelos, todos os indicadores estimate foram positivos, o que
indica que quanto maior a nota das variaveis previsoras, maior a chance de evasao.

Agora, vamos conhecer os resultados gerados por esses novos modelos,
conforme Figura 63.
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Figura 63 — Resultados dos novos modelos

ANALTISANDO A MATRIZ DA CONFUSAD ANALISANDO A MATRIZ DA CONFUSAD

Linha de corte 8.5

mod_natureza
Reference
Prediction =] 1
(5] 13 278
1 5 a

Accuracy :

mod _humana
Reference
Prediction a 1
8 383 235
1 38 43

Accuracy : @

No Information Rate : @
Kappa :
sensitivity = 8.

5
Specificity : @8.1547

Linha de corte 8.5

mod_matematica
Reference
Prediction a

% CI =@ (
No Information Rate : @.
Kappa :

5
[
mod NotaGeral

Prediction

Accuracy

Kappa :
Sensitivity :
Specificity :

ensitivity : @.
pecificity : @.

226, ©.6028)

: 9.5499
95% CI :
No Information Rate : 8.

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Nessa figura, podemos analisar os resultados da matriz da confuséo, para o
modelo que utilizou a nota de ciéncias da natureza como variavel previsora, em que a
acuracia do modelo ficou em 0,545 que é o mesmo valor da classe majoritaria, o que
gera um indice Kappa igual a zero, indicando que o modelo ndo consegue discriminar
entre as classes, além do que o esperado pelo acaso. Os demais modelos
apresentaram uma melhora minima nos indices de acuracia, especificidade e Kappa.

Para facilitar a comparacdo entre os modelos e para que possamos fazer a
escolha de qual deles melhor responde a evasdo dos académicos, elaboramos a
Tabela 11 que sintetiza alguns itens de comparacdo. Porém, somente estardo na
tabela os modelos que conseguiram a identificacéo além do acaso. Aqui, vale destacar
que a escolha do melhor modelo ndo deve levar em consideragdo somente os indices,
mas a analise do todo e por meio dos indicadores buscar o que mais se adequa ao

problema que esta sendo estudado.
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Tabela 11 — Comparacdo modelos

MODELO COM QTDE. AIC ACURACIA 95% IC ESPECIFICIDADE
VARIAVEIS
Mod_humana-01 842.1 0.5663 0.5259, 0.6060 0.1547
Mod_matematica-01 841.5 0.5630 0.5226, 0.6028 0.1367
Mod_notaGeral-01 841.8 0.5499 0.5095, 0.5899 0.1763

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Para realizar a escolha, optamos por comparar: a quantidade de variaveis
previsoras, quanto mais simples o modelo melhor ele é; o indice AIC, em que o0 melhor
modelo é aquele que possui 0 menor indice, somente sdo considerados modelos
diferentes os que tiverem uma diferenca superior a 10 entre seus indices; o valor da
acuracia, agora incluindo seu intervalo de confianca e o indice da especificidade que
representa o quanto o modelo consegue prever das evasdes. Todos esses
indicadores foram apresentados na Tabela 11.

Comparando o indice AIC, ndo existe diferenca significativa entre os modelos
criados. E todos os modelos possuem uma acuracia baixa, obtendo um resultado um
pouco diferente do acaso. Quanto a especificidade, esses indices sdo muito baixos,
guase nao conseguindo prever a evasao dos académicos.

No processo de escolha de um dos modelos, como todos possuem a mesma
simplicidade, cada um utiliza somente uma variavel, e como ndo existe uma diferenca
significativa entre eles, escolhemos o modelo que utiliza a variavel nota geral do
Enem, por essa nota ser uma média das notas parciais. A partir dele, vamos

complementar as informacg@es calculando a razdo de chances.

Figura 64 — Razao de chance OR do modelo escolhido

ANALISANDO A RAZAD DE CHANCE COM O INTERVALO DE CONFIANCA
OR . % 97.5 %

(Intercept) ©.1723172 @.83729823 ©.7961029
nota_geral 1.8827387 1.0

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Para uma razéo de chances de 1,0027387, significa que a cada acréscimo de
50 pontos na nota geral do Enem, a chance da evasdao aumenta em,
aproximadamente, 14%. A férmula de calculo da interpretacdo da razdo de chance

para uma variacdo de 50 pontos para os casos de indicador positivo é: (OR —
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1)*50)*100. Quanto a acuracia do modelo, ele acertou a previsao de aproximadamente
55% de todos os casos e aproximadamente 18% das ocorréncias de evasao.

Dessa forma, com base no modelo de regresséo logistica que utilizou a nota
geral do Enem como variavel previsora da evasdo académica, concluimos que existe
uma relacéo entre a evasdo dos académicos dos cursos da area de conhecimento de
educacdo e que quanto maior a nota Enem, maior a chance de o académico evadir
do curso.

Como complemento elaboramos o Gréfico 11 que demonstra a relacdo entre a

nota do Enem e a evasao dos académicos.

Gréfico 11 — Nota Enem por evasao

Distribui¢do da Nota Enem por Evaséo
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Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Esse grafico mostra que as notas dos académicos evadidos sdo maiores que a
dos nao evadidos, inclusive essa diferenca, a maior, também reflete na mediana.
Dessa forma, reforgando o resultado do modelo, de que quanto maior a nota do Enem,

maior é a chance da evasao do académico.
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7.2.8 Engenharias

Para este grupo, foram filtrados os dados dos académicos vinculados aos
cursos que pertencem a area de conhecimento engenharias. Sendo que sdo cursos
oferecidos no centro de ensino do CAV, CCT, Ceavi, CEO, Ceplan e Cesfi, que ficam
localizados nas cidades de Lages, Joinville, Ibirama, Chapeco, Sdo Bento do Sul e
Balneario Camboril, respectivamente.

A partir da selegéo, obtivemos um total de 4.459 registros ou observagoes,
contendo as informacdes de cada ingresso. Dessas observacfes, 2.176 sdo de
académicos nao evadidos e 2.283 de evadidos, ficando com uma proporcéo de 49%
para a classe nao evadidos e 51% para a classe evadidos.

Para verificar a relagdo entre a nota do Enem e a evaséo, com o uso da
regressao logistica, comecamos a andlise pelo modelo que contém, como variaveis
previsoras, todas as notas parciais do Enem, que séo: nota de ciéncias da natureza;
nota de ciéncias humanas; nota de linguagens; nota de matematica; e redacao.

Na Figura 25, apresentamos as informac¢des do modelo criado, como as

variaveis utilizadas e resultados dos testes de residuos e multicolinearidade.

Figura 65 — Validag6es do modelo com todas as notas parciais

MODELO
mod_parciais <- glm(Evadido ~ nota_c_natureza + nota_c_humana + nota_linguagens + nota_matematica + nota_redacao,
family = binomial(link = 'leogit'), data = dados)
TESTE RESIDUOS NORMALIZADOS (DEVEM ESTAR ENTRE -3 E 3)
3rd Qu.
9 8.7843113 @.00e @.9697665 1.4

TESTE DE MULTICOLINEARIDADE ENTRE AS VARIAVEIS DEPENDENTES

vif(mod_parciais)

nota_c_natu nota_c_humana nota_linguagens nota_matematic nota_redacao
2.332931 2.291884 2.888816 2.84293 1.297028

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Conforme demonstrado pelos resultados da Figura 65, 0 modelo mod_parciais
atendeu aos requisitos definidos pelo método. Os indices de residuos normalizados
ficaram entre o intervalo de -3 e 3, assim como as variaveis previsoras nao
apresentaram multicolinearidade entre si, uma vez que seus indices foram valores

menores do que 10.
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Em andamento a andlise, a Figura 66 contém os indices gerados pelo modelo

para cada uma das variaveis previsoras.

Figura 66 — Dados do modelo com todas as notas parciais

DADOS DO MODELO
summary (mod parciais)

Coefficients:
std. Error z
(Intercept)

nota_c_natureza
nota c_humana

nota linguagens

nota matematica

S S & & D pa

nota_redacac  -8.8885194 2.8082471 -2.182 8.8356

Signif. codes: @ B.881

(Dispersion parameter for binomial

Hull deviance: 6178.9 on 4458
Residual deviance: 6834.8 on 4453

ATC: B6@96.3
Number of Fisher Scoring iterations: 4

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Os indices apresentados na Figura 66 evidenciam que existe relacdo entre a
variavel dependente, evasao, com as variaveis previsoras nota de matematica e nota
de redacdo. Para as variaveis nota de matematica existe uma relacdo muito alta, pois
o Pvalor dessta variavel ficou muito préximo a zero, ja para a variavel nota de redacao,
o indice ficou proximo a 0,05, indicando uma relacdo baixa.

Considerando o modelo em andlise, as variaveis previsoras: nota de ciéncias
da natureza, nota de ciéncias humanas e nota de linguagens, ndo sao previsores
estatisticamente significativos para a evasédo dos académicos. Enquanto as variaveis
previsoras: nota de matematica e nota de redagdo sdo previsores estatisticamente
significativos para a evasdo dos académicos.

Além da significancia, a Figura 66 também mostra que todas as variaveis
significativas tiverem o indice negativo para estimate, o que indica que quanto maior

a nota, maior a chance de ndo evasao.



132

Agora, vamos conhecer os resultados gerados por esse modelo, conforme

Figura 67.

Figura 67 — Resultados do modelo com todas as notas parciais

RESULTADOS DO MODELO
RAZAD DE CHANCE COM O INTERVALO DE CONFIANCA

OR odds razdo
IC intervalo de confianca

B

(Intercept)
nota_c_natureza E
nota_c_humana
nota linguagens
nota matematica @

DS D 5o
o e

=

nota_redacao

MATRIZ DA CONFUSAOD

limite de corte 8,5
Reference

Prediction

w)

Accuracy :
95% CI :
HNo Information Rate :

Kappa :
Sensitivity :

oo D o

Specificity :

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Nessa figura, podemos analisar a relacédo da razao de chance, indice OR, das
variaveis dependentes, em gque nado iremos analisar as variaveis nota de ciéncias da
natureza, nota de ciéncias humanas e nota de linguagens, uma vez que elas néo sao
estatisticamente significativas para o modelo. As variaveis que tiveram um indice, OR,
menor do que 1, sdo aquelas que foram classificadas como negativas para o modelo,
ou seja, a cada acréscimo da variavel aumenta a chance da néo evasao.

Outro resultado demonstrado na Figura 67, esta representado na matriz da
confusdo, que mostra os percentuais de acerto do modelo com relagéo ao previsto e
realizado. Para esse modelo, tivemos uma acuracia de 0,5645, uma sensibilidade de

0,5446 e uma especificidade de 0,5834. Esses resultados mostram que o modelo teve
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uma acuracia um pouco melhor que 0 acaso, mas consegue ter uma previsao melhor
dos casos de evaséo, que € interessante para o estudo.

A partir dos dados desse primeiro modelo, na tentativa de melhorar o resultado
a ser encontrado, foram elaborados novos modelos que estéo listados na Figura 68.

Figura 68 — Novos modelos

NOVOS MODELOS
mod parciaisMovo <- glm{Evadido ~ nota matematica + nota redacao,
family = binomial{link = ‘logit'), data = dados)

mod matematica <- glm(Evadido ~ nota_matematica,
family = binomial({link = "logit'), data = dados)

mod _redacao <- glm(Evadido ~ nota_redacao,
family = binomial(link = ‘logit'), data = dados)

mod MotaGeral <- glm{Evadido ~ nota_ geral,

family = binomial{link = “logit'), data = dados)

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Criamos um modelo chamado de mod_parciaisNovo, que possui todas as
variaveis significativas do primeiro modelo, mod_parciais. Além desse, foram
elaborados mais dois modelos, em que cada um deles tinha apenas uma variavel
previsora, as variaveis altamente significativas para o primeiro modelo e ainda um
modelo para a nota geral do Enem, que ainda ndo havia sido utilizada como variavel
previsora.

Na Figura 69, mostramos os testes de residuos e multicolinearidade dos novos

modelos.
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Figura 69 — Valida¢cGes dos novos modelos

TESTE RESIDUOS NORMALIZADOS (DEVEM ESTAR ENTRE

summary (stdres(mod_parciaisNove))
Min. 15t Qu. Median
-@.9885819 8.7113477

summary(stdres(mod_matematica))
Min. 1st Qu. Median
-1.5441778 -0.9781886 8. o6l

summary(stdres(mod_redacao) )
Min. 15t Qu. Median L Ird Qu.
-1.8156218 6.8817258 0©.0082256 ©.9594151

Median
-1.6423 A.9855372 @.7189891

Teste de multicolinearidade entre as varidveis dependentes.
wif(mod_parciaisNovo)
nota matematica nota redacao

1.191164 1.151164

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Conforme demonstrado pelos resultados da Figura 69, todos 0s novos
modelos, atenderam aos requisitos definidos pelo método. Os indices de residuos
normalizados ficaram entre o intervalo de -3 e 3, assim como as variaveis previsoras
nao apresentaram multicolinearidade entre si, uma vez que seus indices foram valores
menores do que 10. Quanto ao teste da multicolinearidade, vale destacar que ele sé
€ aplicado aos modelos que possuem mais do que uma variavel previsora, N0 NOSSO
caso, o mod_parciaisNovo.

Em andamento a andlise, a Figura 70 contém os indices gerados pelos novos

modelos criados.
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Figura 70 — Dados dos novos modelos
ANALISE DOS MODELOS ANALISE DOS MODELOS

summary (mod_redacao)
Coefficients:

(Intercept) .19 9 e-16 * (Intercept)

nota_matematica -8.¢ ao -@

nota_redacao
ATC: 6894.7

v (mod_matematica)
Coefficients:

rcept)

nota_matematica -

ATC: 6@98.7

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Analisando os indices apresentados na Figura 70, em comparacao ao modelo
inicial, para o modelo mod_parciaisNovo, verificamos que foi mantido o grau de
significancia, a variavel nota de matematica com uma significancia muito alta e a nota
de redacdo com uma baixa significancia. Para todos os modelos com somente uma
variavel previsora, o grau da significancia foi muito alto. E quanto ao indicador
estimate, para todas as variaveis ele foi negativo, o que indica que quanto maior a
nota das variaveis previsoras, maior a chance de ndo evasao.

No préximo passo, vamos conhecer os resultados gerados por esses novos

modelos, conforme demonstra a Figura 71.
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Figura 71 — Resultados dos novos modelos

ANALISANDO A MATRIZ DA CONFUSAO
Linha de corte 8.5

Accuracy :
95% CI 9.5809)
No Information Ra

mod matematica
Reference
Prediction ]
8 1288
1 968

Accuracy : 8.

ANALISANDO A MATRIZ DA CONFUSAD

Linha de corte @.5

mod_redacao
Reference
Prediction 5] 1
e 915 816
1 1261 1467

Accuracy :
95% CT : |
Mo Information Rate : @

8.5342
(8.5194, 8.5489)

Kappa : 8.
sensitivity : @

5
Specificity : @.6

mod_MotaGeral
Reference
Prediction 5] 1
8 1154
1 1822

Accuracy :
95% CI :

8.556

95% CI : ( (8.5412, @.5706)
No Information Rate : ©.512 No Information Rate : 8.512
Kappa : 8.1
rensitivity : @

5
Specificity : @

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Nessa figura, podemos analisar os resultados da matriz da confusdo, em que
fica evidenciado que apos os ajustes, somente para o modelo nota de redacao o indice
de acuracia teve uma pequena reducdo e o indice de especificidade registrou uma
melhora. Para os demais modelos, ndo houve alteracao significativa com relagéo ao
primeiro modelo criado.

Para facilitar a comparacdo entre os modelos e para que possamos fazer a
escolha de qual deles melhor responde a evasdo dos académicos, elaboramos a
Tabela 12, que sintetiza alguns itens de comparacdo. Aqui, vale destacar que a
escolha do melhor modelo ndo deve levar em consideracdo somente os indices, mas
a analise do todo e, por meio dos indicadores, buscar o que mais se adequa ao

problema que esta sendo estudado.
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Tabela 12 — Comparacdo dos modelos

MODELO COM QTDE. AIC ACURACIA 95% IC ESPECIFICIDADE
VARIAVEIS
Mod_parciais-05 6096.8 0.5645 0.5498, 0.5791 0.5834
Mod_ parciaisNovo-02 6094.7 0.5663 0.5516, 0.5809 0.5813
Mod_matematica-01 6098.7 0.5625 0.5477,0.5771 0.5694
Mod_redacao-01 6146.9 0.5342 0.5194, 0.5489 0.6426
Mod_notaGeral-01 6098.9 0.5560 0.5412, 0.5706 0.5804

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Para realizar a escolha, optamos por comparar: a quantidade de variaveis
previsoras, quanto mais simples o modelo melhor ele é; o indice de AIC, em que o
melhor modelo é aquele que possui 0 menor indice, somente sdo considerados
modelos diferentes os que tiverem uma diferenca superior a 10 entre seus indices; o
valor da acuracia, agora incluindo seu intervalo de confianca e o indice da
especificidade, que representa o quanto o modelo consegue prever das evasoes.
Todos esses indicadores foram apresentados na Tabela 12.

O modelo mod_redacéao, apesar de ter a melhor especificidade, foi descartado
por possuir o pior indice de AIC. Para os modelos restantes, o indice de AIC indica
gue nao existe diferenca entre os modelos. Partindo do pressuposto de priorizar a
escolha do modelo mais simples, vamos desclassificar o mod_parciais e
mod_parciaisNovo.

Como os dois modelos finais sdo muito semelhantes, escolhemos o modelo
gue utiliza como variavel previsora a nota parcial de matematica, por ndo ser uma nota
composta pelas demais notas parciais. Assim, partimos para o célculo razdo de
chance desse modelo.

Figura 72 — Analisando a Raz&o de chance

ANALISANDO A RAZAO DE CHANCE

exp(cbind(OR = coef(mod matematica), confint.default(mod matematica)))

OR 2.5 % 97.5 %
(Intercept) 5.1195993 3.6132715 7.2538964
nota matematica ©.9975595 ©.9970323 ©.9980869

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Com relacdo ao modelo que utilizou a nota de matematica, para uma razéo de

chances de 0,9975595, significa que a cada acréscimo de 50 pontos na nota de
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matematica, a chance da nédo evasao aumenta em, aproximadamente, 12%. Quanto
a acuracia desse modelo, ele acertou a previsédo de, aproximadamente, 56% de todos
0S casos e, aproximadamente, 57% das ocorréncias de evasao. A formula de calculo
da interpretacdo da razdo de chance, para uma variagdo de cinquenta pontos da
variavel previsora é: ((1-OR)*50)*100.

Dessa forma, com base na técnica estatistica de regressdo logistica,
concluimos que existe uma relacdo entre a evasdo dos académicos dos cursos da
area de conhecimento de engenharia e que quanto maior a nota geral do Enem ou a
nota de matematica, maior a chance de o académico nédo evadir do curso.

Como complemento, elaboramos o Grafico 12 que demonstra a relacéo entre

as variaveis previsoras e a evasao dos académicos.

Grafico 12 — Nota matematica por evasao
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Fonte: Elaborado pela autora (2024).

O Gréfico 12 mostra que existe uma maior variabilidade entre as notas dos

académicos evadidos, assim como a mediana desse grupo de académicos € inferior



139

a mediana dos ndo evadidos. Reforcando o resultado do modelo, de que quanto maior

a nota de matematica, maior a chance da ndo evasao do académico.

7.2.9 Linguistica, letras e artes

Para este grupo, foram filtrados os dados dos académicos vinculados aos
cursos que pertencem a area de conhecimento linguistica, letras e artes. Sendo que
sao cursos oferecidos no centro de ensino do Ceart, que ficam localizado na cidade
de Florianépolis.

A partir da selecdo obtivemos um total de 1.593 registros ou observacoes,
contendo as informacdes de cada ingresso. Dessas observacbes, 1.029 sédo de
académicos néo evadidos e 564 de evadidos, ficando com uma proporgéo de 65%
para a classe nao evadidos e 35% para a classe evadidos.

Para verificar a relacdo entre a nota do Enem e a evasédo, com o0 uso da
regressao logistica, comegamos a analise pelo modelo que contém, como variaveis
previsoras, todas as notas parciais do Enem, que sao: nota de ciéncias da natureza;
nota de ciéncias humanas; nota de linguagens; nota de matematica; e redacao.

Na Figura 73, apresentamos as informa¢fes do modelo criado, como as

variaveis utilizadas e resultados dos testes de residuos e multicolinearidade.

Figura 73 — Valida¢gbes do modelo com todas as notas parciais

MODELO
mod_parciais <- glm(Evadido ~ nota_c_natureza + nota_c_humana + nota_linguagens + nota_matematica + nota_redacao,
family = binomial(link = 'logit"), data = dados)
TESTE RESIDUOS MORMALIZA 5 (DEVEM ESTAR ENTRE -3 E 3)
summary (stdres(mod_parcia
1st Qu. Median Mean 3rd Qu.
-8.9984694 -8.7517946 -8.6905965 -2.8000263 1.2827321 1.713

TESTE DE MULTICOLINEARIDADE ENTRE AS VARIAVEIS DEPENDENTES

vif(mod_parciais)

nota_c_natureza £ humana nota_linguagens nota matematica nota_redacao
2.157723 .8B5833 1.354a71 1.665785 1.228116

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Conforme demonstrado pelos resultados da Figura 73, 0 modelo mod_parciais
atendeu aos requisitos definidos pelo método. Os indices de residuos normalizados

ficaram entre o intervalo de -3 e 3, assim como as variaveis previsoras nao
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apresentaram multicolinearidade entre si, uma vez que seus indices foram valores
menores do que 10.
Em andamento a andlise, a Figura 74 contém os indices gerados pelo modelo

para cada uma das variaveis previsoras.

Figura 74 — Dados do modelo com todas as notas parciais

DADOS DO MODELO
summary (mod parciais)

Coefficients:
S5td. Error z

{(Intercept) 2.318e-91 6.631e-81

nota_c_natureza

[un]
L

L

nota_c_humana
. 97585
- 24478
.B@525 **

nota_ linguagens

::E ::-53 [u]

nota matematica

|:5_:|

nota_redacao

a.8al

AIC: 2873.3

Mumber of Fisher Scoring iterations: 4

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Os indices apresentados na Figura 74, evidenciam que existe relacao entre a
variavel dependente, evasdo, com a variavel previsora nota de redacdo, com uma
relacao alta, pois o Pvalor dessa variavel ficou préximo a 0,001.

Considerando o modelo em andlise, as variaveis previsoras: nota de ciéncias
da natureza, nota de ciéncias humanas, nota de linguagens e nota de matemética nédo
sao previsores, estatisticamente, significativos para a evasao dos académicos.

Além da significancia, a Figura 74 também mostra que a variavel significativa
teve o indice negativo para estimate, o que indica que quanto maior a nota, maior a
chance de néo evasao.

Agora, vamos conhecer os resultados gerados por esse modelo, conforme

Figura 75.
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Figura 75 — Resultados do modelo com todas as notas parciais

RESULTADOS DO MODELO
RAZAD DE CHANCE COM O INTERVALO DE CONFIANCA

[T=]
[ Y]
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Reference
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Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Nessa figura, podemos analisar a relacédo da razao de chance, indice OR, das
variaveis dependentes, em que somente iremos analisar a nota de redacéo, a Unica
que se mostrou, estatisticamente, significativa para o modelo. A variavel teve um
indice, OR, menor do que 1, pois foi classificada como negativa para o modelo, ou
seja, a cada acréscimo da variavel aumenta a chance da ndo evasao.

Outro resultado demonstrado na Figura 75 esta representado na matriz da
confusdo, que mostra os percentuais de acerto do modelo com relagéo ao previsto e
realizado. Para esse modelo, tivemos uma acuracia de 0,624, uma sensibilidade de
0,9057 e uma especificidade de 0,1099. Esses resultados apresentam que o modelo
teve uma boa acuracia, mas ndo consegue ter uma previsdo dos casos de evasao,
gue € interessante para este estudo.

A partir dos dados desse primeiro modelo, na tentativa de melhorar o resultado

a ser encontrado, foram elaborados novos modelos que estéo listados na Figura 76.
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Figura 76 — Novos modelos

NOVOS MODELOS

mod redacac <- glm({Evadido ~ nota_redacao,

family = binomial{link = "logit'}), data

mod MNotaGeral <- glm(Evadido ~ nota_geral,
family = binomial(link = 'logit"), data

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Como no primeiro modelo, somente tivemos uma variavel significativa, para
tanto, elaboramos um modelo usando somente essa variavel, no caso a nota da

redagéo e ainda um modelo para a nota geral do Enem, que n&o havia sido utilizada
como variavel previsora.

Na Figura 77, mostramos os testes de residuos dos novos modelos.

Figura 77 — Validagdes dos novos modelos

TESTE RESIDUOS NORMALIZADOS (DEVEM ESTAR ENTRE -

summary (stdres(mod_redacao) )
1st Qu. Median
-8.7467343 -8.6944368 -8.08

summary ( stdres(mod MNotaGeral))
Min. 1st Qu. Median
-8.8126938 -0.7425783

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Conforme demonstrado pelos resultados da Figura 77, todos os novos modelos
atenderam aos requisitos definidos pelo método. Os indices de residuos normalizados
ficaram entre o intervalo de -3 e 3.

Em andamento a andlise, a Figura 78 contém os indices gerados pelos novos
modelos criados.
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Figura 78 — Dados dos novos modelos
ANALISE DOS MODELOS

summary(mod_redacao)
Coefficients:

Estimate Std. Error z va
(Intercept) @.145383 ©.295584
nota_redacaoc -9.080184

-
5

T ®

summary (mod_MotaGeral)
Coefficients:

Estimate
(Intercept) -©.899818
nota_geral -©.800799

: 2873.8

Signif. codes: @ “¥**?

(Dispersion parameter for binomial family taken to

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Analisando os indices apresentados na Figura 78, em comparacao ao modelo
inicial, verificamos que o grau de significancia, da variavel nota de redacao diminuiu,
passando a ter uma baixa significancia. Ja o modelo criado somente com a variavel
previsora nota do Enem ndo mostrou significAncia da variavel para esse modelo. E
guanto ao indicador estimate, para todas as variaveis significativas ele foi negativo, o
gue indica que quanto maior a nota das variaveis previsoras, maior a chance de nao
evasao.

Neste proximo passo, vamos conhecer os resultados gerados por esse novo

modelo, conforme demonstra a Figura 79.
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Figura 79 — Resultados dos novos modelos

ANALISANDD A MATRIZ DA CONFUSAEOD
Linha de corte 8.5
Reference
Prediction a8
%]
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Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Nessa figura, podemos analisar os resultados da matriz da confusdo, em que
fica evidenciado que apds os ajustes, o modelo que utilizou somente a nota de
redacdo ndo houve alteracao significativa com relacdo ao primeiro modelo criado.

Para facilitar a comparacdo entre os modelos e para que possamos fazer a
escolha de qual deles melhor responde a evasédo dos académicos, elaboramos a
Tabela 13 que sintetiza alguns itens de comparacao. Aqui, vale destacar que a escolha
do melhor modelo ndo deve levar em consideracdo somente os indices, mas a andlise
do todo e, por meio dos indicadores, buscar o que mais se adequa ao problema que
esta sendo estudado.

Tabela 13 — Comparacdo dos modelos

MODELO COM QTDE. AIC ACURACIA 95% IC ESPECIFICIDADE
VARIAVEIS
Mod_parciais-05 2073,3 0,6240 0,5997 - 0,6478 0,1099
Mod_redacao-01 2068,1 0,6321 0,6079 - 0,6559 0.0815

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Para realizar a escolha, optamos por comparar: a quantidade de variaveis
previsoras, quanto mais simples o modelo melhor ele é; o indice de AIC, em que o
melhor modelo é aquele que possui 0 menor indice, somente sdo considerados
modelos diferentes os que tiverem uma diferenga superior a 10 entre seus indices; o
valor da acuracia, agora incluindo seu intervalo de confianca e o indice da
especificidade que representa o quanto o modelo consegue prever das evasdes.

Todos esses indicadores foram apresentados na Tabela 13.
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Em relacédo ao indice de AIC, ndo existe diferenca entre os modelos criados.
Assim como a variacao dos demais indices utilizados na comparacdo também néo é
significativa. Partindo do pressuposto de priorizar a escolha do modelo mais simples,
vamos considerar somente o0 modelo que utiliza como variavel previsora a nota da
redacao.

Dessa forma, vamos complementar as informa¢des do modelo mod_redacao,

calculando a razdo de chance dele.

Figura 80 — Analisando a razdo de chance

ANALISANDO A RAZAO DE CHANCE

(Intercept)

nota_redacao

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Para uma razéo de chances de 0,9989593, significa que a cada acréscimo de
50 pontos na nota de redacdo, a chance da ndo evasdo aumenta em,
aproximadamente, 5%. Quanto a acuracia desse modelo, ele acertou a previséo de,
aproximadamente, 63% de todos 0s casos e, aproximadamente, 8% das ocorréncias
de evasdo. A formula de célculo da interpretacdo da razdo de chance, para uma
variacdo de 50 pontos da variavel previsora é: ((1-OR)*50)*100.

Dessa forma, com base na técnica estatistica de regressdo logistica,
concluimos que existe uma relagao pouco significativa entre a evasao dos académicos
dos cursos da linguistica, letras e artes e a nota de redacao, e que quanto maior essa
nota, maior a chance de o académico néo evadir do curso.

Como complemento, elaboramos o Grafico 13 que demonstra a relacéo entre

nota da redacéo e a evasao dos académicos.
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Grafico 13 — Nota do Enem por evasao

Distribui¢do da nota de redacdo por evasao
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Fonte: Elaborado pela autora (2024).

O Gréfico 13 mostra uma pequena diferenca, para menos, das notas dos
académicos evadidos, mas a mediana dos dois grupos € igual. Ainda podemos
observar que para a representacado dos ndo evadidos existe uma assimetria positiva
dos dados, uma vez que a mediana esta mais proxima a base da caixa. Ja para os
evadidos, a assimetria € inversa, pois, hesse caso, a mediana esta mais préxima ao
topo da caixa. Essa diferenca sutil entre os dois grupos justifica o resultado encontrado
para o modelo, quanto maior a nota da redacdo maior a chance de nao evadir, mas
também justifica o fato de o modelo ter encontrado uma relagéo pouco significativa

entre a nota da redacéo a evaséo dos académicos.

7.3 ANALISES POR CURSO

Neste agrupamento de dados, vamos aplicar a técnica de regressao logistica
fazendo a selecédo dos dados pela unidade curso, em que estamos considerando um
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curso especifico oferecido apenas por um centro. Como a Udesc oferece 53 cursos,
conforme ja foi demonstrado no Quadro 7, escolhemos 0s cinco cursos que tiveram a
maior procura no ultimo processo seletivo, processo vestibular de inverno 2024/2, para
participar da andlise.

Os cursos selecionados foram: Fisioterapia; Medicina Veterinaria; Educacao
Fisica; Administracéo; e Ciéncia da Computacéo.

O processo de construcao e escolha dos modelos, para cada um dos cursos,
foi realizado da mesma forma que os dois grupos anteriores, geral da Udesc e por
area de conhecimento do MEC, mas agora, fizemos a transcricdo e analise somente
do melhor modelo.

Para verificar a relacdo entre a nota do Enem e a evaséo, com o uso da
regressao logistica, comecamos a andlise pelo modelo que contém como variaveis
previsoras todas as notas parciais do Enem, que séo: nota de ciéncias da natureza;
nota de ciéncias humanas; nota de linguagens; nota de matematica; e redacao,
chamado de mod_parciais.

A partir da construcéo desse modelo, realizamos os testes de normalizacdo e
multicolinearidade das variaveis. Na sequéncia, interpretamos os resultados gerados,
0 que acontece pela verificacdo das variaveis que sdo consideradas significativas para
o modelo. Apés essa etapa, elaboramos novos modelos, considerando as variaveis
significativas do modelo inicial. Sdo repetidas as etapas de testes e andlise de cada
um dos modelos criados.

Para realizar a analise de resultados dos modelos criados, geramos a matriz
de confusdo e calculamos a razdo de chance para cada um dos modelos. Esses
indicadores foram utilizados na escolha do modelo que melhor respondeu sobre a
relacdo da nota do Enem com a evasao académica.

Na tabela, temos o modelo inicial, mod_parciais, quando o modelo inicial
mostra a significancia de mais do que uma varidvel previsora, criamos um outro
modelo com notas parciais, agora somente as significativas, este modelo é chamado
de mod_parciaisNovo. Um modelo para cada uma das variaveis previsoras
significativas e, por ultimo, um modelo utilizando a nota do Enem.

Dessa forma, para a analise por curso, mostramos o processo de escolha, a
partir da tabela de comparacéo e, na sequéncia, a interpretacdo do modelo escolhido.

Para entender todo o processo de criagdo do modelo inicial, testes iniciais,

analise dos dados gerados, comparacdo entre os modelos, pode ser consultado
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qualquer um dos subitens vinculados secédo 7.2 deste trabalho, em que foi feita a

transcricdo minuciosa de todas as etapas mencionadas.

7.3.1 Fisioterapia

Para este grupo, foram filtrados os dados dos académicos vinculados ao curso
de bacharelado em Fisioterapia, que pertence a area de conhecimento do MEC,
ciéncias da saude. O curso é oferecido pelo centro de ensino Cefid, que fica localizado
na cidade de Florianépolis.

A partir da selecdo obtivemos um total de 559 registros ou observacoes,
contendo as informagbes de cada ingresso. Dessas observagOes, 363 sdo de
académicos néo evadidos e 196 de evadidos, ficando com uma proporgéo de 65%
para a classe ndo evadidos e 35% para a classe evadidos.

Para facilitar a comparacao entre os modelos e a escolha de qual deles melhor
responde a evasdo dos académicos, elaboramos a Tabela 12 que sintetiza alguns
indices. Aqui, vale destacar que a escolha do melhor modelo ndo deve levar em
consideracdo somente os indices, mas a analise do todo e por meio dos indicadores

buscar o modelo que mais se adequa ao problema que esta sendo estudado.

Tabela 14 — Comparacdo dos modelos

MODELO COM QTDE. AIC ACURACIA 95% IC ESPECIFICIDADE
VARIAVEIS

Mod_parciais-05 714,51 0.6279 0.5864, 0.6681 0.3827

Mod_redacao-01 715.19 0.6208 0.5791, 0.6611 0.3776

Mod NotaGeral-01 708.95 0.6369 0.5955, 0.6768 0.3724

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Para realizar a escolha, optamos por comparar: a quantidade de variaveis
previsoras, quanto mais simples o modelo melhor ele é; o indice de AIC, em que o
melhor modelo é aquele que possui 0 menor indice, somente sdo considerados
modelos diferentes os que tiverem uma diferenca superior a 10 entre seus indices; o
valor da acuracia, agora incluindo seu intervalo de confianca e o indice da
especificidade que representa o quanto o modelo consegue prever das evasoes.
Todos esses indicadores foram apresentados na Tabela 14.

Em relag&o ao indice de AIC e acuracia, o melhor modelo é o que utilizou, como

variavel previsora, a nota do Enem. Esse também & um modelo bom, por utilizar
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somente uma variavel previsora. Dessa forma, vamos complementar as informacdes

do modelo mod_NotaGeral, calculando a razdo de chance dele.

Figura 81 — Analisando a raz&o de chance

ANALTSANDO A RAZEO DE CHANCE

(Intercept)

nota_geral

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Para uma razao de chances de 1,007734514, significa que a cada acréscimo
de 50 pontos na nota geral do Enem, a chance da evasdo aumenta em,
aproximadamente, 39%. A formula de calculo da interpretacdo da razdo de chance
para uma variacdo de 50 pontos para os casos de indicador positivo é: ((OR-
1)*50)*100. Quanto a acurdcia do modelo, ele acertou a previsdo de,
aproximadamente, 64% de todos os casos e, aproximadamente, 37% das ocorréncias
de evaséo.

Dessa forma, com base na técnica estatistica de regressdo logistica,
concluimos que existe uma relacdo entre a evasdo dos académicos do curso de
fisioterapia com a nota do Enem e que quanto maior essa nota, maior a chance de o
académico evadir do curso.

Como complemento, elaboramos o Grafico 14 que demonstra a relacéo entre

a nota da redacao e a evasdo dos académicos.
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Grafico 14 — Nota do Enem por evasao
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Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Esse grafico mostra que as notas dos académicos evadidos sdo maiores que a
dos nédo evadidos, inclusive essa diferenca também esta presente na mediana dos
dois grupos. Ainda podemos observar que para a representacdo dos ndo evadidos
existe uma assimetria positiva dos dados, uma vez que a mediana esta mais préxima
a base da caixa. Ja para os evadidos, a assimetria € inversa, negativa, pois nesse
caso, a mediana esta mais proxima ao topo da caixa. Essa diferenca entre os dois
grupos justifica o resultado encontrado para o modelo, quanto maior a nota do Enem,

maior a chance da evasao.
7.3.2 Medicina veterinaria

Para este grupo, foram filtrados os dados dos académicos vinculados ao curso

de Medicina Veterinéaria, bacharelado, que pertence a area de conhecimento do MEC,
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ciéncias agrarias. O curso € oferecido pelo centro de ensino CAV, que fica localizado
na cidade de Lages.

A partir da selecdo, obtivemos um total de 657 registros ou observagoes,
contendo as informagbes de cada ingresso. Dessas observagdes, 534 sdo de
académicos ndo evadidos e 123 de evadidos, ficando com uma propor¢cao de 81%
para a classe ndo evadidos e 19% para a classe evadidos.

Como o método de regressédo logistica ndo trabalha muito bem com dados
desbalanceados, aplicamos uma técnica de balanceamento dos dados, em que
definimos uma proporcéo de 50% para cada categoria. O método de balanceamento
escolhido foi o both, em que sdo excluidas algumas observacdes da classe mais
frequente e duplicadas algumas da classe menos frequente, mantendo o numero de
registros, mas com a proporc¢ao escolhida.

Apos o0 balanceamento, ficamos com 342 observacdes de académicos nao
evadidos e 315 de evadidos, com uma proporcéo de 52% para a classe nao evadidos
e 48% para a classe evadidos.

Para facilitar a comparacgao entre os modelos e a escolha de qual deles melhor
responde a evasao dos académicos, elaboramos a Tabela 15 que sintetiza alguns
indices. Aqui, vale destacar que a escolha do melhor modelo ndo deve levar em
consideracdo somente os indices, mas a andlise do todo e, por meio dos indicadores,

buscar o modelo que mais se adequa ao problema que esta sendo estudado.

Tabela 15 — Comparacdo dos modelos

MODELO COM QTDE. AlIC ACURACIA 95% IC ESPECIFICIDADE
VARIAVEIS

Mod_parciais-05 898.62 0.5586 0.5197, 0.5970 0.4959

Mod_linguagens-01 894.57 0.5769 0.5381, 0.6150 0.5285

Mod_NotaGeral-01 899.13 0.5571 0.5181, 0.5955 0.4390

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Para realizar a escolha, optamos por comparar: a quantidade de variaveis
previsoras, quanto mais simples o modelo melhor ele €; o indice de AIC, em que o
melhor modelo € aquele que possui 0 menor indice, somente sdo considerados
modelos diferentes os que tiverem uma diferenga superior a 10 entre seus indices; o
valor da acuracia, agora incluindo seu intervalo de confianca e o indice da
especificidade que representa o quanto o modelo consegue prever das evasoes.

Todos esses indicadores foram apresentados na Tabela 15.
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Para todos os indices da Tabela 15, o modelo que utilizou com variavel
previsora a nota de linguagens foi o melhor. E esse também é um modelo bom, por
utilizar somente uma variavel previsora, dessa forma, vamos complementar as

informagdes do modelo mod_linguagens, calculando a razao de chance dele.

Figura 82 — Analisando a Razéo de chance

ANALTSANDO A RAZAD DE CHANCE

{Intercept) a.
1.

nota limguagens

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Para uma razdo de chances de 1,00696773, significa que a cada acréscimo de
50 pontos na nota geral do Enem, a chance da evasdo aumenta em,
aproximadamente, 35%. A formula de calculo da interpretacdo da razdo de chance
para uma variagdo de 50 pontos para os casos de indicador positivo é: ((OR-
1)*50)*100. Quanto a acurdcia do modelo, ele acertou a previsdo de,
aproximadamente, 58% de todos 0s casos e, aproximadamente, 53% das ocorréncias
de evaséo.

Dessa forma, com base na técnica estatistica de regressdo logistica,
concluimos que existe uma relacdo entre a evasdo dos académicos do curso de
Medicina Veterinaria com a nota parcial da prova de linguagens do Enem e que quanto
maior essa nota, maior a chance de o académico evadir do curso.

Como complemento, elaboramos o Gréfico 15 que demonstra a relacéo entre
nota da redacéo e a evasao dos académicos.



153

Grafico 15 — Nota Linguagens por evasao
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Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Esse grafico mostra que as notas dos académicos evadidos sdo maiores que a
dos nado evadidos, inclusive essa diferenca também esta presente na mediana dos
dois grupos. Ainda podemos observar que, para a representacao dos nao evadidos,
existe uma assimetria negativa dos dados, uma vez que a mediana esta mais proxima
ao topo da caixa. Essa diferenca entre os dois grupos justifica o resultado encontrado
para o modelo, quanto maior a nota da prova de linguagens do Enem, maior a chance

da evasao.

7.3.3 Educacéo fisica

Para este grupo, foram filtrados os dados dos académicos vinculados ao curso
de Educacao Fisica, bacharelado, que pertence a area de conhecimento do MEC,
ciéncias da saude. O curso é oferecido pelo centro de ensino Cefid, que fica localizado

na cidade de Florianépolis.



154

A partir da selecdo obtivemos um total de 482 registros ou observacgoes,
contendo as informacfes de cada ingresso. Dessas observacfes, 303 sédo de
académicos néo evadidos e 179 de evadidos, ficando com uma proporgéo de 63%
para a classe nao evadidos e 37% para a classe evadidos.

O modelo inicial, que utiliza como variaveis previsoras todas as notas parciais
do Enem, que sao: nota de ciéncias da natureza, nota de ciéncias humanas, nota de
linguagens, nota de matematica e redagéo, nao encontrou significancia para nenhuma
das variaveis.

Na tentativa de melhorar o resultado, elaboramos seis novos modelos. Cada
modelo foi criado com somente uma variavel previsora, as notas parciais do Enem e,
também, um outro com a nota geral do Enem, que ainda nédo havia sido utilizada como
variavel previsora. Mas ainda assim, nenhum dos modelos criados encontrou
significAncia entre a variavel dependente evasdo com as variaveis previsoras.

Dessa forma, podemos dizer que, por meio da técnica de regressao logistica,
néo foi possivel encontrar relagéo entre a nota do Enem e a evasédo dos académicos

do curso de Educacéo Fisica.

7.3.4 Administracéo

Para este grupo, foram filtrados os dados dos académicos vinculados ao curso
de Administracdo, bacharelado, oferecido no turno noturno, que pertence a area de
conhecimento do MEC, ciéncias sociais aplicadas. O curso é oferecido pelo centro de
ensino Esag, que fica localizado na cidade de Florianépolis.

A partir da selecao, obtivemos um total de 658 registros ou observacgoes,
contendo as informagbes de cada ingresso. Dessas observagdes, 390 sdo de
académicos ndo evadidos e 268 de evadidos, ficando com uma propor¢ao de 59%
para a classe nao evadidos e 41% para a classe evadidos.

O modelo inicial, que utiliza como variaveis previsoras todas as notas parciais
do Enem, que s&o: nota de ciéncias da natureza, nota de ciéncias humanas, nota de
linguagens, nota de matematica e redagéo, ndo encontrou significancia para nenhuma
das variaveis.

Na tentativa de melhorar o resultado, elaboramos seis novos modelos. Cada
modelo foi criado com somente uma variavel previsora, as notas parciais do Enem e,

também, um outro com a nota geral do Enem, que ainda ndo havia sido utilizada como
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variavel previsora. Para esses modelos tivemos retorno de significancia para a nota
de ciéncias da natureza, nota de humanas, nota de matematica e nota do Enem.
Para facilitar a comparacgao entre os modelos e a escolha de qual deles melhor
responde a evasao dos académicos, elaboramos a Tabela 16 que sintetiza alguns
indices. Aqui, vale destacar que a escolha do melhor modelo ndo deve levar em
consideracdo somente os indices, mas a analise do todo e, por meio dos indicadores,

buscar o modelo que mais se adequa ao problema que esta sendo estudado.

Tabela 16 — Comparacdo dos modelos

MODELO COM QTDE. AIC ACURACIA 95% IC ESPECIFICIDADE
VARIAVEIS
Mod_natureza-01 887.85 0.6018 0.5633, 0.6395 0.02239
Mod_humanas-01 885.19 0.6033 0.5648, 0.6409 0.04104
Mod_NotaGeral-01 887.60 0.5927 0.5541, 0.6305 0.00746

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Para realizar a escolha, optamos por comparar: a quantidade de variaveis
previsoras, quanto mais simples o modelo melhor ele é; o indice de AIC, em que o
melhor modelo € aquele que possui o0 menor indice, somente sdo considerados
modelos diferentes os que tiverem uma diferenca superior a 10 entre seus indices; o
valor da acuracia, agora incluindo seu intervalo de confianca e o indice da
especificidade que representa o quanto o modelo consegue prever das evasoes.
Todos esses indicadores foram apresentados na Tabela 16.

Para todos os indices da tabela, o modelo que utilizou, como variavel previsora,
a nota de ciéncias humanas foi o melhor. E esse também é um modelo bom, por
utilizar somente uma variavel previsora. Dessa forma, vamos complementar as

informagdes do modelo mod_humanas, calculando a razdo de chance dele.

Figura 83 — Analisando a Raz&o de chance

ANALTSANDO A RAZAD DE CHAMNCE

{Intercept)
nota c_humana 1.884372

Fonte: Elaborado pela autora (2024).
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Para uma razéo de chances de 1,00437239, significa que a cada acréscimo de
50 pontos na nota parcial da prova de ciéncias humanas do Enem, a chance da
evasdo aumenta em, aproximadamente, 22%. A férmula de célculo da interpretacao
da razdo de chance para uma variacdo de 50 pontos para os casos de indicador
positivo é: ((OR-1)*50)*100. Quanto a acuracia do modelo, ele acertou a previsao de,
aproximadamente, 60% de todos os casos e, aproximadamente, 4% das ocorréncias
de evaséo.

Dessa forma, com base na técnica estatistica de regressdo logistica,
concluimos que existe uma relacdo entre a evasao dos académicos do curso de
Administracdo com a nota parcial da prova de ciéncias humanas do Enem e que
guanto maior essa nota, maior a chance de o académico evadir do curso.

Como complemento, elaboramos o Gréfico 16 que demonstra a relacédo entre

a nota de ciéncias humanas e a evasao dos académicos.

Gréfico 16 — Nota de ciéncias humanas por evasao
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Fonte: Elaborado pela autora (2024).
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Esse grafico mostra uma pequena diferenca, a maior, nas notas dos
académicos evadidos e sdo maiores que a dos ndo evadidos, inclusive essa diferenca
também esté presente na mediana dos dois grupos. Essa diferenca tao sutil, para as
maiores notas dos dois grupos, justifica o resultado encontrado e os indices
apresentados na matriz de confuséo, que ficaram muito préximos ao acaso. Mas ainda
assim, conseguindo evidenciar que, quanto maior a nota da prova de ciéncias

humanas do Enem, maior a chance da evasao.

7.3.5 Ciéncia da computacéo

Para este grupo, foram filtrados os dados dos académicos vinculados ao curso
Ciéncia da Computacéo, bacharelado, que pertence a area de conhecimento do MEC,
Ciéncias Exatas e da terra. O curso € oferecido pelo centro de ensino CCT, que fica
localizado na cidade de Joinville.

A partir da selecdo, obtivemos um total de 642 registros ou observagoes,
contendo as informagbes de cada ingresso. Dessas observagdes, 301 sédo de
académicos ndo evadidos e 341 de evadidos, ficando com uma propor¢cao de 47%
para a classe ndo evadidos e 53% para a classe evadidos.

Para facilitar a comparacao entre os modelos e a escolha de qual deles melhor
responde a evasao dos académicos, elaboramos a Tabela 17 que sintetiza alguns
indices. Aqui, vale destacar que a escolha do melhor modelo ndo deve levar em
consideracdo somente os indices, mas a andlise do todo e, por meio dos indicadores,

buscar o modelo que mais se adequa ao problema que esta sendo estudado.

Tabela 17 — Comparacdo dos modelos

MODELO COM QTDE. AIC ACURACIA 95% IC ESPECIFICIDADE
VARIAVEIS
Mod_parciais-05 870.81 0.5919 0.5528, 0.6302 0.6628
Mod_parciais_novo-04 869.71 0.5903 0.5512, 0.6287 0.6804
Mod_natureza-01 880.43 0.5763 0.5370, 0.6149 0.7419
Mod_matematica-01 876.46 0.5810 0.5418, 0.6195 0.7009
Mod_redacao-01 878.85 0.5483 0.5089, 0.5873 0.6745
Mod_NotaGeral-01 873.29 0.5701 0.5308, 0.6088 0.6716

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Para realizar a escolha, optamos por comparar: a quantidade de variaveis
previsoras, quanto mais simples o modelo melhor ele é; o indice de AIC, em que o

melhor modelo € aquele que possui 0 menor indice, somente sdo considerados
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modelos diferentes os que tiverem uma diferenca superior a 10 entre seus indices; o
valor da acuracia, agora incluindo seu intervalo de confianca e o indice da
especificidade que representa o quanto o modelo consegue prever das evasoes.
Todos estes indicadores foram apresentados na Tabela 17.

Em relacdo ao indice de AIC, como a diferenca entre o pior e o melhor indice
ficou superior a 10 pontos, desconsideramos o modelo de pior indice, no caso o
mod_natureza. Para os demais modelos, a variacdo entre esses indices foi inferior a
10. Desconsideramos, portanto, os modelos que utilizaram mais do que uma variavel
previsora, que foram: mod_parciais e mod_parciaisNovo. Levando em consideracao
os indices de acuracia e especificidade, o modelo que utilizou somente a nota de
matematica como varidvel previsora, foi o escolhido. Dessa forma, vamos
complementar as informag¢des do modelo mod_matematica, calculando a razdo de

chance dele.

Figura 84 — Analisando a Razéo de chance

ANALISANDC A RAZAD DE CHANCE
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Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Para uma razéo de chances de 0.9965987, significa que a cada acréscimo de
50 pontos na nota de matematica, a chance da ndo evasdo aumenta em,
aproximadamente, 17%. A formula de calculo da interpretacdo da razdo de chance
para uma variacdo de 50 pontos para os casos de indicador negativo é: ((1-
OR)*50)*100. Quanto a acuridcia do modelo, ele acertou a previsdo de,
aproximadamente, 58% de todos 0s casos e, aproximadamente, 70% das ocorréncias
de evaséo.

Dessa forma, com base na técnica estatistica de regressdo logistica,
concluimos que existe uma relacdo entre a evasao dos académicos do curso de
Ciéncia da Computacédo com a nota de matematica do Enem e que quanto maior essa

nota, maior a chance de o académico nao evadir do curso.
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Como complemento, elaboramos o Grafico 17 que demonstra a relacéo entre

nota e matematica e a evasao dos académicos.

Gréfico 17 — Nota Enem por evasao
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Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Esse gréafico mostra que as notas dos académicos evadidos sdo menores do
que a dos nao evadidos, inclusive, essa diferenca também esta presente na mediana
dos dois grupos. Assim, essa diferenca justifica o resultado encontrado pelo modelo,

de que quanto maior a nota de matematica do Enem, maior a chance da nao evasao.
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8 CONCLUSAO

O inicio do Ensino Superior no Brasil ocorreu com a criacdo de poucas
Instituicdes de Ensino. A primeira ampliacdo do numero de instituicdes e vagas deu-
se com a abertura para a oferta de cursos de Ensino Superior pelos governos
estaduais e pela iniciativa privada.

Inicialmente, o acesso ao Ensino Superior era automatico para concluintes de
escolas secundarias especificas. A partir da necessidade da aplicacdo de exame de
admisséo, esses eram organizados pelo governo, passando por modificacdes ao
longo dos anos até que chegamos a aplicacdo do vestibular. Um exame de selecéo
aplicado por diversas Instituicdes de Ensino, em que cada uma possui seu proprio
vestibular, fazendo com que o estudante tenha que prestar varios exames na tentativa
de uma vaga no Ensino Superior.

A partir dos anos 2000, o governo investiu na criacdo de politicas publicas de
acesso e permanéncia ao Ensino Superior, impulsionando um novo crescimento
nesse segmento de ensino. Uma importante politica publica de acesso foi a utilizacao
do Enem como processo de selecdo para o Ensino Superior. Oportunizando a todos
os estudantes do pais, participar de um Unico processo seletivo para o acesso a vagas
no Ensino Superior brasileiro e uma ferramenta de avalicdo do Ensino Médio, uma vez
que a prova do Enem busca avaliar as competéncias e habilidades que o aluno
precisaria ter ao final da Educacao Bésica.

Além de se preocupar com o acesso, 0 governo buscou garantir a permanéncia
dos académicos, por meio de apoio financeiro, abrangendo tanto a iniciativa privada
quanto a publica. Estudantes de instituicdes privadas podem obter bolsas de estudo
integrais ou parciais, por meio de programas como o Prouni. Aqueles que nao
conseguem bolsas podem recorrer ao Fies, que oferece financiamento estudantil
facilitado com condi¢cBes especiais.

Além disso, estudantes de baixa renda que optam pelo Ensino Superior publico
tém acesso a auxilios financeiros para custear despesas de moradia, alimentacéo e
incluséo digital.

Apesar dessas politicas publicas de acesso e permanéncia, o Brasil ainda ndo
conseguiu atingir as metas estabelecidas para a ampliacédo da educacdo superior. E
fato que foi impulsionada a abertura de novos cursos e a ampliacdo da oferta de

vagas, principalmente, na iniciativa privada. Mas o numero de alunos ingressantes e
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concluintes ndo cresceu proporcionalmente a ampliacdo de vagas. Observamos um
aumento consideravel na evasao, ultrapassando 50% dos ingressantes.

A evasd@o passou a ser um evento que preocupa 0 governo, gestores das
instituicbes de Ensino Superior e instiga a comunidade académica, que busca auxiliar
no entendimento do problema por meio das pesquisas. E essencial identificar os
fatores que levam os académicos do Ensino Superior a evasao.

Existem tipos de evasao diferentes, que s&o: a evaséo do curso; a evasao da
IES; e a evasédo do sistema de ensino. As causas da evasdo podem ser classificadas
como individuais do estudante, da Instituicdo de Ensino ou fatores externos. Neste
trabalho, analisamos, especificamente, a evasdo do curso e podemos considerar a
relacdo da nota do Enem com a evasao académica, tanto um problema individual do
aluno, mas sobretudo como um problema externo de deficiéncia da educacao
brasileira.

A Udesc esté inserida no contexto de instituicdo brasileira do Ensino Superior,
como uma Universidade publica alinhada as politicas governamentais de acesso e
permanéncia. A instituicdo utiliza o Sisu e o vestibular como forma de acesso. Em
todas as formas de ingressos aplicam-se politicas de cotas, conforme determina a
legislacao.

Além disso, a instituicdo também oferece auxilios financeiros para alimentacéo,
moradia, inclusdo digital, bolsas para iniciacdo cientifica, bolsa de apoio discente,
entre outros. Mas do mesmo modo que 0 panorama nacional, a instituicdo enfrenta
desafios relacionados a evasdo académica.

Para realizar esta pesquisa, elaboramos uma base de dados com todas as
informacdes trazidas de bases proprietarias. Essa base foi, sem dlvida, a parte mais
trabalhosa e importante deste estudo. Apesar de ndo termos todos o0s registros e
informacBes completas em todos os campos, temos todos 0os campos onde tinhamos
informacdes relevantes. A base de dados, foi construida para ser disponibilizada a
outros estudos e, dessa forma, contém informagdes muito além do que foi utilizado na
analise da relacéo entre a evasao e a nota do Enem.

Para identificar a relacdo entre a evaséo de curso dos académicos da Udesc e
a nota do Enem, fizemos uso da regressdo logistica, uma técnica de andlise
estatistica.

O Quadro 14 apresenta o resultado das relagdes encontradas na aplicacédo do

método de regressao logistica para os dados da Udesc.
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Quadro 14 — Resumo das analises

Base de dados Existe Tipo relacdo | Variavel Kappa
relacéo
Toda a Udesc Sim Negativa Nota Enem 0,082
Ciéncias agrarias Sim Negativa Nota Enem 0,191
Ciéncias exatas e da | Sim Negativa Nota Enem 0,131
terra
§ Ciéncias biolégicas | N&o
3 Ciéncias da saude Sim Positiva Nota Enem 0,007
% Ciéncias humanas N&o
'% Ciéncias sociais | Sim Negativa Nota redagdo | 0,046
(:% aplicadas
g Educacéo Sim Positiva Nota humanas | 0,068
-53 Engenharias Sim Negativa Nota 0,124
< matematica
Linguistica, letras e | Sim Negativa Nota redagdo | 0,018
artes
Fisioterapia Sim Positiva Nota Enem 0,160
Medicina veterinaria | Sim Positiva Nota de | 0,077
linguagens
§ Educacéo fisica Nao
5 Administrac&o Sim Positiva Nota de | 0,036
humanas
Ciéncia da | Sim Negativa Nota de | 0,147
computacdo matematica

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Nesse quadro, organizamos os resultados dentro dos grandes grupos de
pesquisa: geral; por area de conhecimento; e por curso. Trouxemos as informacdes
indicando se foi encontrada relagéo, o tipo de relacéo, a relacao positiva indica que
guanto maior a nota, maior a chance da evasao e a negativa, ao contrario, quanto
maior a nota, maior a chance da ndo evaséao, a variavel mais significativa e o indice
de avaliacdo do modelo, Kappa. Esse indice varia de -1 a 1, em que os valores
negativos indicam discordancia, O indica que o resultado é igual ao acaso e 0 1 uma
concordancia perfeita. As variacdes de Kappa entre 0 — 0,20 indicam uma ligeira

concordancia.
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Conforme apresentado no Quadro 14, entre as op¢cOes de agrupamento de
dados para aplicacdo do modelo com os modelos utilizados, ndo conseguimos
encontrar relagédo entre a evasao académica e a nota do Enem para a area do MEC
de Ciéncias Biologicas, Ciéncias Humanas e também para o curso de Educacéo
Fisica. Para os demais agrupamentos de dados, o modelo mostrou que existe a
relacdo, mas pelo indice de Kappa apresentado mostra somente uma ligeira
concordancia, tendo um resultado muito proximo ao acaso.

Cabe ressaltar as situacdes de alguns agrupamentos de dados, area do MEC
de Ciéncias da Saude, Educacdo, cursos de Fisioterapia, Medicina Veterinaria e
Administracdo, em que o resultado mostrou que quanto maior a nota do Enem, maior
a chance de o aluno evadir do curso. Com relacdo a esse resultado, levantamos
algumas hipéteses: a baixa valorizacdo do profissional da area de educacédo; o
estudante de fisioterapia que pode ser um aluno que ainda ndo conseguiu aprovacao
em um curso de Medicina; e o curso de Administracdo que acaba sendo uma opcao
de escolha para quem esta em duvida de qual carreira seguir. Dessa forma, os
estudantes com melhor desempenho no Enem podem ter mais facilidade na mudanca
do curso.

A andlise dos modelos vai além da interpretacdo dos coeficientes. Pela
estratégia de agrupamento de dados utilizada, entendemos que a andlise deve ser
feita pontualmente por curso e com o envolvimento dos gestores dos cursos, pois séo
eles que possuem o conhecimento das especificidades de cada um. Lembrando que
o oferecimento dos cursos da Udesc acontece em diferentes cidades do Estado, por
serem areas muito distintas e com uma diferenca muito grande de competitividade
entre 0s cursos, representada pela relagdo candidato/vaga, o que influencia no perfil
do académico ingressante.

Para melhorar o diagnéstico da evasdo académica, a analise deve ser
incrementada com informacdes adicionais desses académicos, por exemplo idade,
tipo de escola do Ensino Médio, sexo, percentual concluido do curso, entre outros
dados.

Para que seja possivel a Udesc utilizar a nota do Enem dos académicos no
gerenciamento dos alunos, sugerimos que essa informacao seja inserida no Siga, que
ja possui campos proprios para isso e, inclusive, por meio da busca da nota na base

de dados do Inep, para entéo, realizar a insercdo de maneira padronizada.
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Identificar e compreender os fatores que contribuem para a evaséo é crucial
para desenvolver estratégias mais eficazes que garantam, ndo apenas 0 acesso, mas
também, a conclusdo dos cursos superiores pelos estudantes.

Concluir esta pesquisa significa apenas o inicio de um leque de possibilidades
de novos trabalhos que poderdo ser realizados com o uso dos dados que foram
coletados, organizados e anonimizados na base de dados. Na tentativa de buscar
evidéncias que auxiliem na criacdo de solucdes praticas, que possam mitigar a evasao
no Ensino Superior, assegurando assim, que mais alunos concluam seus cursos e

contribuam para o desenvolvimento socioecondmico do pais.

8.1 PONTOS FRACOS

A estratégia de selecao e identificacdo dos académicos evadidos teve foco na
evasao do curso, ou seja, a partir do momento que um CPF se desligou do seu curso,
o aluno foi considerado como evadido. Nao buscamos esse CPF em um novo ingresso
em outro curso da instituicdo, e nao foram criadas identificacdes diferentes de evaséo,
por exemplo, a evasao da instituicdo e a troca de curso.

A andlise da evasao ficou focada na nota do Enem e néo introduzimos nos
modelos de regressdo, informacdes adicionais que poderiam melhor explicar a

evasao.

8.2 PONTOS FORTES

A elaboracdo da base de dados com todas as informacdes resultantes da
pesquisa é o ponto alto do trabalho. Nessa construcdo trouxemos informacfes
complementares dos académicos, cursos, ingressos e situacdo académica, além da
nota do Enem. Fizemos a anonimizacdo dos dados para possibilitar o
compartilhamento desses e ampliar as possibilidades do desenvolvimento de novas
pesquisas, mantendo segura a identidade do académico envolvido.

Com os dados disponibilizados nessa base, também conseguimos identificar
entre as evasdes académicas, o que foi somente uma mudanca de curso e o que foi

uma evaséo da instituicao.
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8.3 TRABALHOS FUTUROS

Elaborar novos modelos de regressao logistica, utilizando outras informacdes
do banco de dados como variaveis previsores complementares a nota do Enem.
Assim como, modelos de regressao logistica, sem utilizar a nota do Enem como
variavel previsora.

Desenvolver pesquisas qualitativas que possam complementar o resultado
matematico encontrado, tanto para o entendimento da evaséo pelos alunos de notas
mais baixas quanto para os casos contrarios, em que a nota mais alta caracteriza a
evasao.

Ampliar a abrangéncia da base de dados trazendo as informagbes de
desempenho académicos dos alunos.

Elaborar uma nova pesquisa para caracterizar a lista de candidatos dos cursos,
apesar de ser diferente do que foi apresentado neste trabalho, também pode auxiliar
guanto ao processo de sele¢cédo dos candidatos, em que o aluno com maiores chances
de conclusé&o do curso possa estar na lista de espera, ou até mesmo, para, por meio

desse resultado, ampliar a busca por candidatos.
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