i

Universidade de Brasilia

™

IE- Departamento de Estatistica

Estagio Supervisionado Il

Andlise de desempenho académico nas
disciplinas Probabilidade e Estatistica,

Estatistica Aplicada e Bioestatistica.

Davidson Martins Pereira

Gabriela Verissimo Teixeira
Relatorio Final
Orientadora: Prof.2 Maria Teresa Leao Costa

Brasilia

Dezembro de 2011



Epigrafe

“O segredo de qualquer conquista € a coisa mais simples do

mundo: Saber o que fazer com ela.”

Autor: Desconhecido

ii



Agradecimentos

Agradecemos primeiramente a Deus, depois aos nossos pais, pela
dedicacao e apoio incondicionais. Agradecemos também aos nossos familiares
e amigos, pelo companheirismo e dedicacdo. Em especial, a professora Maria
Teresa pela paciéncia, orientacéo e disponibilidade de tempo e vontade de nos

ajudar sempre que necessario.

iii



Resumo

Neste Presente Trabalho foi estudado o desempenho dos alunos da
Universidade de Brasilia (Campus Darcy Ribeiro) nas seguintes disciplinas
ofertadas pelo Departamento de Estatistica para os diferentes cursos como:
Estatistica aplicada, Bioestatisticas ou Probabilidade e Estatistica. O intuito
deste estudo € identificar caracteristicas associadas a reprovacao nestas
disciplinas com base no banco de dados extraido do Sistema de Informacéo de

Graduacao.

Utilizando modelagem via regressdo logistica observou-se algumas
caracteristicas comuns na reprovacao dos alunos em todas as disciplinas,
como: “Sexo”, “Professor”, “Curso” “Periodo que cursou a disciplina” e “Periodo
que ingressou na UnB”. Outras caracteristicas foram particulares a cada
disciplina, como “nacionalidade” a Estatistica Aplicada, e se o aluno “fez a

disciplina no fluxo” para Bioestatistica e Probabilidade e Estatistica.
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1 - Introducéo e Justificativa

A maior parte dos cursos universitarios tem pelo menos uma disciplina
de Estatistica. Na UnB, o Departamento de Estatistica é responsavel pela
oferta destas disciplinas, atendendo, atualmente, 1370 estudantes em trés
disciplinas: Probabilidade e Estatistica (553 matriculas), Bioestatistica (173
matriculas) e Estatistica Aplicada (644 matriculas) num total de 28 turmas com

50 estudantes em média.

Avaliar o rendimento dos discentes, verificar se existe diferenca e que
fatores estdo associados a estas diferencas é importante para a melhoria do
processo de ensino-aprendizagem destas disciplinas e, principalmente, para

contribuir efetivamente na formacao profissional destes estudantes.

Em uma universidade com grande numero de alunos como a UnB, o
acompanhamento do rendimento dos alunos também se faz necessério ja que
a demanda destas matérias comuns a VAarios cursos € alta e a reprovacao

nelas é notoéria.

Com este trabalho, deseja-se tracar um perfil dos estudantes do
Campus Darcy Ribeiro que cursam disciplinas oferecidas pelo Departamento
de Estatistica para outros cursos (Probabilidade e Estatistica, Estatistica
Aplicada e Bioestatistica), a fim de se verificar se existe diferenca de
desempenho entre cursos, dentre outras variaveis. Para tal, o banco utilizado
sera extraido do Sistema de Informacéo de Graduacédo (SIGRA) abrangendo o
primeiro semestre de 2004 ao segundo semestre de 2008.

Neste estudo serda de suma importancia o uso das técnicas de dados
categorizados focando na regressdo logistica uma vez que a variavel de

interesse € binaria (reprovado e aprovado).

Em uma variedade de problemas de regressao, a variavel resposta de

interesse tem duas possiveis saidas qualitativas, sendo esta na maioria das



vezes representadas por “0“ e “1”, ou seja, sucesso ou fracasso, associada a

variaveis explicativas qualitativas e quantitativas.

O modelo regressivo ajustado a problemas em que a variavel “Y” é
binaria fornece como resposta a probabilidade de ocorréncia de um evento,
que seria sua meédia E(Y). Os parametros estimados deste possuem
interpretacdes simples e tangiveis. Da mesma forma que os demais modelos, a
Regressao Logistica possibilita predicdes, estimativas, analise residual e uma

possivel validacdo do modelo.

No estudo em questdo, se 0 sucesso for a reprovagdo de um aluno, e
para um determinado vetor de caracteristicas “X” dos alunos, a resposta média
segundo o modelo for 0,7, isto significard que a probabilidade de reprovacao

desse aluno para o vetor de caracteristicas “X” sera de 70%.



2 - Objetivos

Gerais:

>

Analisar o rendimento académico dos alunos que cursaram as
disciplinas Probabilidade e Estatistica, Estatistica Aplicada e
Bioestatistica durante o periodo de 1/2004 a 2/2008 com base em dados

extraidos do Sistema de Informacao de Graduacédo (SIGRA).

Especificos:

>

Estudar as técnicas de andlise de dados categorizados: Testes e
Regresséo Logistica;

Fazer a andlise descritiva das variaveis do banco de dados;

Verificar os indices de aprovacdo e reprovacdo, trancamentos e
abandonos;

Verificar se existe diferenca de rendimento entre alunos de diferentes
cursos, turnos, professor e outras variaveis de interesse;

Identificar fatores associados ao rendimento académico dos estudantes
nas disciplinas em estudo, com base em dados cadastrais e de historico

escolar.



3 - Referencial Tedrico

Ao estudar o rendimento de alunos onde as variaveis explicativas sao
em sua maioria qualitativas, é necessario abordar técnicas como a razédo de

chances e a regresséo logistica.

3.1 — Razéao de Chances (Odds Ratio)

Primeiramente, define-se como chance a razao entre a probabilidade de
ocorréncia de um evento e a probabilidade de ndo ocorréncia desse evento.
Seja, por exemplo, X e Y variaveis que representam o sSexo e aprovacdo em

um certa disciplina, respectivamente. A representacao tabular desta sera:

x\y | Sim N3o Total
Masculino | m1; 1o T
Feminino | my4 oy T,

Razdo de chances (Odds Ratio) é uma medida de associacdo usada
para tabelas de contingéncia 2 x 2 e serd fundamental para o modelo de
regressao logistica. A probabilidade de sucesso do nivel 1 de uma variavel
categoérica X pode ser representada por m;, € as chances (odds;) de sucesso

sao definidas como:

U5

odds, = €Y)

1 - 77.-1
De forma anéloga, m, representa a probabilidade de sucesso do nivel 2
e suas chances (odds;) é definida como:

T

odds, =

1—71'2.



As chances tém valores n&o negativos 0s quais sdo maiores que um

quando o sucesso é mais provavel de ocorrer.

Com o0 odds 1 e 2, foram apresentados as probabilidades de sucesso
dos niveis 1 e 2 da variavel X . Para qualquer nivel da variavel X, a

probabilidade de sucesso € uma funcdo das chances representada por:

odds

= odds +1 )

Quando as distribuicées condicionais dos niveis da variavel categorica X
sdo idénticas, ou seja, m; = m, isso implica em odds; = odds, , entdo as
variaveis X e Y da tabela de contingencia 2 x 2 sdo independentes. A razao de

chances dos dois niveis de X, mais conhecida como “odds ratio”, & expressa

por:
T
_oddsy /(1 —1,) 3)
= =
odds, /(1 —m)
Sendo que:
6 =1: X e Y sdo independentes e quanto mais distantes de um, maior a

associacado entre X e Y;
0 <0< 1: aschances de sucesso do nivel 2 sdo maiores que do nivel 1;
1< 6 <o: aschances de sucesso do nivel 1 sdo maiores que do nivel 2.

A razdo de chances possui uma importante propriedade, que
compreende no fato que seus valores ndo dependem da orientagcdo da tabela
de contingéncia (qual variavel assume a posicao de linha e qual assume a de
coluna), ou seja, a razdo de chances (odds ratio) trata as varidveis

simetricamente.

Quando ambas as variaveis sao respostas, a razdo de chances pode ser

definida através das probabilidades conjuntas:



7T11/
1o 11737
= = (4)

-7
21/7-[22 12T 21

A partir dessa expressao, nota-se que 6 é a razdao do produto cruzado
das diagonais da tabela 2 x 2, motivo pelo qual a razdo das chances também é

chamada de razdo do produto cruzado.

A razdo de chances para uma amostra tem a seguinte expressao:

pl/ n11
~ 1-— nn
f = ( p1) _ /n12 N (5)

D2 T Ny
/(1 — ) /nzz Ni2Npq

Em pequenas amostras, a distribuicdo de # é muito assimétrica. Para
contornar tal inconveniente, utiliza-se a transformacéo logaritmica para obter
simetria em torno do zero, aproximando esta para a distribuicdo normal. Devido
a esse fato, a estimativa da média é log(8) e o desvio padrao assintotico (ASE)

€ expressado por:

ASE log(9)] = ji+—+—+— (6)

O intervalo de confianca é construido para a estimativa log(6) e
posteriormente aplica-se a transformacao exponencial (transformacao de volta)
nos valores finais para a obtencdo do intervalo de confianca para 6. Entédo, o

intervalo de confianca (1-o) para o log(6) seré:

IC((1 — a),10g(6)) = log(d) + z(4/2)ASE[log()] (7)

Caso haja caselas nulas ou valores muito pequenos nas tabelas de
contingéncia, deve-se fazer uma pequena alteragdo no estimador da razdo de
chances para nao se obter resultados indesejados como 0 ou o, neste caso a

alteracao sera:

_ (n41+0,5) * (ny; +0,5)
"~ (nyp +0,5) % (ny; +0,5)

™

(8)

Na formula do ASE [log(8)], basta trocar n;; por (n;; + 0,5).



Toda a teoria apresentada anteriormente refere-se a tabelas 2 x 2,
porém a razdo de chances pode ser estendida para tabelas de contingéncia
com dimensdes maiores. Para isso, basta escolher uma categoria como
referéncia e comparar as demais com ela, obtendo varias comparac¢fes duas a

duas em relac&o ao nivel de referéncia adotado.

3.2 - Regressdao Logistica

Em pesquisas demogréficas, h4 o interesse de saber se a chance de
uma familia estar ou ndo abaixo da linha da pobreza esta relacionada com
fatores como namero de criancas, niumero de pessoas do sexo feminino e do
masculino, nimero de aposentados, maximo de anos de estudo entre 0s

membros da familia e renda mensal familiar.

No que diz respeito a medicina, pode-se determinar fatores que
caracterizam um grupo de individuos doentes em relagdo a individuos séos,
podendo gerar um modelo que dir4 a probabilidade de um individuo ter cancer

dado suas caracteristicas estudadas.

Em todos os exemplos acima, a regressao logistica é bem aplicavel,
pois o modelo de regresséao logistica € utilizado quando a variavel resposta é
qualitativa, com dois resultados possiveis ou mais, podendo ser estendido
quando a variavel resposta possui mais de duas respostas, como por exemplo,

se a pressao sanguinea é alta, média ou baixa.

Um modelo de regressao linear € um método para se estimar a reposta
média de uma varidvel resposta (y) através de varidveis explicativas (x)
observadas. O termo linear sugere que a relacdo entre a variavel resposta e a
variavel explicativa pode ser descrita através de uma linha. Na maioria dos
casos a Vvariavel resposta € continua, em outros, ela pode ser

dicotdmica(binaria) ou politdmica.

Quando se trata do modelo de regressao linear logistico, a variavel

respostas se comporta de forma especifica, sendo esta binaria, ou seja, 0 e 1,



ou até mesmo com trés ou mais categorias, como por exemplo se a pressao
sanguinea é baixa, média ou alta. No caso de uma resposta binéaria, esta pode
ser representada de diversas formas, como por exemplo: Sim ou néao,
Sobrevive ou ndo, compra ou ndo compra, dentre outros. O modelo logistico
pode ser utilizado para analisar dados observacionais ou experimentais em um

delineamento completamente casualizado.

3.2.1 - Modelo de Regressao para variavel resposta binaria

Quando a variavel resposta é binaria, a forma da funcdo da variavel
resposta sera sempre curvilinea. Uma propriedade importante da funcédo
logistica € que ela pode ser linearizada.

O modelo de regressao linear simples geral é:
Yi=PBo+Bixi+& 9)

sendo que a variavel resposta Y, tera resultados binarios. Considerando que Y;

seja uma Bernoulli com a seguinte distribuicdo de probabilidade:

Y; | Probabilidade
1 [P=D=m
0 PY;,=0)=1-m

Pela definicho de média de uma distribuicdo discreta, a média da

Bernoulli sera:
E() = ) yiP( = y) =1(m) + 001 = m) = (m) = P(¥; = 1)

Uma possivel representacéo grafica para o modelo logistico (9) poderia ser:



E(Y)

— E( Y} = ﬁn + ﬁ]X

Observando este, porém, nota-se que como a resposta esta entre “0” e
“1”, sua interpretacao final denota a probabilidade do sucesso ocorrer, como
por exemplo, se 0 sucesso for a reprovacdo de um aluno, e para um
determinado vetor de caracteristicas “X” dos alunos, a resposta média segundo
o modelo for 0,7, isto significard que a probabilidade de reprovacdo desse

aluno para o vetor de caracteristicas “X” é de 70%.

Existem trés diferencas principais entre 0 modelo de regressao simples

e o logistico:

a) Os erros ndo possuem distribuicdo normal;

O erro seraigual ag =Y; — (By + B1X;) = Y; — E(Y;) =Y; —m;, podendo

assumir dois valores:

e QuandoY;=1,¢&=1—-(By+B.X)
e QuandoY; =0, ¢ =—P — BiX;

Logo, a suposicdo de que os erros sao normalmente distribuidos nao é

valida.

b) Variancia dos erros ndo é constante;

Como Y; tem distribuicdo Bernoulli, sua variancia é n;(1 — ;), entdo a

variancia do erro (g; = Y; — m;, sendo m; uma constante) sera:

o{eg} = o?{Y} +o*{m} = o*{V} = m;(1—m)



onde m;(1—m;)=(By+B1X:)) XA —pLy—pX;)) , tem-se entdo que esta
expressao depende de X;. Assim, a variancia do erro difere para os diferentes

niveis de X.

c) Restricdo na funcéo resposta.

A resposta média E(Y) representa a probabilidade de o sucesso ocorrer, logo
0<EY)=n<1.

Com variaveis dependentes binéarias, a funcédo reposta adquire formato
de S assintético de 0 e 1. As funcbes respostas adequadas para tais

caracteristicas sao:

» Probit: Assume que a distribuicdo dos erros é normal;

» Logistica: Assume que o0s erros possuem distribuicdo logistica,
possuindo caldas mais pesadas;

» Complemento log-log: Usada quando a distribuicdo dos erros é

assimétrica.
3.2.2 - Modelo de Regresséao Logistica Simples

O modelo logistico sera semelhante a (9), sendo composto pela soma

da média da variavel resposta com um erro aleatorio, ou seja:
Vi=EY)+g (10)

sendo que Y; tem distribuicdo de Bernoulli com parametro E(Y;) = m. Visto que
a distribuicdo dos erros depende da distribuicdo de Bernoulli da variavel Y;, é
preferivel atribuir-lhes a distribuicdo logistica. A densidade de uma variavel

aleatdria logistica com média “0” e desvio padrao ”/\/g sera:

exp(eL)
[1+ exp(e)]?

fule) = (11)

Seja Y uma variavel aleatéria continua, sendo Y = B§ + Brix; + &f .

Dicotomizando Y de forma se obter uma variavel binéria, tem-se:

10



{Yi=1, seYf <A, AeR
Y, =0, seYf > A, A€eER

Supondo ¢f, com distribui¢cdo logistica com média O e desvio padrao o,.

Assim a média da variavel dicotomizada sera:
m; =P, =1) = P(Yf<A) = P(ﬁg + ﬁfxi + ef <A)
Isolando & P(ef <A—B§— Bixi)

Dividindo por o,:

ef _ A-B§—Bix; & x4 p*
P (—C < %) =P (U_c < ﬁo + lel-) (12)
Sendo S, = A;ﬁ" ep; = %. Multiplicando ambos os lados da inequacao

(12) por 7T/\/g a probabilidade nédo sera afetada, entéo:

P(li<l s+ —=Pi ->—P( < Bo + B1x;) = F (g,)
T SRR EhN) = Pla S fot Buxd) = Fule

Logo tem-se que a distribuicdo acumulada sera:

__exp(&)
Fi(e) = “‘TP(SL) (13)

Em suma, a funcdo resposta média logistica, ;, sera igual a equacao
(13), podendo ser expressada como m; = F, (g,) = [1 — exp(—Bo — B1x)] L.

Aplicando a inversa nesta Ultima expressao tem-se que:

71'.
m = Fim) = loge (72 (14)

Sendo que (14) € chamado de transformacao logit para a probabilidade

m;, conhecida também como preditor linear da média.

A razéo 7Ti/(1 — ) da férmula (14) € chamada de razdo de chances
l

(odds ration). Valendo frisar que a chance de um evento ocorrer € a razao
entre a probabilidade de ocorréncia desse evento e a probabilidade de néo

ocorréncia desse evento.

11



3.2.2.1 - Estimacao dos Parametros do Modelo

O método de estimacdo dos paradmetros da regressao logistica € o
Método de Maxima Verossimilhanca (EMV). Este método de estimacdo procura
obter o valor do parametro a ser estimado que maximiza a probabilidade de

obter a amostra observada.

Sendo Y; uma variavel aleatéria Bernoulli, sua funcdo de densidade de

probabilidade seré:
P(Y; = y) = m¥i(1 —m;)* i (15)

A funcdo de probabilidade conjunta serd o produtério da funcéo (15),

visto que os Y;’s sdo independentes.

n

Lmy) = | [t —mor (16)

i=1

Aplicando In (logaritmo neperiano) na funcéo L(m, y)tem-se:

1—77.'l'

In{L(m,y)} = Zn: Y; ln( i ) + Zn: In(1 — m;) (17)

Derivando esta ultima expresséao (17) em relacdo a m;, tem-se :

1—m = [1+exp(B, + B1X)]™

Isolando &;, tem-se que o estimador de maxima verossimilhanca pra m;

sera:

_ exp(bo + bIXi)
TETF exp(b, + b1 X;)

(18)

Os valores de b, e b; sdo estimativas de S, e f;, que sdo obtidas
através de métodos computacionais ou procedimentos numéricos. Quanto as

variaveis X , estas podem ser quantitativas ou qualitativas (sendo estas

12



variaveis indicadoras), como mencionado anteriormente, e segundo Neter, esta

flexibilidade torna o modelo logistico bastante interessante.

3.2.2.2 - Interpretacdo dos parametros do modelo
O valor da resposta da fungdo logito ajustada em X = x; sera o inverso
da funcéo (18), sendo esta igual a :

.
ﬁ'i(xj) =In (1 —lﬁ'l-) = bO + blxj (19)

Na equacdo (19), b, e b, representam a estimativa calculada pela
amostra para S, e 3; respectivamente. O razédo de 7;sobre 1 — 7; dentro do In
representa a razao de chances, seja esta denominada como odds;. O valor de
b, representara o intercepto da funcéo, ou seja, sera o ponto onde a funcao 7
irh comecar quando X = 0. O valor de b, representara a taxa de acréscimo a
funcdo - quando acrescentada uma unidade em X. Uma outra abordagem

seria dizer que b, sera a diferenca entre #'(x; + 1) e #*(x;), ou seja:

odds 2)

In(odds 2) —In(odds 1) = In (odds T

= b, (20)

Assim

OR = 0dds 2/odds 1 = exp(by),

ou seja, OR representa a odds ratio ou razdo de chances. Esta Ultima medida
fornecer4d a variacdo de chances para cada unidade acrescentada em X.
Contudo, se a variavel X for qualitativa (sexo, por exemplo), entdo exp(b;)
representara a variagcdo da chance de uma de suas categorias em relacédo a

outra (categoria de referéncia).

13



3.2.3 - Modelo de Regresséao Logistica Multipla

O modelo Multiplo compreende uma extensdo do modelo de regressao
logistica simples adicionando mais variaveis explicativas ao modelo. Tem-se

que o modelo simples sera igual a (19), ja o modelo multivariado seréa:
ﬁ" == bo + b1x1 + bzXz + -+ bp_lxp_l (21)
ﬁ-i, = bO + blxill + bzxilz + -+ bp_lxl',p_l (22)

Reescrevendo os modelos acima de forma matricial, tem-se:

fiy =XB = X [30 P - ﬁp—1]

_xp—l_

A transformacéo logito para o modelo multiplo pode ser entendida como

uma extensado da obtida pelo modelo simples, fornecendo:

1
E(Y) = 1+ exp(—x'B) (23)

e Inferéncias sobre o parametro de regressao

Para os procedimentos inferenciais que serdo apresentados € preciso
ter amostras grandes para que o EMV da regressao logistica tenha distribuicéo

aproximadamente normal.

Antes da analise dos parametros de regressdo se faz necessario
analisar se estes sdo relevantes ao modelo ajustado. Para testar se estes
parametros sdo significativos pode ser utilizado o teste de Wald. O teste de

Wald consiste em dizer quais variaveis sao estatisticamente relevantes para o

14



modelo e se existe diferenca na grandeza entre elas. Assim as hip6teses do

teste para um B, serao:

{Hoi IBk = 0
HOZ ﬁk * O
A estatistica do teste sera:
by
Y= ~N(0,1) 24
S0 (24)

Para um determinado nivel de significancia a, a regra de decisao para

concluir Hy serd |Z*| < Z(1-a), 0 contrario desta implicara a rejeicéo de H,.

Para testes unilaterais basta utilizar a regra de decisdo unilateral com
suas devidas modificagdes. Frequentemente, a estatistica (Z*)? é utilizada no
lugar de Z*, esta nova estatistica tera distribuicdo Qui-Quadrado com 1 grau de
liberdade.

e Intervalo de Confianca para um unico B

Antes de analisar os intervalos de confianca, faz-se necessario entender
o seu real significado. Com a de significancia e “n” amostras independentes,
um intervalo de 1 — a de confian¢ca nos diz que (1 — @)% das médias dessas

amostras, por exemplo, estaréo dentro do intervalo especificado.

O intervalo de confianca para 8, com 1 — a de confianca é dado por:

Br * Z1—as2S{Bi} (25)

Quanto ao odds ratio, seu intervalo de confianga correspondente seré:

exp[Br £ Z-as2)S{Bi}] (26)

O procedimento de Bonferroni oferece intervalos de confianca
simultaneos para “g” parametros da regressdo logistica. Se estes “g”
parametros sdo estimados, Bonferroni oferece o seguinte intervalo de

confianga.
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by = B.S{Bx} (27)

sendo B = Z(1_q/29)

e Teste da Razado de Verossimilhanca

Analogo ao teste linear geral para modelos lineares, o Teste da Razéo de
Verossimilhanca € baseado na comparacdo entre os modelos reduzido e
completo, tendo como objetivo verificar se alguns S,’s sdo iguais a zero, sendo
necessario tamanhos grandes de amostras. O Teste da Razdo de
Verossimilhanca envolve a razdo da funcdo de verossimilhanca do modelo
logistico completo e a funcdo de verossimilhanca do modelo sob H,. As

hip6teses dos testes seréo:

{HO: ﬁq:ﬁq+1:-..zﬁp_1:0
H,:pelo menos um B, # 0de H,

O modelo completo(full) sera:

g = [1 4+ exp —{Bo + f1X1 + -+ Bp_1Xp_13] " (28)
O modelo reduzido sera (para q < p):

g =[1+exp—{Bo+ B1Xs + -+ Bp-1Xq-1}]7" (29)

A estatistica do teste sera denotada por G2, sendo esta igual a:

G2 = —2[In(R) — In(F)] = —2 [ln (g)] (30)

A hipétese nula sera rejeitada se G2 pertencer a regido critica, ou seja,

2 2
seG”>x (1-a;p—q)’

3.2.4 - Métodos de Selecdo do Modelo

Existem diversos métodos de selecdo de variaveis para obter o modelo

final. Para isso, € preciso estabelecer critérios de selecdo e, em regressao
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logistica, os utilizados sao: -2logRV, AIC e SBC, estes ultimos também
utilizados em regresséo linear. Tais critérios se fazem necessarios visto que

em um modelo com “p” variaveis preditoras, 2P modelos de regressao podem

ser gerados.

O Teste de Razédo de Verossimilhanga consiste ha comparagao entre 0os
modelos reduzido e completo, tendo como objetivo verificar se alguns f,’s sao

iguais a zero, sendo necessario tamanhos grandes de amostras.
Ja os critérios de AICp e SBCp consistem em:
AICp = —21n[L(b)] + 2p (31)
SBCp = —2In[L(b)] + pIn(n) (32)

sendo In[L(b)] =X, Yi(X;B) — Xt In[1+exp(X;8)] . O melhor modelo
ajustado apresentard menor AIC e SBC. Note que os fatores “2p” e "pln(n)"
adicionados a AIC e SBC respectivamente sao penalidades baseadas no

acréscimo de parametros no modelo, o que dificulta sua interpretacao.

Porém, quando h& muitas varidveis, os procedimentos acima se tornam
invidveis devido a quantidade de valores gerados para os diversos modelos.
Sendo assim, métodos de selecdo automatica de variaveis para a construcao

de modelos sdo comumente utilizados.

Um destes procedimentos de sele¢cdo automatica de varidveis € o
Stepwise, que consiste em construir iterativamente uma sequéncia de modelos
de regressao pela adicdo ou remocdo de variaveis em cada etapa. Para
modelos logisticos, a regra de decisdo para a entrada e saida de variaveis no

modelo é baseada na estatistica Z* de Wald para o parametro S, e seu p-valor.

O procedimento de Stepwise é exclusivo, uma vez que uma variavel
preditora sai do modelo, este método desconsidera qualquer outra combinacao
com tal variavel, portanto exclui modelos que poderiam ser mais adequados.
Porém os critérios de AICp e de SBCp podem ajudar na indicacdo de outros
modelos, por isso faz-se necessaria uma analise apurada (testar
adequabilidade e ajustamento) de cada modelo gerado para ver qual melhor se

encaixa com o problema real.
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3.2.4.1 — Testes para adequabilidade de ajustamento

Depois de se obter o modelo através dos métodos de selegédo
mencionados, deve-se verificar sua adequabilidade através de propriedades

basicas da funcéo resposta estimada.
e Teste Qui-quadrado de Pearson

O teste Qui-quadrado de Pearson necessita de duas suposi¢cdes para seu
calculo, que é a de independéncia das observactes e de réplicas das mesmas.
Além disto, o teste Qui-quadrado de Pearson ndo detecta pequenos desvios da

funcao de regressao logistica. As hipoteses deste teste serdo:

{Hoi E) =[1+exp(-X'B)]™"
Hy:E(y) # [1+ exp(=X'B)] ™"

A estatistica do teste sera:

c l
(0jx — Eji)?
2 _ e — Eje)”
=) = (33)
=1k=0 Jk

sendo que:

X; = Valor de X para o nivel j.
Y;; = Valor da variavel binaria Y na i-ésima replicacéo do j-ésimo nivel de X.
n; =Numero de replicacGes do j-ésimo nivel de X.

¢ =Numero de combinacdes distintas das variaveis preditoras.

_ le _ _ , . ~ -, . ,
0j1 = 2,2, Y;; =Y; = Ndmero de casos (replicagbes) do j-ésimo nivel com a

variavel resposta igual a um.

0o =%(1-Y;,)=n—Y; =n; — 0;; = Nimero de casos (replicagdes) do j-
ésimo nivel com variavel resposta igual a zero.
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B =mn x1;

Ejo = n; % (1 - ;)

A hipétese nula sera rejeitada quando y? > )((Zl_a;c_p).

e Teste Deviance

Deviance representa duas vezes a diferenca do log do modelo saturado
menos do log do modelo a ser testado, ou seja:

~ ~

D=2(l,-1,) (34)

O teste de Deviance para a adequabilidade de ajustamento é andlogo ao
teste de falta de ajustamento para modelos de regresséo lineares e utiliza a
mesma notacdo que o teste Qui-quadrado de Pearson. Portanto, nota-se que
tal teste também necessita de repeti¢cdes de niveis da variavel preditora.

Como no teste linear geral, o Teste Deviance utiliza 0 modelo reduzido (29)
e o modelo completo (28) para realizar o teste da razdo da verossimilhanca
(30). Para a realizacdo desse teste é necessario os valores que maximizam as
verossimilhancas dos modelos reduzido e completo denotados por L(R) e L(F)

respectivamente.

A estimativa de L(R) é obtida pelo ajuste do modelo reduzido e L(F) pela

propor¢cdo amostral p; = % paraj =1,..,c. Dessa forma a estatistica do teste
)

€ expressa por:

G* = =2[In(R) — In(F)] = -2 [ln (g)]

C

I; 1—1;
: Dj 1-p;
j=1 / J

G? = Dev(Xo, X1, ., Xp-1) (35)
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As hipoteses deste teste serao:

{Ho= E(y) = [1+exp(—=X"f)]™
Hq: E(y) # [1+ exp(—=X'f)]™

Tendo visto as hipGteses acima, havera evidéncias para rejeitar a hipotese

nula se Dev(Xo, X1, ., Xp_1) > XG-ae—p)-

e Teste de Ajustamento de Hosmer — Lameshow

A suposicdo de repeticbes nos niveis das variaveis independentes,
como visto nos dois testes anteriores (Teste Qui-quadrado de Pearson e Teste
de Deviance), ndo € necessaria para o teste de Hosmer — Lameshow, o qual
pode ser usado tanto para um conjunto de dados com poucas repeticdes

quanto sem repeticdes.

O procedimento desse teste consiste no agrupamento dos dados em
classes que possuam valores ajustados (7;) préximos, e que contenham o
mesmo numero de observacdes aproximadamente. A estatistica do teste €&
calculada pela estatistica Qui-quadrado de Pearson (33) a partir dos valores
observados e esperados de uma tabela C x 2, sendo esta uma estatistica com

¢ — 2 graus de liberdade.

As classes deste teste podem ser obtidas baseadas em duas maneiras
diferentes: nos percentis das probabilidades estimadas e em valores fixados
das probabilidades estimadas. A primeira forma grupos pelos pares de
frequéncias observadas e estimadas com ™/, menores valores de
probabilidades estimadas e a segunda, pelos pares de frequéncias estimadas e
observadas com valores de probabilidades estimadas entre pontos de corte

adjacentes definidos nos valores k/c, k=1,..,(c—-1).
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3.2.5 - Diagnosticos da Regresséo Logistica

Apos investigar qual o modelo que melhor se ajusta aos dados, é
imprescindivel analisar os residuos (diferencas entre os dados observados e os
valores ajustados) produzidos por esse modelo. Tais residuos ndo devem
apresentar padrdes bem definidos, j& que se deseja que o modelo capte toda a

estrutura de dependéncia da variavel Y modelada.

Para a regressao logistica, a andlise de residuos é mais complicada que
a da regressao linear, ja que Y; tem distribuicdo Bernoulli. Seja Y; uma variavel
binaria que assume valores “0” ou “1”, o i-ésimo residuo apresentard um dos

seguintes valores:

1—ﬁj,seYi =1
T —RpseY; =0

Nota-se que os residuos ndo terdo distribuicdo normal.

3.2.5.1 - Tipos de Residuos

e Residuos de Pearson

Os residuos de Pearson sdo obtidos a partir da divisdo do residuo

comum (Y; — ;) pelo erro padrao estimado de Y;:

Y —m;

(1 —1;) 50

pi =

E possivel mostrar que a soma de quadrados dos residuos de Pearson é
numericamente igual a estatistica do teste de Qui-quadrado de Pearson. Logo,
0 quadrado de cada residuo de Pearson fornece a contribuicdo de cada
resposta binaria para o teste de adequabilidade.
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e Residuos de Pearson Studentizados (RPS)

Um procedimento melhor e bastante utilizado é chamado de Residuos

de Pearson Studentizados. Este divide os residuos comuns pelo seu desvio

padrdo estimado que é, aproximadamente \/ﬁi(l —@;)(1 — hy), sendo h; é o i-
ésimo elemento da diagonal da matriz chapéu estimada n x n para a regressao

logistica. A matriz chapéu satisfaz i = HY e sua expressao é dada por:
H=WY2x(X'.'W.X)"L.X' .W'/? (37)

sendo:

W = Matriz diagonal n X n com os elementos 7;(1 — ;).

X = Matriz de delineamento n X p.

Assim, os residuos Studentizados de Pearson podem ser expressos por:

rpi
S/ S 38
spi T hii ( )

e Residuos Deviance

Para dados binérios, tem-se o seguinte modelo Deviance:

DEV(Xy, . Xp_y) = —2 Zm In(&) + (1 — ) In(1 — #,)] (39)

i=1

A patrtir desse, define-se o i-ésimo residuo Deviance como:

dev; = sinal (Y; — ft))\/=2[Y; In(&;) + (1 = Y;) In(1 — ;)] (40)
sendo que o “sinal” sera positivo quando Y; > fI; e negativo caso contrario.
Assim:

n

Z(devi)z = DEV(Xy, ..., Xp_1) (41)

i=1
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Da expressdo acima, nota-se que o quadrado de cada residuo Deviance
mede a contribuicdo de cada resposta binaria para a estatistica do Teste de

Adequabilidade de Ajustamento Deviance (35).

3.2.5.2 - Gréficos de Residuos

Os Gréficos de Residuos sdo bastante utilizados para diagnosticar a
inadequabilidade do modelo, homocedasticidade da variancia e presenca de
outliers. No que se trata do modelo logistico, utilizam-se os graficos de
residuos para apenas diagnosticar a inadequabilidade do modelo, visto que os

residuos logisticos ndo possuem variancia constante (Secéao 3.2.1).

3.2.5.3 — Deteccéo de observacgdes influentes

Para a deteccdo de observacdes influentes, pode-se considerar a
influéncia individual destas sob trés aspectos da andlise: Qui- quadrado de
Pearson, Estatistica Deviance e preditor linear ajustado 7';. Ambos utilizam o

método da excluséo para analisar seu efeito nos resultados.

Para avaliar se um dado pode ser qualificado como influente ou néo, é
necessario ter um limite que possa dizer até onde a observacao nao € influente.
A deciséo é feita de forma subjetiva a partir dos gréaficos: AX? e Adev; pela i-

ésima observacao ou pelo preditor linear estimado. Sendo:

AX? = X* — X%y e Adev; = DEV — DEV, (43)

7z

Uma observacdo é considerada influente quando aparecem valores
extremos como pontas (bem distantes do zero) no grafico AX? pela i-ésima
observacdo, ou quando nota-se a presenca de outliers nos cantos superiores

do grafico Adev; pela i-ésima observacéao.
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3.2.6 — Inferéncias sobre aresposta média

Para fazer inferéncia sobre a reposta média, € comum usar a notagao
matricial. Assim, as observacdes de X podem ser escritas como um vetor p X 1,

ou seja:

_Xh,p—l_

Com o vetor X, , estima-se 7, pontualmente como 7, =[1+
exp(—X',b)"1], sendo que “b" é o vetor dos parametros estimados. A partir da
expressao de 7, e do fato que 7', = X',b, a expressao da estimativa pontual

pode ser reescrita como:
ftp = [1+exp(=7'p)] ™! (44)

Para construir o intervalo de confianca €é necessaria a variancia

estimada aproximada de 7', que é dada pela expressao:

Sz{ﬁ,h} = SZ{X'hb} = X,hsz{b}Xh (45)

sendo que S%{b} é a matriz de varidncias e covariancias estimadas

aproximadas dos parametros de regresséo. Logo o intervalo de confianca para

'y, Sera:
{S = 'y + Z(1—ay2)S* {0} 46)
I=%"% = Zq-a/2)S*{R'n}
Finalmente, o intervalo de confian¢a da resposta média m;, sera:
{Limite superior = [1 + exp(—=$)] ! 47)
Limite inferior = [1 + exp(—1)]?
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Note que os limites para m, hdo sao simeétricos em torno da estimativa
pontual, j& que 7, ndo é uma funcéo linear de 7’;,. O método de Bonferroni
para intervalos de confianca simultaneo para varias respostas médias também
pode ser empregado, basta substituir Z;_q /2y POr Z(1_q/24) €M "S" € "I", sendo

que "g" é o niumero de intervalos de confianca simultdneos que deseja-se obter.
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4 - Descricao do Problema

O Departamento de Estatistica (EST) da Universidade de Brasilia esta
vinculado ao Instituto de Ciéncias Exatas e foi criado em 20 de setembro de
1974. Atualmente, o Departamento € responséavel pelo curso de Bacharelado
em Estatistica e pelo programa de Mestrado em Estatistica. Além das
disciplinas oferecidas para o Bacharelado e para o Mestrado, o Departamento
de Estatistica oferece aos demais cursos de graduacdo da UnB, trés disciplinas
com o conteudo basico semelhante, variando em profundidade de acordo com
a area (Vide nos anexos 1, 2 e 3 as ementas e 0s programas das disciplinas).

As disciplinas sao as seguintes:
» Probabilidade e Estatistica (para area de Ciéncias Exatas e Economia)
» Estatistica Aplicada (para area de Ciéncias Humanas)
» Bioestatistica (para area de Ciéncias da Terra e da Vida)

A oferta destas disciplinas corresponde a pelo menos metade das
turmas/disciplinas oferecidas pelo departamento por semestre e vem
aumentando ao longo do tempo. Em particular, nos ultimos semestres com a
criacdo de novos cursos e aumento das vagas em Varios dos cursos ja
existentes. Em 292008 foram ofertadas seis turmas de Probabilidade e
Estatistica, nove turmas de Estatistica Aplicada e duas de Bioestatistica,
totalizando dezessete turmas. No 2°/2011 esta oferta aumentou para vinte e
oito turmas, sendo onze de Probabilidade e Estatistica, 13 de Estatistica
Aplicada e quatro de Bioestatistica.

Devido a grande demanda e variedade de cursos atendidos é
fundamental estar atento ao rendimento dos estudantes nestas disciplinas,
principalmente acompanhar os indices de reprovacdo e buscar entender as
caracteristicas dos reprovados e das disciplinas. Sendo assim, € importante um
estudo aprofundado do rendimento dos estudantes das disciplinas

Probabilidade e Estatistica, Estatistica Aplicada e Bioestatistica.
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5 — Metodologia

Neste trabalho foi utilizado o banco de dados extraido do Sistema de
Informacdo Académica (SIGRA), contendo informagfes sobre cada estudante
gue cursou uma das trés disciplinas citadas outrora, além de caracteristicas
sécias demograficas fornecidas no registro ao ingressar na universidade, tais
como: sexo, pais de origem, naturalidade, disciplina cursada, menc¢éo obtida,
porcentagem de faltas, professor, turno dentre outras. O arquivo contém
10.560 observacdes (alunos) abrangendo o primeiro semestre de 2004 até o
segundo semestre de 2008. Vale frisar que este total de alunos (10.560)

incluem as mencgdes: SR, Il, Ml, MM, MS e SS.

Inicialmente, foi necesséario um trabalho intenso e exaustivo de analise
de consisténcia do banco de dados, incluindo desde a padronizacdo das
variaveis que possuiam erros de digitacdo até categorizar algumas delas, como

”2

"1 “formas de ingresso na UNB’?,

por exemplo, “cidade onde o aluno mora

devido a inviabilidade de andlise diante da diversidade de respostas presentes.

Em seguida, fez-se a analise descritiva das variaveis a fim de conhecé-
las melhor e posteriormente, geraram-se 0os modelos de interesse. Por ultimo,
foi feita a andlise de residuos com o intuito de verificar a existéncia de

possiveis observacdes discrepantes.

1 Consultar apéndice 3 para categorizacdo segundo distancia, formacdo das cidades e condigoes
s6cio-econdmicas.
2 Consultar o apéndice 2.
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6 — Resultados

6.1 - Descricdo dos Respondentes

Considerando como reprovagdo as mengdes iguais a “MI” e “II”
(desconsiderando os 1388 alunos que obtiveram SR nas disciplinas), tem-se
que de 35,56% de mulheres cerca de 12% reprovaram. O teste Qui-quadrado

de independéncia revelou dependéncia entre 0 sexo e a reprovacao(a < 0,001).

Quanto as disciplinas, cerca de 53,3% do total de alunos cursavam
Estatistica Aplicada, seguida por Probabilidade e Estatistica (P.E.) com 30,85%.
No que diz respeito a reprovacao, a disciplina P.E. obteve maior indice, igual a
21,91%. As disciplinas E.A. e Bioestatistica (BIO) tiveram indices de
reprovagao proximos a 14% (14,23% e 13,44%, respectivamente). O teste Qui-
quadrado revelou que existe relacdo entre a reprovacdo e as disciplinas
cursadas. Quanto ao turno em que a disciplina foi ministrada, cerca de 45,9%

delas foram cursadas no turno matutino, e 28% no vespertino.

Quanto a nacionalidade dos alunos, cerca de 97,5% eram brasileiros,
destes cerca de 16% reprovaram. 32% dos estrangeiros foram reprovados.

Gréfico 1: indice de reprovacéo por nacionalidade no periodo de 2004 a 2008

100%

80%

60% "~ mBrasileiro
40% ~ m Estrangeiro
20% +— — —

" ol .

Reprovados Aprovados

Em relagdo ao curso de cada aluno, cerca de 11,8% cursavam
Administragdo, 7,68% Ciéncias Contabeis e 22,9% cursavam alguma

Engenharia.
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Tabela 1: Porcentagem de Estudantes por Curso em Estatistica Aplicada.

Curso Porcentagem

Administragdo Diurno 11,77%
Administracdo Noturn 9,90%
Agronomia 0,23%
Antropologia 3,61%
Arquivologia 10,83%
Biblioteconomia 9,58%
Ciéncia Politica 6,88%
Ciéncias Contabeis 14,14%
Ciéncias Sociais 4,90%
Computacdo 0,02%
Engenharia Civil 0,04%
Engenharia de Redes 0,02%
Engenharia Elétrica 0,02%
Engenharia Florestal 0,11%
Engenharia Mecanica 0,12%
Geografia 6,40%
Matemaética 0,35%
Outros 7,23%
Relacdes Internacion 9,77%
Sociologia 4,10%

Tabela 2: Porcentagem de Estudantes por Curso em Bioestatistica.

Cursos Porcentagem
Agronomia 25,14%
Eng. Florestal 25,45%
Med. Veterinaria 17,69%
Outros 31,72%

Tabela3: Porcentagem de Estudantes por Curso em Probabilidade e Estatistica.

Curso Porcentagem
Ciéncia da

Computacao 11,09%
Computagdo 11,55%
Eng. Civil 15,53%
Eng. Elétrica 12,85%
Eng. Mecatronica 8,33%
Eng. Mecénica 11,46%
Eng. De Redes 8,78%
Matematica 12,37%
Outros 8,05%
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Gréafico 2: indice de reprovacdo por curso para estudantes que fazem Estatistica

Aplicada.
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Gréfico 3: indice de reprovacéo por curso para estudantes que fazem Bioestatistica.
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Gréfico 4: indice de reprovacéo por curso para estudantes que fazem Probabilidade e
Estatistica.
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Do total de alunos, 41,2% nao cursaram a disciplina no fluxo, destes
quase 22% reprovaram, e dos 48,5% que cursaram no fluxo, 13,14%
reprovaram. O teste Qui-quadrado revelou que existe dependéncia entre a

reprovacao e o fato de o aluno ter cursado a disciplina no fluxo ou néo.

Em relacdo ao local onde o aluno reside, aproximadamente 66,6%
moram no centro do Distrito Federal, préximos ao Campus Darcy Ribeiro da
UnB. Cerca de 20% moram em cidades consolidadas, 1,14% moram no
entorno imediato e 10% moram em assentamentos recentes. Dos moradores
préximos a UnB, cerca de 16% reprovaram e em relacdo aos moradores dos
assentamentos recentes e do entorno imediato cerca de 10% e 26,7%

reprovaram respectivamente.

Gréfico 5: indice de reprovacéo por local de residéncia no periodo de 2004 a 2008
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Dos cursos estudados, 57% eram de Bacharelado e 36,8% de cunho
Profissional. Os cursos de licenciatura obtiveram o maior indice de reprovacéao,
igual a 23,63%. Neste caso, o teste de independéncia Qui-quadrado revelou
gue existe uma dependéncia entre o tipo de curso (Bacharelado, Licenciatura,

Profissional) e a reprovacéo.

Em relacdo ao numero de vezes que fez a disciplina, cerca de 85%
cursaram pela primeira vez, 11,4% pela segunda e 3,1% pela terceira vez. Dos
alunos que cursaram pela primeira vez, 14,98% reprovaram e em relacéo aos

que cursaram pela segunda vez, 25,36% reprovaram.
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Cerca de 38 professores (do quadro regular ou ndo) ministraram

algumas das disciplinas estudadas, destes, o professor de cédigo igual a 35

obteve indice de reprovacdo igual a 38,8%, seguidamente, o professor de

codigo 7 obteve 35,5% de reprovacdo. Vale frisar que estas reprovacdes nao

estdo incluindo os abandonos (SR’s). O professor que ministrou aula para mais

alunos foi o de nimero 17, totalizando 7,5% do total de alunos.

Gréfico 6: indice de reprovacéo por Professor no periodo de 2004 a 2008.
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Fonte: Banco de Dados SIGRA

6.2 - Analise Descritiva

Uma breve analise descritiva sobre os indices de reprovacdo e
abandono no periodo de 2004 a 2008 ja inspira uma analise aprofundada sobre

as caracteristicas dos alunos que influenciam na reprovacao.

Tabela 4 — Rendimento dos estudantes segundo disciplina no periodo de 2004 a 2008

BIO EA PE
Aprovacgéo 76,70% 83,10% 73,90%
Reprovagdo | 12,70% 13,50% 20,40%

SR 7,50% 2,40% 4,00%
TR 3,10% 1,00% 1,70%
Fonte: Banco de Dados SIGRA

32



Pelo Gréfico 7, tem-se que a disciplina Probabilidade e Estatistica
apresenta o maior indice de reprovacdo. Nota-se também que a disciplina
Bioestatistica apresentou maior indice de abandono. Quanto ao trancamento, a

disciplina Estatistica Aplicada obteve menor indice em relagdo as demais.

Grafico 7: Rendimento dos estudantes segundo disciplina no periodo de 2004 a 2008.
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Fonte: Banco de Dados SIGRA

O gréfico 8 apresenta as porcentagens de aprovacao, reprovacao, SR e
TR ao longo do tempo, e nota-se que a aprovacao reduziu singelamente no

periodo de referéncia.

Ao observar a linha de trancamento ao longo do tempo no grafico 8,
verifica-se que esta obteve pequenas variacées proximas de zero, tendo como
valor maximo 5%. A porcentagem de alunos que abandonaram as disciplinas
ou obtiveram meng¢des “sem rendimento” teve uma variabilidade razoavel,
chegando até superar a porcentagem de reprovacédo no 2° semestre de 2006,

sendo este semestre o pico de SR’s.

Ainda pelo gréafico 8, € possivel visualizar que a reprovacdo aumentou
suavemente ao longo do tempo estudado, obtendo seu apice no primeiro

semestre de 2007.

33



Grafi

90,0%
80,0%
70,0%
60,0%
50,0%
40,0%
30,0%
20,0%
10,0%

0,0%

Fonte

Grafi
30,0%
25,0%
20,0%
15,0%
10,0%

5,0%

0,0%

co 8: Rendimentos dos Estudantes no periodo de 2004 a 2008.
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co 9: indice de reprovacédo no periodo de 2004 a 2008.
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Pelo grafico acima, observa-se que a disciplina Probabilidade e

Estatistica apresentou maiores indices de reprovacdo na maioria dos

semestres analisados. Ainda sobre esta disciplina, nota-se que o indice de

reprovacao cresceu ao longo do periodo, sendo que mais acentuadamente a

partir do segundo semestre de 2005 até o primeiro de 2007, quando comecga a

decrescer.

A disciplina Bioestatistica apresentou no segundo semestre de 2004 o

maior indice de reprovagdo comparado com as demais, seguido de uma queda

acentuada até o segundo semestre de 2005.
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Percebe-se também um comportamento parecido entre as disciplinas
Bioestatistica e Estatistica Aplicada no periodo do segundo semestre de 2006

até o segundo de 2008.

A partir da breve analise exposta acima, € importante tracar as
caracteristicas dos estudantes que cursaram as disciplinas Bioestatistica,
Estatistica Aplicada e Probabilidade e Estatistica tanto no quesito de
reprovacdo quanto aprovagdo. Assim sendo, a variavel resposta de interesse
definida no modelo sera reprovagdo dos alunos, sendo esta considerada de

duas formas:

e Reprovacao geral — alunos que tiveram mencodes iguais a Ml, Il e
SR e;
e Reprovacao presencial — alunos com mencgdes iguais a Ml e I

(desconsiderando abandonos).

As tabelas a seguir apresentam as medidas de associacdo entre
reprovacdo sob os dois focos e diversas variaveis, as quais inspiram
possibilidade de dependéncia com a variavel resposta. Varidveis como
“frequéncia do aluno”, “Teve mais de um professor”, “créditos das disciplinas
BIO, EA e PE” e “forma de saida da UnB” ndo foram investigadas por nao
possuirem fidedignidade com a realidade (ndo s&o confidveis), por nao
contribuirem para o enriqguecimento do estudo ou por fazerem alusédo a

situacdes futuras.
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Tabela 5 — Andlise Bivariada entre a reprovacao geral e possiveis variaveis

explicativas (continua).

%

Variaveis (n=10560) % reprovados Valor da Estatistica Valor-p
Sexo

Feminino 35,01 20,21

Masculino 64,99 31,36 150,0098 <0,0001
Cidades

Centro 66,38 26,69

Cidades Consolidadas 20,47 28,4

Assentamentos Recentes 10,09 29,58 12,407 0,0146

Entorno Imediato 1,17 37,9

Outras 1,88 26,13
Brasileiro

Sim 97,45 27,05

Nio 2,55 42,75 32,4368 <0,0001
Semestre de Ingresso

1 50,71 28,96
5 49,29 25,9 12,4534 0,0004

Forma de Ingresso

PAS 21,74 21,39

Vestibular 70,69 27,82

Acordos/Convénio/Cortesia 1,94 50,24 133,8816 <0,0001

Mobilidade 1,18 33,6

Transferéncias 4,44 39,66
Periodo e Ano de Ingresso

Anterior a 2001 4,73 40,48

2001 3,72 38,93

2002 5,72 34,77

2003 13,94 29,48

2004 17,59 25,3 159,4865 <0,0001

2005 18,1 28,52

2006 16,57 27,26

2007 13,61 20,88

2008 6,02 16,98
Tipo do curso

Licenciatura 6,79 39,61

Bacharelado 57,13 26,31 57,6172 <0,0001

Profissional 36,08 26,98
Mudanga de opgao

Sim 0,81 29,07

N3o 99,19 27,44 01138 0,7358
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Tabela 5 — Andlise Bivariada entre a reprovacédo geral e possiveis variaveis

explicativas (Concluséo).

%

Variaveis (n=10560) % reprovados Valor da Estatistica Valor-p
EA 53,58 25,86
PE 31,16 32,85 79,0512 <0,0001
Bio 15,26 22,04
Modalidade
Obrigatoria 90,88 27,58
Optativa 8,05 22,82 41,5665 <0,0001
Médulo livre 1,07 51,33
Fez disciplina no fluxo
Sim 45,11 19,1
Néo 44,27 36,81 379,5528 <0,0001
Desconhecido 10,62 23,91
Turno da disciplina
Matutino 44,8 24,56
Vespertino 26,67 25,53 85,7691 <0,0001
Noturno 28,53 33,79
Quantas vezes cursou a
disciplina
1 vez 82,97 24,63
2 vezes 12,77 42,18
3 vezes 334 37,68 208,8662 <0,0001
4 vezes ou mais 0,91 40,63
Periodo da disciplina
20041 10,19 23,23
20042 10,08 21,24
20051 9,99 27,96
20052 10,45 25,57
20061 10,68 32,36
50062 1041 3717 145,4672 <0,0001
20071 10,31 34,07
20072 9,45 23,05
20081 9,54 26,81
20082 9,2 21,91
Professores - - 750,3387 <0,0001
Professor do quadro
Sim 63,87 25,37
Niio 36,13 3114 40,7807 <0,0001
Fonte: SIGRA
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Tabela 6 — Andlise Bivariada entre a reprovacédo presencial e possiveis variaveis

explicativas (continua).

%

Variaveis (n=9172) % reprovados Valor da Estatistica Valor-p

Sexo

Feminino 36,56 12,02

Masculino 63,44 19,04 76,2282 <0,0001
Cidades

Centro 66,65 15,93

Cidades Consolidadas 20,17 16,32

Assentamentos Recentes 10,1 19,01 13,6875 0,0084

Entorno Imediato 1,14 26,67

Outras 1,94 17,42
Brasileiro

Sim 97,53 16,08

Nio 2.47 32,16 41,6132 <0,0001
Semestre de Ingresso

1 50,39 17,7

, 49,61 15,23 10,1429 0,0014
Forma de Ingresso

PAS 22,55 12,72

Vestibular 70,45 16,62
in Acordos/Convénio/Corte | -, o) 39,64 100,3235 <0,0001

Mobilidade 1,16 21,7

Transferéncias 4 22,89
Periodo e Ano de Ingresso

Anterior a 2001 4,24 23,65

2001 3,23 18,92

2002 5,3 18,93

2003 13,64 17,03

2004 17,56 13,84 47,8483 <0,0001

2005 17,95 17,01

2006 17,07 18,71

2007 14,53 14,7

2008 6,48 11,11
Tipo do curso

Licenciatura 6,18 23,63

Bacharelado 57,04 15,02 31,8153 <0,0001

Profissional 36,77 17,52
Mudanga de opgao

Sim 0,82 18,67

N3o 99,18 16,46 0,2642 0,6073
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Tabela 6 — Andlise Bivariada entre a reprovacédo presencial e possiveis variaveis

explicativas (conclusao).

%

Variaveis (n=9172) % reprovados Valor da Estatistica Valor-p
Disciplina
EA 53,33 14,23
PE 30,85 21,91 88,3413 <0,0001
Bio 15,82 13,44
Modalidade
Obrigatoria 91,22 16,94
Optativa 8,02 10,87 18,8261 <0,0001
Maodulo livre 0,75 20,29
Fez disciplina no fluxo
Sim 48,38 13,14
Ndo 41,2 21,83 137,2436 <0,0001
Desconhecido 10,42 10,77
Turno da disciplina
Matutino 45,88 15,19
Vespertino 27,58 17,11 10,1495 0,0063
Noturno 26,54 18,04
Quantas vezes cursou a
disciplina
1vez 84,69 14,98
2 vezes 11,39 25,36
3 vezes 3,09 22,26 83,3784 <0,0001
4 vezes ou mais 0,83 25
Periodo da disciplina
20041 10,27 12,31
20042 10,6 13,79
20051 9,66 14,22
20052 10,38 13,76
20061 10,19 18,4
20062 8 96 18,37 82,5119 <0,0001
20071 10,4 24,74
20072 9,98 16,07
20081 9,87 18,56
20082 9,69 14,62
Professores - - 565,6809 <0,0001
Professor do quadro
Sim 65,34 16
N3o 34,66 17,36 28001 0,0943
Fonte: SIGRA
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Observando as andlises bivariadas acima, percebem-se que a maioria
das variaveis apresentou dependéncia significativa com os dois tipos de
reprovacao considerados, logo estas serdo candidatas aos modelos logisticos
gue serao gerados posteriormente. Ao observar o p-valor da variavel “Mudancga
de opgédo” nas duas tabelas (fonte em negrito), nota-se que este foi bastante
elevado, aceitando a hipotese nula de independéncia.

Pela segunda tabela de associacbes € possivel ver que a variavel
“Professor do quadro” também néo sera descartada de imediato, ja que a
significancia comumente utilizada nesta fase nos modelos logisticos (a = 25%)

€ maior que a dos demais modelos (a = 5%).

6.3- Modelagem

Primeiramente, vale ressaltar que na elaboracdo de todos os modelos
logisticos foi utilizado o método de selecdo Stepwise, com 5% de significancia

para entrada e saida de variaveis.

Ao gerar os modelos logisticos, verificou-se que estes foram compostos,
em sua maioria, pelas mesmas variaveis explicativas, como: “Sexo”, “Brasileiro”
(sim ou nao), “Fez disciplina no fluxo”, “Modalidade”(obrigatéria e etc), “Ordem
que cursou”, “Curso”, “Periodo de Ingresso”, “Professor” e “Periodo que fez a
disciplina”. Além disto, ambos os modelos rejeitaram a inclusdo das seguintes

variaveis: “Cidade”, “Semestre de ingresso na UnB” e “Tipo de Curso”.

Inicialmente, a variavel “Tipo de Curso” foi categorizada em
“Licenciatura”, “Bacharelado” e cunho “Profissional”, porém verificou-se que o
padrdo do Bacharelado aproximava-se do Profissional. Assim sendo, tomou-se
a iniciativa de categoriza-las de novo em Licenciatura ou ndo. Mesmo apos tal

procedimento, esta variavel ndo foi incluida nos modelos.

Quanto as divergéncias entre os modelos, destacam-se as variaveis
“Disciplina”, “Turno” e “Professor do Quadro”, sendo que as duas primeiras sao

referentes ao modelo de reprovacéo geral.
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Tabela 7: Resumo da Sele¢céo Stepwise para os modelos de Reprovacéo Geral e

Presencial
Variaveis Geral Presencial

Sexo X X
Brasileiro X X
Curso X X
Periodo de ingresso na UnB X X
Disciplina X

Periodo que cursou a disciplina X X
Ordem que cursou a disciplina X X
Turno X

Modalidade X X
Fez disciplina no fluxo X X
Professor X X
Professor do quadro X
Numero de SR's X

Para a elaboracdo dos modelos, testou-se a hipotese nula do Teste Razéo
de Verossimilhanca, no intuito de verificar se existe regressdo. As hipoteses,
como visto anteriormente, foram:

{ Ho:py =Py =" =Pp-1=0
H,:pelo menosum 8, # 0de H,
O p-valor (@ < 0,0001) referente a estatistica Qui-quadrado revelou que

existe pelo menos um B, # 0, ou seja, existe regressdo para ambos o0s

modelos.

Os modelos serdo compostos pela seguinte estrutura: ;' = by + byx;; +
byxi, + -+ by_1X;p—1 . As tabelas com os coeficientes b,estimados de cada
categoria das variaveis selecionadas pelos testes de Wald estdo no apéndice.
Vale frisar que 7, é a transformacdo logito, logo para se saber a resposta

média, deve-se isolar #; em 7#’;, assim E(Y) sera:

B exp(bg + byX;1 + baXis + -+ by_1%; 1)
1+ exp(bo + byxi1 + byxip + -+ bp—lxi,p—l)

TT;
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Tabela 8: Teste de Adequabilidade de Ajustamento de Hosmer-Lemeshow para 0s

modelos.
. ~ Estatistica Qui- Graus de Pr> Qui-
Tipo de Reprovagao guadrado liberdade guadrado
Geral 11,9354 8 0,1541
Presencial 7,9534 8 0,4380

O teste de Adequabilidade do Modelo de Hosmer-Lemeshow indicou
pela ndo rejeicdo da hipbétese nula, para ambos os modelos, a um nivel de 5%

de significancia, implicando que os modelos foram bem ajustados aos dados.

6.3.1- Modelos por disciplina

Devido ao interesse em se estudar a reprovacdo em cada disciplina
separadamente, o banco foi dividido em trés partes, gerando-se um modelo
para cada disciplina. Este modelo abrange melhor a individualidade de cada
disciplina, visto que 0s cursos ndo sado 0s mesmos, mudando assim as
caracteristicas dos alunos. Vale frisar que estes trés modelos s6 terdo foco na

reprovacao presencial.

Ao gerar os modelos de reprovacdo presencial para cada disciplina,
constatou-se que estes tiveram as seguintes variaveis em comum: “Sexo”,
“Curso”, “Periodo de Ingresso”, “Professor” e “Periodo”. Ja as ausentes em

todos eles foram “Cidade” e “Licenciatura”.
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Tabela 9 : Resumo da Sele¢éo Stepwise para Reprovacao Presencial nas trés

disciplinas
Varidveis PE BIO EA
Sexo X X X
Brasileiro X
Curso X X X
Periodo de ingresso na UnB X X X
Periodo que cursou a disciplina X X X
Ordem que cursou a disciplina X X
Turno X
Modalidade X
Fez disciplina no fluxo X X
Professor X X X
Professor do quadro X
Numero de SR's X
Tabela 10: Resumo do Teste de Razdo de Verossimilhanga.

Disciplinas Estatistica Qui- Graus de Pr> Qui-

P quadrado liberdade guadrado

BIO 240,7758 32 <0.0001

PE 474,8545 47 <0.0001

EA 523,7951 64 <0.0001

Ainda sobre a hipotese nula (Hy: gy = f, = -+ = fp—1 = 0), 0 p-valor da

estatistica Qui-quadrado do Teste de Razao de Verossimilhanca informou que
ha evidéncias para dizer que pelo menos um g, € diferente de zero, ou seja,

existe regressao.

No que tange a adequabilidade dos modelos, o Teste de Hosmer-
Lemeshow revelou que todos os trés modelos testados se ajustaram bem aos
dados, isto é verificado nos p-valores bastante elevados, revelando assim que

ha evidéncias para se dizer que os modelos se ajustaram bem aos dados.
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Tabela 11: Teste de Adequabilidade de Ajustamento de Hosmer-Lemeshow para 0s

trés modelos

Disciplinas Estélaias;irc;dgui- Graus de liberdade | Pr> Qui-quadrado
BIO 3,9775 8 0,8592
PE 4,3706 8 0,8222
EA 3,9622 8 0,8650

Todos os modelos estudados terdo a seguinte estrutura: @, = by +

bixiq + byx; + -+ b,_1x;,—1 . Sendo que 7;” € a transformacao logito, ou seja:

! ﬁ
#'i(%) = In (1 —lﬁi) = bo +bixi1 + baXip + o bpyXipg

Assim, os modelos logitos serdo compostos pelos betas estimados (by)
nas tabelas de cada respectivo modelo no apéndice provenientes dos testes de
Wald. A exemplificar, o modelo logistico para a reprovacdo presencial da

disciplina Bioestatistica sera:

Tabela 12: Variaveis do modelo de reprovacao presencial de Bioestatistica

Variavel Categoria de Referéncia | Correspondente X |j
Fez no Fluxo Sim X1j 1-n3doe?2-outro
, . 1-29/2004, ...,
Periodo 12 de 2004 X2j
9-292/2008
1-52,2-119, 3-149,
Professor 359 X3j 4-159, 5-179, 6-209,
7-222,8 -292,9 -32¢°
Sexo Masculino X4j 1 - Feminino

1- Agronomia, 2-
Engenharia Florestal,
3- Medicina
Veterinaria

Curso Outros X5j

1-2001,..,8-

Periodo de Ingresso | Anterior a 2001 X6j 2008
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#':(x) = —2,2391 + 0,5404X,; + 0,1552X;, + 0,3612X,; — 1,7638X,, —
1,3615X,5 — 0,6163X,, — 0,192X,s + 0,1432X,, — 0,1653X,, + 1,2096X,5 +
1,6845X,0 + 0,5847X5, + 0,1878X3, + 1,6674X5; — 0,00907 X5, + 0,8802X55 —
3,871X56 — 0,4414X5, — 0,4436X35 — 0,5343X39 — 0,3561X,, + 0,05Xs; +
0,7875Xs, + 0,1673Xs5 + 0,9517X,, + 0,6915X,, + 6391X,; + 0,3843X,, —
0,25Xss — 0,8357X¢s — 1,1291X,, — 1,0904X 4

Para se saber a resposta média, deve-se transformar ﬁ’i(xj), isolando 1t;,

assim E(Y) sera:

7= exp(bo + blxill + bzxi,z + ce + bp_lxi,p_l)
' 1 + eXp(bO + blxm + ble'JZ + -+ bp_lxl',p_l)
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6.4- Analises de Residuo

6.4.1- Reprovagéo Geral

A presente andlise de residuos se refere ao modelo geral de
Reprovagdo com mencdo SR. O Grafico de influéncias por dados observados,
mostra que ha certa homogeneidade na reprovacéo dos alunos, e uma singela
heterogeneidade entre os aprovados, visto que a nuvem de pontos desta
ultima esta menos condensada. Nota-se, também, que h& poucos residuos
deviance entre os aprovados que foram maiores do que dois, revelando assim
poucas observacdes discrepantes. Ja4 entre os reprovados, percebe-se que
muitos residuos Deviance foram superiores a 2, porém estes ndo aparentam

ser valores discrepantes visto que ndo estao isolados.

Grafico 10: Residuos de Pearson e Deviance por observacdes para o modelo com
Reprovacao Geral
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O grafico de Residuos de Pearson ressalta visualmente melhor a

possivel presenca de valores discrepantes entre aqueles que foram aprovados.

O grafico abaixo plota as probabilidades estimadas versus a diferenca
entre 0 Qui-quadrado de adequabilidade de ajuste. Através deste, também é

possivel investigar pontos influentes no modelo.
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Gréfico 11: Diferenca entre o Qui-quadrado versus Probabilidades estimadas para o
modelo de reprovacao Geral.
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Nota-se nestes dois gréaficos acima que quando a probabilidade predita
é baixa, ha cerca de trés pontos discrepantes entre os que foram aprovados. A
medida que a probabilidade predita cresce, o comportamento entre o0s
reprovados e aprovados parecem ser semelhantes. Retirando as possiveis
observacdes discrepantes, nota-se que as inclinacbes sdo bem semelhantes
entre os reprovados e aprovados.

6.4.2- Reprovacao Presencial

6.4.2.1 — Estatistica Aplicada, Bioestatistica e Probabilidade e Estatistica.

No que tange a reprovacdo presencial, o Grafico de influéncias por
dados observados, mostra que ha certa homogeneidade na aprovacdo dos
alunos, visto que a nuvem de pontos esta bem condensada. Dentre as trés
disciplinas, a que apresentou maior dispersdo foi a Bioestatistica, nota-se
também que a quantidade de observagOes nesta disciplina € bem menor se

comparada com as outras.

Nota-se, também, que ha poucos residuos deviance que foram maiores
do que 2 em P.E., tal fato ndo ocorre na disciplina E.A., pois nota-se que a
distribuicdo dos pontos parece estar centrada no residuo deviance igual a -2,

ou seja, cerca de 50% destas observacdoes aparentam ser discrepantes,
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podendo ter uma influéncia no modelo, porém como estas néo estdo isoladas,

estas observacdes ndo séo discrepantes.

Quanto & nuvem de pontos, nota-se que esta é mais heterogénea entre
os aprovados do que entre os reprovados. E interessante salientar que tal fato
€ contrario ao modelo geral com reprovagao incluindo os SR’s, visto que este
altimo apresenta valores mais atipicos entre os aprovados. Esta diferenca entre
os modelos se d& na particularidade entre as disciplinas e no abandono (SR).
Conclui-se entdao que as observagfes que aparentavam ser discrepantes no
modelo geral sdo omitidas a desconsiderar os abandonos e as diferencas entre
as disciplinas.

Grafico 12: Residuos de Pearson e Deviance por observacdes para o modelo com
Reprovacao Presencial da disciplina E.A.
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Grafico 13: Residuos de Pearson e Deviance por observacdes para o modelo com
Reprovacao Presencial da disciplina BIO.
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Gréafico 14: Residuos de Pearson e Deviance por observacdes para o modelo com
Reprovacao Presencial da disciplina P.E.
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O grafico de Residuos de Pearson ressalta visualmente melhor a
diferenca da homogeneidade a forte homogeneidade entre os aprovados. Este

grafico aponta uma possivel observacao discrepante entre os reprovados.

Grafico 15: Diferenga entre o Qui-quadrado versus Probabilidades estimadas para E.A.

Predicted Probability Diagnostics

2200— oa *
% E 10 4
= @ ¥
& 1501 .E 54 +
= =
= = g
= 100 @
(=) Qo
o S 4
T 504 1 2
= = 2
=
E 8 -+t
) 0+ + + =

T T T T T T T T T T
0z 04 08 08 1.0 0z 04 08 08 10

Predicted Probability Predicted Probability

Grafico 16: Diferenca entre o Qui-quadrado versus Probabilidades estimadas para BIO.
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Gréfico 17: Diferenca entre o Qui-quadrado versus Probabilidades estimadas para
P.E.
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O grafico acima plota as probabilidades estimadas versus a diferenca
entre 0 Qui-quadrado de adequabilidade de ajuste. Através deste, € possivel
investigar pontos influentes no modelo. Novamente, notam-se dois
comportamentos distintos entre os aprovados e reprovados a medida que a
probabilidade predita cresce. Percebe-se uma inclinacdo agucada nos pontos
referentes aos reprovados, indicando duas possiveis observacdes discrepantes

a medida que a probabilidade estimada cresce.

6.5- Odds Ratio ou Razdo de Chances

Tabela 13 — Odds ratio do modelo de reprovacéao presencial da disciplina
Bioestatistica

Odds Ratio Estimates

i 95% Wald
Effect .Pomt . -
Estimate  Confidence Limits

SEXO FvsM 0.491 0.337 0.713
fez_no_fluxo nao vssim 3.442 2.184 5.425
fez_no_fluxo  outro vs sim 2.342 0.767 7.149
curso2 Agronomia vs Outros 2.871 1.021 8.073
curso2 Engenharia Florestal vs Outros 6.004 2.094 17.217
curso2 Medicina Veterinaria vs Outros 3.229 1.112 9.377
dataingressocateg 2001 vs anterior a 2001 1.356 0.426 4.314
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Tabela 13 — Odds ratio do modelo de reprovagao presencial da disciplina
Bioestatistica (continuacao).

Odds Ratio Estimates

Efroct Point 95% Wald
Estimate  Confidence Limits

dataingressocateg 2002 vs anterior a 2001 1.045 0.403 2,711
dataingressocateg 2003 vs anterior a 2001 0.992 0.418 2.352
dataingressocateg 2004 vs anterior a 2001 0.769 0.300 1.970
dataingressocateg 2005 vs anterior a 2001 0.404 0.145 1.125
dataingressocateg 2006 vs anterior a 2001 0.227 0.074 0.694
dataingressocateg 2007 vs anterior a 2001 0.169 0.046 0.629
dataingressocateg 2008 vs anterior a 2001 0.176 0.035 0.891
Nome_Professor 5 vs 35 0.248 0.053 1.168
Nome_Professor 11 vs 35 0.167 0.041 0.681
Nome_Professor 14 vs 35 0.732 0.187 2.875
Nome_Professor 15 vs 35 0.137 0.044 0.422
Nome_Professor 17 vs 35 0.333 0.114 0.978
Nome_Professor 20 vs 35 0.003 <0.001 0.031
Nome_Professor 22 vs 35 0.089 0.018 0.450
Nome_Professor 29 vs 35 0.089 0.024 0.331
Nome_Professor 32 vs 35 0.081 0.019 0.339
PERIODO 20042 vs 20041 0.712 0.262 1.933
PERIODO 20051 vs 20041 0.085 0.026 0.274
PERIODO 20052 vs 20041 0.127 0.044 0.365
PERIODO 20061 vs 20041 0.268 0.089 0.805
PERIODO 20062 vs 20041 0.410 0.137 1.224
PERIODO 20071 vs 20041 0.573 0.176 1.861
PERIODO 20072 vs 20041 0.421 0.128 1.386
PERIODO 20081 vs 20041 1.664 0.498 5.557
PERIODO 20082 vs 20041 2.675 0.689 10.389
Fonte:SIGRA

As estimativas pontuais das razdes de chances para o modelo de
reprovacdo presencial da disciplina Bioestatistica mostraram que a chance das
mulheres reprovar € menor que a chance dos homens e que a chance de
reprovar dos estudantes que nao fizerem a disciplina no fluxo é 3,442 vezes a

chance de reprovar dos alunos que fizeram a disciplina no fluxo.
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Quanto aos professores, nenhum professor apresentou maior chance de
reprovacdo comparada com a chance de reprovacdo do professor 35. Vale
lembrar que os professores foram intitulados com nimeros de 1 a 43 para o

sigilo de suas identidades.

Quanto ao ano de ingresso na UnB, a chance de reprovar de um
estudante que entrou na UnB em 2008 é 0,176 da chance de um estudante
que entrou antes de 2001 e a chance de reprovacdo de um estudante que
ingressou na UnB em 2001 é 35,6% maior que a chance de um que ingressou

em algum ano anterior a 2001.

O curso que apresentou maior chance de reprovar comparado com a
chance de reprovar do curso de Agronomia foi Engenharia Florestal seguido
pelo curso de Medicina Veterinaria. A chance de reprovacdo da categoria
“Outros cursos” é 0,348 da chance de reprovagdo dos estudantes que

pertencem ao curso de Agronomia.

Para os demais modelos gerados, podem-se fazer tais afirmativas de
forma anéloga a partir das tabelas no apéndice. Vale ressaltar a importancia de
observar os intervalos de confianca das razdes de chances estimadas: a
presenca do valor 1 dentro do intervalo requer mais cuidado ja que este
representa igualdade de chances entre as categorias.

52



7 - Conclusodes

Os resultados iniciais da pesquisa mostraram que a disciplina
Probabilidade e Estatistica obteve o maior indice de reprovacdo dentre o0s
alunos que concluiram as disciplinas (21,91%), seguida por Estatistica Aplicada,
que apresentou pouca diferenca do indice da disciplina Bioestatistica (14,23%
e 13,44%, respectivamente). A respeito dos alunos que ndo concluiram as
disciplinas, Bioestatistica apresentou maior indice, seguida de Probabilidade e
Estatistica. Quanto aos trancamentos, a disciplina Bioestatistica também

apresentou o maior indice e Estatistica Aplicada, o menor.

A partir da analise descritiva feita, optou-se por gerar diversos modelos
devido as particularidades de cada variavel resposta. Assim sendo, as variaveis
dependentes analisadas e respectivas variaveis preditoras retidas em seus

modelos foram:

e Reprovacdo geral: “Sexo”, “Disciplina”, “Brasileiro (sim ou n&o)”, "Fez

disciplina no fluxo”, "Modalidade”, "Curso”, "Ordem que cursou a
disciplina”, "Periodo de ingresso”, "Professor”, "Turno” e "Periodo que
cursou a disciplina”;

e Reprovacao presencial: “Sexo”, “Brasileiro (sim ou ndo)”, "Fez disciplina

no fluxo”, ’Modalidade”, ”"Curso”, "Ordem que «cursou a
disciplina”, "Periodo de ingresso”, ’“Professor’, “Professor do
quadro”, "Periodo que cursou a disciplina” e “numero de SR’s”;

e Reprovacdo presencial de Bioestatistica: “Sexo”, "Fez disciplina no

” LI ] LI 1]

fluxo”, "Curso”, "Periodo de ingresso”, "Professor” e "Periodo que cursou
a disciplina”;

e Reprovacdo presencial de Probabilidade e Estatistica: “Sexo”, "Fez

disciplina no fluxo”, "Ordem que cursou a disciplina”, "Curso”, "Periodo
de ingresso”, "Professor” e "Periodo que cursou a disciplina” e;

e Reprovacdo presencial de Estatistica Aplicada: “Sexo”, "Modalidade”,

“‘Brasileiro (sim ou nao)”’, ”"Curso”, “Ordem que cursou a
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disciplina”, "Periodo de ingresso”, "Professor”, "Turno”, “Professor do

quadro”, "Periodo que cursou a disciplina” e “Numeros de SR’s”.

Para todos os modelos citados, os testes de Razdo de
Verossimilhanca indicaram que ha evidéncias de que, realmente, existe
regressao. O teste de Hosmer-Lameshow de ajustamento indicou que todos

0s modelos se ajustaram bem aos dados.

Verificou-se que para todas as trés disciplinas, a chance de
reprovacdo das mulheres é menor que a chance de reprovagdo dos
homens, sendo que a disciplina Bioestatistica apresentou a menor razao

destas (6 = 0,49).

A disciplina Estatistica Aplicada foi a Unica que apresentou a variavel
“turno” em seu modelo, mostrando que a chance de reprovar dos
estudantes que cursam a esta disciplina durante a noite € quase trés vezes
maior que a chance de reprovar dos que cursam durante a manha. Em
relacdo ao vespertino, a chance de reprovar 70% maior do que a chance de

reprovar no matutino.

Quantos aos professores, a chance de reprovar na disciplina
Bioestatistica com o professor 35 é maior do que as chances de todos o0s
outros professores que ministraram essa disciplina. Em Estatistica Aplicada.,
a maior razéo de chances entre os professores foi de 54,197, sendo esta a
comparacao entre o professor 34 e o 42(referéncia). J4 em Probabilidade e
Estatistica., a chance de reprovar com o professor 35 é cerca de treze
vezes maior do que a chance de reprovar com o professor de referéncia
(43).

Conclui-se entdo, que os alunos que cursaram as trés disciplinas
oferecidas pelo Departamento de Estatistica, reprovaram segundo algumas
caracteristicas comuns: “Sexo, “Professor”, “Curso” “Periodo que cursou a
disciplina” e “Periodo que ingressou na UnB” e algumas especificas para

cada disciplina.
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Apéndices

Apéndice 1 — Detalhamento dos cursos que fazem Bioestatistica, Estatistica
Aplicada e Probabilidade e Estatistica.

Disciplinas Cursos

Agronomia
Bioestatistica | Engenharia Florestal
Medicina Veterinaria
Administra¢do Diurno
Administragéo Noturno
Antropologia
Arquivologia
Biblioteconomia
Ciéncia Politica
Ciéncias Ambientais
Ciéncias Contabeis
Ciéncias Sociais
Geografia

Psicologia

Relacbes Internacionais
Sociologia

Ciéncia da Computacao
Computacédo
Engenharia Civil
Engenharia da
Computacédo
Engenharia de Producéo
Engenharia de Redes
Engenharia Elétrica
Engenharia Mecénica
Engenharia Mecatrdnica
Matematica

Estatistica
Aplicada

Probabilidade e
Estatistica

Apéndice 2 — Categorizacao das formas de ingresso na UnB

Categoria Formas de Ingresso
PAS Programa de Avaliagdo Seriada
Vestibular Vestibular
Duplo Curso
Mobilidade Dupla Habilitagao
Mudanga de Curso




Mudanca de Habilitagdo

Transferéncias

Transferéncia Obrigatdria
Transferéncia Facultativa

Acordos e Convénios

Acordo Cultural-PEC
Matricula Cortesia
Convénio-Int
Convénio - Andifes

Apéndice 3 — Categorizacao da variavel “cidade onde mora”.

Categoria

Cidades

Centro

Brasilia

Lago Norte

Lago Sul / Jardim Botanico
Cruzeiro/SMU

Sudoeste

Octogonal

Vila Planalto

Cidades Consolidadas

Gama
Guaréa/Lucio Costa
Taguatinga
Candangolandia
Sobradinho

Nicleo Bandeirante

Park Way

Brazlandia

Ceilandia

Paranoa
Assentamentos .

Planaltina
Recentes

Recanto das Emas
Riacho Fundo

Samambaia
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Santa Maria
S&o Sebastido
Arnigueiras
Aguas Claras

Vicente Pires

Agua Fria de Goias

Aguas Lindas de Goias
Cidade Ocidental

Luziania

Entorno Imediato Novo Gama

Padre Bernardo

Planaltina

Santo Anténio do Descoberto

Valparaiso de Goias

Demais municipios da RIDE* e

Outras do estado de Goias

* A Regido Integrada de Desenvolvimento do Entorno (RIDE) corresponde a area de influéncia mais direta
do DF, com caracteristicas de regido metropolitana. A RIDE é formada pelos municipios de Abadiania,
Agua Fria de Goiés, Aguas Lindas de Goias, Alexania, Cabeceiras, Cidade Ocidental, Cocalzinho de
Goias, Cristalina, Formosa, Luziania, Mimoso de Goids, Novo Gama, Padre Bernardo, Pirendpolis,
Planaltina de Goias, Santo Anténio do Descoberto, Valparaiso de Goias e Vila Boa no Estado de Goias e
de Unai, Buritis e Cabeceira Grande no Estado de Minas Gerais.

Apéndice 4 — Parametros estimados para o modelo completo tendo como
variavel resposta a reprovacao geral:

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Parameter DF | Estimate Star;:(:‘z:.l;cll‘ Chi-‘gzll?are Pr > ChiSq
Intercept 1 -0.9168 0.2944 9.6990 0.0018
SEXO F 1 -0.2621 0.0282 86.2023 <.0001
DISCIPLINA BIO 1| -0.4282 0.1217 12.3781 0.0004
DISCIPLINA EA 1| -0.0813 0.1126 0.5214 0.4703
brasileiro nao 1 0.4579 0.0721 40.2957 <.0001
fez_no_fluxo nao 1 0.5177 0.2968 3.0420 0.0811
fez_no_fluxo outro 1 -0.3488 0.5921 0.3470 0.5558
MODALIDADE ML 1 1.0699 0.1515 49.8977 <.0001
MODALIDADE OPT 1| -0.6013 0.1041 33.3469 <.0001
ordem_q_cursou |2vez 1 0.3182 0.0806 15.5894 <.0001
ordem_q_cursou |3vez 1 -0.2543 0.1089 5.4505 0.0196
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Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Parameter DF | Estimate Standard W ald Pr > ChiSq
Error|Chi-Square

ordem_q_cursou |4+vez 1 -0.3454 0.1792 3.7151 0.0539
curso2 Administracido Diurno | 1| -0.0458 0.1360 0.1135 0.7362
curso2 Administracido Noturn | 1 0.0968 0.1382 0.4906 0.4837
curso2 Agronomia 1 0.2476 0.1804 1.8832 0.1700
curso2 Antropologia 1 0.4306 0.1750 6.0535 0.0139
curso2 Arquivologia 1 0.3552 0.1331 7.1202 0.0076
curso2 Biblioteconomia 1 1.0327 0.1446 50.9761 <.0001
curso2 Ciéncia Politica 1 0.0141 0.1574 0.0080 0.9288
curso2 Ciéncia da Computaci 1 -0.4618 0.1633 7.9956 0.0047
curso2 Ciéncias Contabeis 1| 0.00636 0.1257 0.0026 0.9597
curso2 Ciéncias Sociais 1 0.6899 0.1548 19.8612 <.0001
curso2 Computagao 1 -0.0756 0.1649 0.2099 0.6468
curso2 Engenharia Civil 1| -0.3287 0.1487 4.8891 0.0270
curso2 Engenharia Elétrica 1| -0.9475 0.1845 26.3738 <.0001
curso2 Engenharia Florestal 1 0.3756 0.1785 4.4280 0.0354
curso2 Engenharia Mecatroni | 1| -0.8247 0.2005 16.9157 <.0001
curso2 Engenharia Mecanica 1 -1.1064 0.1695 42.5826 <.0001
curso2 Engenharia de Redes 1] -0.4153 0.1799 5.3309 0.0210
curso2 Geografia 1 0.5861 0.1457 16.1709 <.0001
curso2 Matematica 1 0.3415 0.1557 4.8107 0.0283
curso2 Medicina Veterinaria 1| -0.0654 0.2070 0.0998 0.7520
curso2 Outros 1 0.3673 0.8538 0.1851 0.6670
curso2 Relagdes Internacion 1| -0.5564 0.1549 12.9087 0.0003
dataingressocateg |2001 1 0.5900 0.1151 26.2754 <.0001
dataingressocateg |2002 1 0.3924 0.0966 16.4935 <.0001
dataingressocateg |2003 1 0.3623 0.0729 24.6695 <.0001
dataingressocateg 2004 1 0.0107 0.0662 0.0259 0.8721
dataingressocateg |2005 1| -0.1921 0.0646 8.8369 0.0030
dataingressocateg |2006 1| -0.3715 0.0755 241914 <.0001
dataingressocateg |2007 1| -0.5686 0.0965 34.7190 <.0001
dataingressocateg |2008 1| -0.9152 0.1336 46.8925 <.0001
Nome_Professor |1 1 0.5971 0.1744 11.7192 0.0006
Nome_Professor |2 1 0.5883 0.1776 10.9720 0.0009
Nome_Professor |3 1 -1.6157 0.5232 9.5352 0.0020
Nome_Professor |5 1 0.0533 0.2149 0.0616 0.8040
Nome_Professor |6 1 0.5947 0.1621 13.4565 0.0002
Nome_Professor |7 1 1.0672 0.1628 42.9864 <.0001
Nome_Professor |8 1 0.5088 0.2145 5.6281 0.0177
Nome_Professor (10 1 0.3949 0.3248 1.4783 0.2240
Nome_Professor (11 1 -0.1852 0.1762 1.1045 0.2933
Nome_Professor (13 1 -0.1110 0.1581 0.4924 0.4829
Nome_Professor (14 1 0.1572 0.1812 0.7525 0.3857
Nome_Professor (15 1 0.5384 0.2016 7.1325 0.0076
Nome_Professor (17 1 0.6290 0.1190 27.9152 <.0001
Nome_Professor (18 1 -1.2803 0.3263 15.3919 <.0001
Nome_Professor (20 1 -0.5274 0.3298 2.5578 0.1097
Nome_Professor |22 1 1.3200 0.2022 42.6049 <.0001
Nome_Professor (23 1 -0.2741 0.1541 3.1625 0.0753
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Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Parameter DF | Estimate Standard W ald Pr > ChiSq
Error|Chi-Square

Nome_Professor (25 1 0.3722 0.1003 13.7854 0.0002
Nome_Professor (26 1 0.0325 0.2773 0.0137 0.9067
Nome_Professor (27 1 0.2189 0.1471 2.2136 0.1368
Nome_Professor |28 1| -0.3510 0.1737 4.0814 0.0434
Nome_Professor |29 1 0.2272 0.1154 3.8807 0.0488
Nome_Professor |30 1] -14111 0.2078 46.0991 <.0001
Nome_Professor |31 1| -0.4214 0.2492 2.8600 0.0908
Nome_Professor |32 1| -0.4675 0.3525 1.7593 0.1847
Nome_Professor (33 1 -0.1933 0.1620 1.4246 0.2326
Nome_Professor |34 1 0.6875 0.1338 26.3901 <.0001
Nome_Professor (35 1 1.8685 0.1312 202.6870 <.0001
Nome_Professor |36 1 0.6629 0.1807 13.4524 0.0002
Nome_Professor (37 1 -0.2930 0.1497 3.8294 0.0504
Nome_Professor (38 1 0.0546 0.3493 0.0244 0.8758
Nome_Professor |39 1| -0.3998 0.1681 5.6551 0.0174
Nome_Professor |40 1 -0.0143 0.1807 0.0062 0.9370
Nome_Professor |41 1 -1.1397 0.2392 22.6939 <.0001
Nome_Professor (42 1 -2.0701 0.4401 22.1273 <.0001
Turno noturno 1 0.1913 0.0654 8.5594 0.0034
Turno vespertino 1 -0.2873 0.0605 22.5766 <.0001
PERIODO 20042 1 -0.2894 0.1040 7.7383 0.0054
PERIODO 20051 1| -0.6634 0.0951 48.6463 <.0001
PERIODO 20052 1| -0.5851 0.0869 45.3695 <.0001
PERIODO 20061 1 -0.0602 0.0826 0.5300 0.4666
PERIODO 20062 1 0.2427 0.0793 9.3640 0.0022
PERIODO 20071 1 0.4143 0.0878 22.2818 <.0001
PERIODO 20072 1 0.0240 0.1021 0.0551 0.8144
PERIODO 20081 1 0.6122 0.1062 33.2176 <.0001
PERIODO 20082 1 0.7417 0.1288 33.1760 <.0001

Apéndice 5 — Parametros estimados para o modelo completo tendo como
variavel resposta a reprovacao presencial:

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Parameter DF | Estimate Standard _Wald Pr > ChiSq
Error|Chi-Square

Intercept 1| -2.2521 0.3903 33.3026 <.0001
SEXO F 1 -0.2441 0.0359 46.2281 <.0001
brasileiro nao 1| 05713 0.0837 46.5707 <.0001
fez_no_fluxo nao 1 0.4893 0.3835 1.6281 0.2020
fez_no_fluxo outro 1| -0.4415 0.7644 0.3335 0.5636
MODALIDADE ML 1 0.6546 0.2258 8.4015 0.0037
MODALIDADE OPT 1| -0.5247 0.1444 13.2048 0.0003
n_SR 1 0.4417 0.1005 19.3090 <.0001
ordem_q_cursou |2vez 1 0.3855 0.1105 12.1637 0.0005
ordem_q_cursou |3vez 1| -0.3650 0.1408 6.7245 0.0095
ordem_q_cursou |(4+vez 1| -0.6359 0.2479 6.5790 0.0103




Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Standard

Wald

Parameter DF | Estimate Error| Chi-Square Pr > ChiSq
curso2 Administracdo Diurno | 1| 0.00806|  0.1499 0.0029 0.9571
curso2 Administracdo Noturn | 1| -0.3263 0.1819 3.2162 0.0729
curso2 Agronomia 1| -0.0825 0.1769 0.2175 0.6410
curso2 Antropologia 1| 0.1491 0.2144 0.4836 0.4868
curso2 Arquivologia 1| 0.5099 0.1505 11.4822 0.0007
curso2 Biblioteconomia 1| 0.8629 0.1672 26.6479 <.0001
curso2 Ciéncia Politica 1| -0.0779 0.1831 0.1808 0.6707
curso2 Ciéncia da Computaga | 1| -0.1918| 0.1616 1.4095 0.2351
curso2 Ciéncias Contabeis 1| -0.3172 0.1464 4.6924 0.0303
curso2 Ciéncias Sociais 1 0.3871 0.1863 4.3166 0.0377
curso2 Computacgéo 1| 0.1463| 0.1643 0.7928 0.3732
curso2 Engenharia Civil 1| -0.0658 0.1386 0.2256 0.6348
curso2 Engenharia Elétrica 1| -0.7050 0.1908 13.6549 0.0002
curso2 Engenharia Florestal 1| 0.3108 0.1603 3.7591 0.0525
curso2 Engenharia Mecatroni | 1| -0.4459 0.2039 4.7841 0.0287
curso2 Engenharia Mecanica 1| -0.9381 0.1790 27.4548 <.0001
curso2 Engenharia de Redes 1| -0.0687 0.1785 0.1481 0.7004
curso2 Geografia 1| 0.3679 0.1684 4.7716 0.0289
curso2 Matematica 1|  0.4529 0.1583 8.1866 0.0042
curso2 Medicina Veterinaria 1| -0.1790[  0.1989 0.8093 0.3683
curso2 Outros 1| 0.2866 1.1032 0.0675 0.7950
curso2 Relagdes Internacion 1| -0.3929 0.1689 5.4115 0.0200
dataingressocateg |2001 1| 0.3576| 0.1596 5.0210 0.0250
dataingressocateg |2002 1| 0.2922| 0.1277 5.2357 0.0221
dataingressocateg |2003 1| 0.3735| 0.0957 15.2140 <.0001
dataingressocateg | 2004 1| -0.0147 0.0869 0.0286 0.8658
dataingressocateg |2005 1| -0.1207| 0.0831 2.1065 0.1467
dataingressocateg |2006 1| -0.2580 0.0933 7.6546 0.0057
dataingressocateg |2007 1| -0.4976 0.1189 17.5165 <.0001
dataingressocateg |2008 1| -0.8123| 0.1659 23.9706 <.0001
Nome_Professor |1 1 0.9933 0.2039 23.7393 <.0001
Nome_Professor |2 1 1.3162 0.2350 31.3582 <.0001
Nome_Professor |3 1| -1.5590 0.7237 4.6402 0.0312
Nome_Professor |5 1 0.2185 0.2511 0.7573 0.3842
Nome_Professor |6 1 0.2480 0.2277 1.1862 0.2761
Nome_Professor |7 1 1.5169 0.1916 62.6835 <.0001
Nome_Professor |8 1| 0.6151 0.2677 5.2791 0.0216
Nome_Professor |10 1| -0.3513 0.4358 0.6496 0.4202
Nome_Professor |11 1| -0.4986 0.2594 3.6941 0.0546
Nome_Professor (13 1| 0.1236 0.2072 0.3560 0.5507
Nome_Professor |14 1 0.2317 0.2273 1.0396 0.3079
Nome_Professor |15 1| -0.0693 0.2562 0.0731 0.7869
Nome_Professor |17 1| 0.4234 0.1535 7.6132 0.0058
Nome_Professor |18 1| -3.0088 0.9936 9.1706 0.0025
Nome_Professor |20 1| -2.8520 0.9919 8.2675 0.0040
Nome_Professor |22 1 1.4072 0.2398 34.4335 <.0001
Nome_Professor |23 1| -0.3728 0.2127 3.0727 0.0796
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Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Parameter DF | Estimate StanEc:'?':)c'i’ Chi\gzl:are Pr > ChiSq
Nome_Professor |25 1| 0.2319 0.1449 2.5630 0.1094
Nome_Professor |26 1 0.0847 0.3461 0.0599 0.8067
Nome_Professor |27 1| -0.2293 0.2021 1.2882 0.2564
Nome_Professor |28 1| 0.6582 0.2133 9.5236 0.0020
Nome_Professor |29 1 0.1946 0.1491 1.7039 0.1918
Nome_Professor |30 1| -1.1196 0.2491 20.2021 <.0001
Nome_Professor |31 1| -0.3699 0.3212 1.3262 0.2495
Nome_Professor |32 1| -0.6152 0.4369 1.9831 0.1591
Nome_Professor (33 1| -0.7102 0.3251 47728 0.0289
Nome_Professor |34 1 1.3416 0.2094 41.0671 <.0001
Nome_Professor |35 1 2.4083 0.2183 121.6542 <.0001
Nome_Professor |36 1 1.2500 0.2564 23.7752 <.0001
Nome_Professor |37 1| -0.3230 0.2367 1.8617 0.1724
Nome_Professor |38 1 0.3470 0.5018 0.4782 0.4892
Nome_Professor |39 1 0.0471 0.2332 0.0408 0.8399
Nome_Professor |40 1 0.3557 0.2628 1.8321 0.1759
Nome_Professor |41 1| -0.1337 0.3161 0.1790 0.6722
Nome_Professor |42 1| -2.3731 0.7283 10.6174 0.0011
professor_quadro |ndo 1| -0.2741 0.1084 6.4002 0.0114
PERIODO 20042 1| -0.1517 0.1309 1.3428 0.2465
PERIODO 20051 1| -0.8106 0.1285 39.7742 <.0001
PERIODO 20052 1| -0.6168 0.1120 30.3093 <.0001
PERIODO 20061 1| -0.0673 0.1074 0.3923 0.5311
PERIODO 20062 1| -0.0582 0.1061 0.3015 0.5829
PERIODO 20071 1 0.5267 0.1073 24.1134 <.0001
PERIODO 20072 1 0.1386 0.1236 1.2567 0.2623
PERIODO 20081 1 0.6489 0.1284 25.5246 <.0001
PERIODO 20082 1 0.9842 0.1549 40.3614 <.0001

Apéndice 6 — Parametros estimados para o modelo da disciplina E.A. tendo
como variavel resposta a reprovacao presencial:

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Standard

Wald

Parameter DF | Estimate Error| Chi-Square Pr > ChiSq
Intercept 1| -2.3258| 28.8257 0.0065 0.9357
SEXO F 1| -0.2103 0.0466 20.3820 <.0001
brasileiro nao 1| 0.7592 0.0938 65.5374 <.0001
MODALIDADE ML 1 1.3434 0.3117 18.5749 <.0001
MODALIDADE OPT 1| -0.8330 0.2853 8.5241 0.0035
n_SR 1 0.4158 0.1461 8.1035 0.0044
ordem_q_cursou |2vez 1| 0.6827| 0.1593 18.3761 <.0001
ordem_q_cursou |3vez 1| -0.6724 0.2088 10.3718 0.0013
ordem_q_cursou |4+vez 1| -0.4690 0.3441 1.8579 0.1729
curso2 Administragdo Diurno | 1| -0.1321 0.1526 0.7490 0.3868
curso2 Administracdo Noturn | 1| -0.4106|  0.1903 4.6539 0.0310
curso2 Agronomia 1| -0.2285| 0.7864 0.0844 0.7714
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Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Standard

Wald

Parameter DF | Estimate Error|Chi-Square Pr > ChiSq
curso2 Antropologia 1| 0.2467 0.2128 1.3436 0.2464
curso2 Arquivologia 1| 0.4312 0.1583 7.4221 0.0064
curso2 Biblioteconomia 1| 0.8653 0.1729 25.0436 <.0001
curso2 Ciéncia Politica 1| -0.1317 0.1818 0.5245 0.4689
curso2 Ciéncias Contabeis 1| -0.3261 0.1563 4.3504 0.0370
curso2 Ciéncias Sociais 1 0.4656 0.1872 6.1862 0.0129
curso2 Geografia 1| 0.2134 0.1729 1.5245 0.2169
curso2 Outros 1| -0.7091 0.2368 8.9660 0.0028
curso2 Relacbes Internacion 1| -0.5579 0.1731 10.3895 0.0013
dataingressocateg |2001 1| 0.4265 0.2206 3.7363 0.0532
dataingressocateg (2002 1| 0.2470 0.1899 1.6913 0.1934
dataingressocateg |2003 1| 0.3824| 0.1431 7.1425 0.0075
dataingressocateg |2004 1| -0.0129 0.1319 0.0096 0.9221
dataingressocateg |2005 1| -0.0706 0.1199 0.3470 0.5558
dataingressocateg |2006 1| -0.3237 0.1393 5.4007 0.0201
dataingressocateg |2007 1| -0.6833 0.1831 13.9295 0.0002
dataingressocateg |2008 1| -0.7768 0.2577 9.0869 0.0026
Nome_Professor |2 1 1.9712| 28.8268 0.0047 0.9455
Nome_Professor |3 1| -0.00736| 28.8338 0.0000 0.9998
Nome_Professor |6 1 1.6216| 28.8255 0.0032 0.9551
Nome_Professor |8 1 2.1414| 28.8261 0.0055 0.9408
Nome_Professor |10 1 0.4294| 28.8288 0.0002 0.9881
Nome_Professor |11 1| -0.0565| 28.8276 0.0000 0.9984
Nome_Professor |14 1| -12.5199 588.5 0.0005 0.9830
Nome_Professor |18 1| -13.8502 364.8 0.0014 0.9697
Nome_Professor |22 1 2.7298| 28.8261 0.0090 0.9246
Nome_Professor |23 1 1.1030| 28.8257 0.0015 0.9695
Nome_Professor |25 1 0.7573| 28.8253 0.0007 0.9790
Nome_Professor |27 1| -0.0299| 28.8266 0.0000 0.9992
Nome_Professor |28 1 1.5703| 28.8272 0.0030 0.9566
Nome_Professor |29 1 2.0740| 28.8254 0.0052 0.9426
Nome_Professor |30 1 0.4400| 28.8266 0.0002 0.9878
Nome_Professor |31 1 1.4986| 28.8269 0.0027 0.9585
Nome_Professor |33 1| -0.0789| 28.8270 0.0000 0.9978
Nome_Professor |34 1 2.9989| 28.8257 0.0108 0.9171
Nome_Professor |36 1| 2.9088| 28.8260 0.0102 0.9196
Nome_Professor |37 1| 0.6873| 28.8257 0.0006 0.9810
Nome_Professor |38 1 1.5779| 28.8296 0.0030 0.9564
Nome_Professor |39 1 1.5732| 28.8256 0.0030 0.9565
Nome_Professor |40 1| 0.7361| 28.8267 0.0007 0.9796
Nome_Professor |41 1 0.7176| 28.8288 0.0006 0.9801
Turno noturno 1 0.5170 0.2105 6.0330 0.0140
Turno vespertino 1| 0.0330 0.1719 0.0369 0.8477
professor_quadro |nao 1| -0.3378 0.1436 5.5340 0.0187
PERIODO 20042 1| -0.4527 0.2435 3.4562 0.0630
PERIODO 20051 1 -0.9122 0.1987 21.0745 <.0001
PERIODO 20052 1| -0.3891 0.1659 5.5029 0.0190
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Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Parameter DF | Estimate StanEc:'?':)c'i’ Chi\gzl:are Pr > ChiSq
PERIODO 20061 1 -0.1804 0.1621 1.2376 0.2659
PERIODO 20062 1| -0.2824 0.1702 2.7524 0.0971
PERIODO 20071 1 0.2438 0.1620 2.2660 0.1322
PERIODO 20072 1 0.3059 0.2108 2.1063 0.1467
PERIODO 20081 1| 0.9590 0.2058 21.7141 <.0001
PERIODO 20082 1 1.1487 0.2579 19.8436 <.0001

Apéndice 7 — Parametros estimados para o modelo da disciplina BIO. tendo
como variavel resposta a reprovacao presencial:

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Parameter DF | Estimate StanEdr?(r)c: Chi\-lgzl:are Pr > ChiSq
Intercept 1 -2.2391 0.1954 131.3054 <.0001
SEXO F 1| -0.3561 0.0955 13.8971 0.0002
fez_no_fluxo nao 1 0.5404 0.1993 7.3563 0.0067
fez_no_fluxo outro 1 0.1552 0.3603 0.1855 0.6667
curso2 Agronomia 1|  0.0500 0.1941 0.0662 0.7969
curso2 Engenharia Florestal | 1| 0.7875 0.1948 16.3501 <.0001
curso2 Medicina Veterinaria| 1| 0.1673 0.2115 0.6261 0.4288
dataingressocateg |2001 1 0.9517 0.4434 4.6076 0.0318
dataingressocateg |2002 1| 0.6915/ 0.3259 4.5017 0.0339
dataingressocateg |2003 1| 0.6391 0.2278 7.8738 0.0050
dataingressocateg | 2004 1| 0.3843| 0.2453 2.4542 0.1172
dataingressocateg |2005 1| -0.2588 0.2648 0.9553 0.3284
dataingressocateg |2006 1| -0.8357 0.3065 7.4353 0.0064
dataingressocateg |2007 1| -1.1291 0.4113 7.5356 0.0060
dataingressocateg |2008 1| -1.0904| 0.6111 3.1842 0.0744
Nome_Professor |5 1 0.5847 0.5486 1.1357 0.2866
Nome_Professor |11 1 0.1878 0.4350 0.1865 0.6659
Nome_Professor |14 1 1.6674 0.4172 15.9706 <.0001
Nome_Professor |15 1| -0.00907 0.2818 0.0010 0.9743
Nome_Professor |17 1 0.8802 0.2292 14.7463 0.0001
Nome_Professor |20 1| -3.8710 0.9664 16.0440 <.0001
Nome_Professor |22 1| -0.4414 0.5605 0.6201 0.4310
Nome_Professor |29 1| -0.4436 0.3364 1.7380 0.1874
Nome_Professor |32 1| -0.5343 0.4769 1.2548 0.2626
PERIODO 20042 1| 0.3612 0.2952 1.4969 0.2211
PERIODO 20051 1| -1.7638 0.3935 20.0913 <.0001
PERIODO 20052 1| -1.3615 0.3091 19.4071 <.0001
PERIODO 20061 1| -0.6163 0.3193 3.7268 0.0535
PERIODO 20062 1| -0.1920 0.3085 0.3874 0.5337
PERIODO 20071 1 0.1432 0.3381 0.1793 0.6720
PERIODO 20072 1| -0.1653 0.3568 0.2147 0.6431
PERIODO 20081 1 1.2096 0.3681 10.7984 0.0010
PERIODO 20082 1 1.6845 0.5341 9.9477 0.0016




Apéndice 8 — Parametros estimados para o modelo da disciplina PE. tendo

como variavel resposta a reprovacao presencial:

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Parameter DF | Estimate Standard 'Wald Pr > ChiSq
Error|Chi-Square

Intercept 1| -3.0122 0.3214 87.8570 <.0001
SEXO F 1| -0.2226 0.0760 8.5734 0.0034
fez_no_fluxo nao 1 0.3620 0.2883 1.5768 0.2092
fez_no_fluxo outro 1 0.0809 0.5685 0.0203 0.8868
n_SR 1 0.5157 0.1645 9.8312 0.0017
ordem_q_cursou |2vez 1 0.3667 0.2025 3.2812 0.0701
ordem_q_cursou |3vez 1| -0.2069 0.2506 0.6811 0.4092
ordem_q_cursou |4+vez 1| -1.2466 0.4973 6.2825 0.0122
curso2 Ciéncia da Computaga | 1| 0.2162| 0.1693 1.6307 0.2016
curso2 Computacgéo 1| 0.3965| 0.1751 5.1305 0.0235
curso2 Engenharia Civil 1| 0.3078 0.1519 4.1078 0.0427
curso2 Engenharia Elétrica 1| -0.4201 0.1970 4.5496 0.0329
curso2 Engenharia Mecatréni | 1| -0.3038 0.2056 2.1827 0.1396
curso2 Engenharia Mecanica 1| -0.7753 0.1976 15.3935 <.0001
curso2 Engenharia de Redes 1| 0.0704 0.1861 0.1429 0.7054
curso2 Matematica 1| 0.7044 0.1649 18.2534 <.0001
dataingressocateg |2001 1| 0.4427 0.2931 2.2812 0.1310
dataingressocateg |2002 1| 0.1874 0.2193 0.7304 0.3928
dataingressocateg |2003 1| 0.1424 0.1808 0.6202 0.4310
dataingressocateg |2004 1| 0.1128 0.1460 0.5970 0.4397
dataingressocateg |2005 1| -0.2449 0.1417 2.9896 0.0838
dataingressocateg |2006 1| -0.2079| 0.1518 1.8751 0.1709
dataingressocateg |2007 1| -0.2524 0.1852 1.8566 0.1730
dataingressocateg |2008 1| -1.0328 0.2531 16.6557 <.0001
Nome_Professor |1 1 0.1926 0.2345 0.6746 0.4115
Nome_Professor |2 1| -0.5467 0.4247 1.6567 0.1980
Nome_Professor |5 1 0.6016 0.3503 2.9502 0.0859
Nome_Professor |7 1 0.8643 0.1982 19.0215 <.0001
Nome_Professor |13 1 0.8477 0.2625 10.4268 0.0012
Nome_Professor |14 1| -0.4121 0.3132 1.7320 0.1882
Nome_Professor |17 1| -0.6801 0.2665 6.5138 0.0107
Nome_Professor |18 1| -0.1672 1.0228 0.0267 0.8702
Nome_Professor |25 1 0.0777 0.2103 0.1366 0.7117
Nome_Professor |26 1| -0.7467 0.3643 4.2004 0.0404
Nome_Professor |27 1| -0.1274 0.2956 0.1856 0.6666
Nome_Professor |28 1 1.1759 0.3378 12.1142 0.0005
Nome_Professor |30 1| -1.6800 0.4334 15.0282 0.0001
Nome_Professor |35 1 2.0174 0.2244 80.8201 <.0001
Nome_Professor |41 1| -0.8914 0.3659 5.9340 0.0149
PERIODO 20042 1| -0.9429 0.2543 13.7485 0.0002
PERIODO 20051 1| -1.0397 0.2359 19.4333 <.0001
PERIODO 20052 1| -1.0677 0.2499 18.2561 <.0001
PERIODO 20061 1| -0.1624 0.2309 0.4951 0.4817
PERIODO 20062 1 0.1110 0.1795 0.3822 0.5364
PERIODO 20071 1 1.4402 0.2454 34.4382 <.0001
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Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Parameter DF | Estimate StanEc:'?':)c'i’ Chi\gzl:are Pr > ChiSq
PERIODO 20072 1 0.6603 0.2285 8.3533 0.0038
PERIODO 20081 1 1.0846 0.2415 20.1676 <.0001
PERIODO 20082 1 1.7695 0.2896 37.3312 <.0001

Apéndice 9 — Odds ratio do modelo de reprovacgédo Geral para o0 modelo
Completo

0Odds Ratio Estimates

1 0,
Effect Esl:;)ri:;tte Conzfle{:l‘cxallfmits
SEXO FvsM 0.592 0.530 0.661
DISCIPLINA  BIO vs PE 0.392 0.258 0.593
DISCIPLINA  EA vsPE 0.554 0.377 0.814
brasileiro  nao vs sim 2.499 1.883 3.315
fez_no_fluxo nao vssim 1.987 1.758 2.246
fez_no_fluxo outro vs sim 0.835 0.146 4.776
MODALIDADE ML vs OBR 4.658 2.928 7.409
MODALIDADE  OPT vs OBR 0.876 0.665 1.154
ordem_g_cursou 2vez vs lvez 1.037 0.894 1.204
ordem_qg_cursou 3vez vs lvez 0.585 0.448 0.764
ordem_qg_cursou 4+vezvs lvez 0.534 0.331 0.862
curso2 Administracao Diurno vs Sociologia 0.719 0.499 1.035
curso2 Administracao Noturn vs Sociologia 0.829 0.567 1.213
curso2 Agronomia vs Sociologia 0.964 0.583 1.595
curso2 Antropologia vs Sociologia 1.158 0.756 1773
curso2 Arquivologia vs Sociologia 1.074 0.741 1.555
curso2 Biblioteconomia vs Sociologia 2114 1.454 3.073
curso2 Ciéncia Politica vs Sociologia 0.763 0.513 1.137
curso2 Ciéncia da Computaca vs Sociologia 0.474 0.285 0.790
curso2 Ciéncias Contabeis vs Sociologia 0.758 0.529 1.084
curso2 Ciéncias Sociais vs Sociologia 1.501 1.009 2.232
curso2 Computacao vs Sociologia 0.698 0.418 1.166
curso2 Engenharia Civil vs Sociologia 0.542 0.331 0.886
curso2 Engenharia Elétrica vs Sociologia 0.292 0.170 0.501
curso2 Engenharia Florestal vs Sociologia 1.096 0.662 1.814
curso2 Engenharia Mecatroni vs Sociologia 0.330 0.188 0.580
curso2 Engenharia Mecanica vs Sociologia 0.249 0.148 0.418
curso2 Engenharia de Redes vs Sociologia 0.497 0.291 0.848
curso2 Geografia vs Sociologia 1.353 0.921 1.988
curso2 Matematica vs Sociologia 1.059 0.645 1.740
curso2 Medicina Veterinaria vs Sociologia 0.705 0.408 1.219
curso2 Outros vs Sociologia 1.087 0.183 6.459
curso2 Relagdes Internacion vs Sociologia 0.432 0.292 0.637
dataingressocateg 2001 vs anterior a 2001 0.903 0.668 1.220
dataingressocateg 2002 vs anterior a 2001 0.741 0.564 0.974
dataingressocateg 2003 vs anterior a 2001 0.719 0.566 0.914
dataingressocateg 2004 vs anterior a 2001 0.506 0.395 0.649




0dds Ratio Estimates

i 0,
Effect Esl:;);;tte Con?"usi:l)llzall.idmits
dataingressocateg 2005 vs anterior a 2001 0.413 0.317 0.538
dataingressocateg 2006 vs anterior a 2001 0.345 0.258 0.462
dataingressocateg 2007 vs anterior a 2001 0.284 0.204 0.394
dataingressocateg 2008 vs anterior a 2001 0.200 0.136 0.296
Nome_Professor 1 vs43 1.515 0.763 3.008
Nome_Professor 2 vs43 1.502 0.739 3.053
Nome_Professor 3 vs43 0.166 0.050 0.554
Nome_Professor 5 vs43 0.880 0.420 1.842
Nome_Professor 6 vs43 1.511 0.761 3.002
Nome_Professor 7 vs43 2.424 1.294 4.541
Nome_Professor 8 vs43 1.387 0.668 2.880
Nome_Professor 10 vs43 1.238 0.523 2.931
Nome_Professor 11vs43 0.693 0.343 1.399
Nome_Professor 13 vs 43 0.746 0.383 1.453
Nome_Professor 14 vs43 0.976 0.493 1.932
Nome_Professor 15vs43 1.429 0.683 2.987
Nome_Professor 17 vs 43 1.564 0.833 2.938
Nome_Professor 18 vs 43 0.232 0.095 0.567
Nome_Professor 20vs43 0.492 0.205 1.184
Nome_Professor 22 vs43 3.122 1.487 6.551
Nome_Professor 23 vs43 0.634 0.325 1.238
Nome_Professor 25vs43 1.210 0.640 2.289
Nome_Professor 26 vs 43 0.861 0.383 1.936
Nome_Professor 27 vs43 1.038 0.522 2.063
Nome_Professor 28 vs43 0.587 0.294 1.172
Nome_Professor 29 vs43 1.047 0.561 1.955
Nome_Professor 30vs43 0.203 0.103 0.402
Nome_Professor 31vs43 0.547 0.252 1.186
Nome_Professor 32 vs43 0.522 0.206 1.323
Nome_Professor 33 vs43 0.687 0.341 1.385
Nome_Professor 34 vs43 1.658 0.866 3.176
Nome_Professor 35 vs 43 5.403 2.822 10.345
Nome_Professor 36 vs43 1.618 0.807 3.245
Nome_Professor 37 vs 43 0.622 0.315 1.229
Nome_Professor 38 vs43 0.881 0.341 2.276
Nome_Professor 39 vs 43 0.559 0.292 1.070
Nome_Professor 40 vs 43 0.822 0.418 1.618
Nome_Professor 41 vs43 0.267 0.127 0.560
Nome_Professor 42 vs43 0.105 0.038 0.293
Turno noturno vs matutino 1.100 0.865 1.399
Turno vespertino vs matutino 0.682 0.544 0.854
PERIODO 20042 vs 20041 1.159 0.906 1.482
PERIODO 20051 vs 20041 0.797 0.611 1.040
PERIODO 20052 vs 20041 0.862 0.660 1.127
PERIODO 20061 vs 20041 1.457 1.110 1914
PERIODO 20062 vs 20041 1.973 1.487 2.618
PERIODO 20071 vs 20041 2.342 1.731 3.170
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Apéndice 10 — Odds ratio do modelo de reprovacéo presencial da disciplina

E.A.

0dds Ratio Estimates

Effect Point 95% Wald
Estimate| Confidence Limits
PERIODO 20072 vs 20041 1.585 1.134 2.216
PERIODO 20081 vs 20041 2.855 2.032 4,011
PERIODO 20082 vs 20041 3.250 2.232 4,732

0Odds Ratio Estimates

Effect Point 95% Wald
Estimate| Confidence Limits
SEXO Fvs M 0.657 0.547 0.788
brasileiro nao vs sim 4.565 3.161 6.593
MODALIDADE ML vs OBR 6.384 2.489 16.373
MODALIDADE OPT vs OBR 0.724 0.313 1.677
n_SR 1.516 1.138 2.018
ordem_qg_cursou 2vez vs 1vez 1.251 0.944 1.658
ordem_q_cursou 3vez vs 1vez 0.323 0.177 0.590
ordem_q_cursou 4+vez vs 1vez 0.395 0.148 1.058
curso2 Administracao Diurno vs Sociologia 0.667 0.423 1.049
curso2 Administracao Noturn vs Sociologia 0.504 0.294 0.864
curso2 Agronomia vs Sociologia 0.605 0.109 3.371
curso2 Antropologia vs Sociologia 0.973 0.561 1.688
curso2 Arquivologia vs Sociologia 1.171 0.720 1.905
curso2 Biblioteconomia  vs Sociologia 1.807 1.119 2.919
curso2 Ciéncia Politica  vs Sociologia 0.667 0.403 1.104
curso2 Ciéncias Contabeis vs Sociologia 0.549 0.342 0.882
curso2 Ciéncias Sociais  vs Sociologia 1.212 0.724 2.027
curso2 Geografia vs Sociologia 0.942 0.577 1.537
curso2 Outros vs Sociologia 0.374 0.201 0.696
curso2 Relagbes Internacion vs Sociologia 0.435 0.268 0.707
dataingressocateg 2001 vs anterior a 2001 0.681 0.395 1.174
dataingressocateg 2002 vs anterior a 2001 0.569 0.341 0.948
dataingressocateg 2003 vs anterior a 2001 0.651 0.431 0.983
dataingressocateg 2004 vs anterior a 2001 0.439 0.286 0.672
dataingressocateg 2005 vs anterior a 2001 0.414 0.267 0.643
dataingressocateg 2006 vs anterior a 2001 0.321 0.195 0.531
dataingressocateg 2007 vs anterior a 2001 0.224 0.126 0.400
dataingressocateg 2008 vs anterior a 2001 0.204 0.101 0.415
Nome_Professor 2 vs 42 19.393 3.368| 111.661
Nome_Professor 3 vs 42 2.681 0.310 23.215
Nome_Professor 6 vs 42 13.671 2.595 72.014
Nome_Professor 8 vs 42 22.990 4.347| 121.582
Nome_Professor 10 vs 42 4,150 0.668 25.786
Nome_Professor 11 vs 42 2.553 0.386 16.869
Nome_Professor 14 vs 42 <0.001 <0.001| >999.999
Nome_Professor 18 vs 42 <0.001 <0.001| >999.999
Nome_Professor 22 vs 42 41.410 7.419| 231.140

67



Odds Ratio Estimates

; 9
Effect EsI:?anatte Conf?c?e{’nlatczmits
Nome_Professor 23 vs 42 8.139 1.585 41.782
Nome_Professor 25 vs 42 5.760 1.035 32.068
Nome_Professor 27 vs 42 2.622 0.444 15.482
Nome_Professor 28 vs 42 12.987 2.203 76.564
Nome_Professor 29 vs 42 21.492 4.336| 106.524
Nome_Professor 30 vs 42 4.194 0.800 21.979
Nome_Professor 31 vs 42 12.089 2.225 65.698
Nome_Professor 33 vs 42 2.496 0.433 14.396
Nome_Professor 34 vs 42 54.197 11.669| 251.724
Nome_Professor 36 vs 42 49.526 10.311| 237.886
Nome_Professor 37 vs 42 5.371 1.003 28.765
Nome_Professor 38 vs 42 13.086 1.965 87.138
Nome_Professor 39 vs 42 13.025 2.944 57.618
Nome_Professor 40 vs 42 5.639 1.070 29.726
Nome_Professor 41 vs 42 5.536 0.990 30.962
Turno noturno vs matutino 2.907 1.365 6.191
Turno vespertino vs matutino 1.792 0.951 3.376
professor_quadro nao vs sim 0.509 0.290 0.893
PERIODO 20042 vs 20041 0.988 0.582 1.677
PERIODO 20051 vs 20041 0.624 0.372 1.047
PERIODO 20052 vs 20041 1.053 0.642 1.726
PERIODO 20061 vs 20041 1.297 0.782 2.152
PERIODO 20062 vs 20041 1.172 0.673 2.039
PERIODO 20071 vs 20041 1.983 1.141 3.444
PERIODO 20072 vs 20041 2.110 1.091 4.080
PERIODO 20081 vs 20041 4.054 2.101 7.823
PERIODO 20082 vs 20041 4.901 2.312 10.389

Apéndice 11 — Odds ratio do modelo de reprovacgao presencial da disciplina
P.E.

0Odds Ratio Estimates

; o
Effect E::?anatte Conf?dsénla:.(:mits
SEXO Fvs M 0.641 0.476 0.863
fez_no_fluxo nao vs sim 2.236 1.737 2.879
fez_no_fluxo outro vs sim 1.688 0.314 9.082
n_SR 1.675 1.213 2.312
ordem_q_cursou 2vez vs 1vez 0.487 0.346 0.685
ordem_q_cursou 3vez vs 1vez 0.274 0.147 0.512
ordem_q_cursou 4+vez vs 1vez 0.097 0.025 0.378
curso2 Ciéncia da Computaca vs Outros 1.510 0.290 7.859
curso2 Computacao vs Outros 1.809 0.345 9.472
curso2 Engenharia Civil  vs Outros 1.655 0.321 8.537
curso2 Engenharia Elétrica vs Outros 0.799 0.151 4.223
curso2 Engenharia Mecatroni vs Outros 0.898 0.169 4.778
curso2 Engenharia Mecanica vs Outros 0.560 0.105 2.989




Odds Ratio Estimates

; 9
Effect EsI:?anatte Conf?c?e{’nlatczmits
curso2 Engenharia de Redes vs Outros 1.305 0.248 6.857
curso2 Matematica vs Outros 2.461 0.474 12.785
dataingressocateg 2001 vs anterior a 2001 0.664 0.291 1.514
dataingressocateg 2002 vs anterior a 2001 0.514 0.251 1.054
dataingressocateg 2003 vs anterior a 2001 0.492 0.250 0.966
dataingressocateg 2004 vs anterior a 2001 0.477 0.242 0.941
dataingressocateg 2005 vs anterior a 2001 0.334 0.166 0.670
dataingressocateg 2006 vs anterior a 2001 0.346 0.167 0.720
dataingressocateg 2007 vs anterior a 2001 0.331 0.150 0.729
dataingressocateg 2008 vs anterior a 2001 0.152 0.063 0.366
Nome_Professor 1 vs 43 2.051 0.784 5.364
Nome_Professor 2 vs 43 0.979 0.288 3.332
Nome_Professor 5 vs 43 3.087 0.994 9.591
Nome_Professor 7 vs 43 4,014 1.641 9.819
Nome_Professor 13 vs 43 3.948 1.435 10.863
Nome_Professor 14 vs 43 1.120 0.396 3.171
Nome_Professor 17 vs 43 0.857 0.384 1.914
Nome_Professor 18 vs 43 1.431 0.143 14.356
Nome_Professor 25 vs 43 1.828 0.788 4.240
Nome_Professor 26 vs 43 0.802 0.260 2.468
Nome_Professor 27 vs 43 1.489 0.520 4,263
Nome_Professor 28 vs 43 5.482 1.826 16.456
Nome_Professor 30 vs 43 0.315 0.111 0.895
Nome_Professor 35 vs 43 12.716 4,781 33.826
Nome_Professor 41 vs 43 0.694 0.233 2.063
PERIODO 20042 vs 20041 2.484 1.365 4.520
PERIODO 20051 vs 20041 2.255 1.085 4.684
PERIODO 20052 vs 20041 2.193 0.955 5.033
PERIODO 20061 vs 20041 5.421 2.340 12.561
PERIODO 20062 vs 20041 7.126 3.119 16.282
PERIODO 20071 vs 20041 26.923 10.415 69.598
PERIODO 20072 vs 20041 12.343 4.877 31.240
PERIODO 20081 vs 20041 18.866 7.324 48.595
PERIODO 20082 vs 20041 37.423 14.055 99.637
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Anexos

Anexo 1A — Ementa da disciplina Probabilidade e Estatistica.

e Andlise de observacoes;

e Modelo matematico;

e EXxp. Aleatoria e espaco amostral, axiomas e teoremas basicos;
e Variaveis aleatorias;

e Distribuicdes e suas caracteristicas;

e Covariancia e Correlacéo;

e Distribuicdo conjunta;

e Principais modelos — discretos e continuos;
e Estatistica descritiva;

e Ajustamentos de fungdes reais;

e Correlacao e regressao;

¢ NocOes de amostragem,;

e Testes de hipoteses e;

e Aplicagoes.

Anexo 1B - Programa da disciplina Probabilidade e Estatistica.

Unidade | — Fundamentos do célculo de probabilidade
e Conceitos e definicoes;
e Axiomas e teoremas basicos;
e Probabilidade condicionada e eventos independentes;
e Experiéncia aleatoéria uniforme.

Unidade |l — Variaveis aleatdrias e suas distribuicées
e Variavel aleatoria: defini¢éo;
e Variavel aleat6ria unidimensional;
e Variavel aleatéria bidimensional.

Unidade Il — Medidas caracteristicas de uma distribuicdo de
probabilidade
e Expectancia e suas propriedades;

e Momentos e suas fungoes;

e Separatrizes;

e Moda.
Unidade IV — Modelos probabilisticos

e Distribuicdes unidimensionais do tipo discreto: Bernoulli, Binomial,
Poisson, Geométrica e Hipergeométrica;

e Distribuicdes unidimensionais do tipo continuo: Uniforme, Normal,
Exponencial, Qui-quadrado, Student.
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Unidade V — Analise estatistica

e Distribuicdo de frequéncia;

e Medidas caracteristicas das distribui¢cdes: posicdo, dispersdo, assimetria
e curtose;

e Ajustamento de um modelo probabilistico a uma distribuicdo de
frequéncia;

e Correlagéo e regressao linear.
Unidade VI — Andlise Dindmica de observacdes

e Séries temporais;

e Ajustamento de uma funcao real a uma série temporal.

Unidade VII — Nocbes de amostragem e estimacéo
e Populacdo e populacdo matriz, censo e amostragem,;

e Amostra aleatoria, estimador e estimativa;
¢ Intervalos de confianca para a média, o total e a proporcéo.

Unidade VIII — Nocdes de testes de hipoteses
e Formulacéo geral de um teste paramétrico;

e Estudo de alguns testes paramétricos: médias e propor¢oes;
e Teste Qui-quadrado.

Anexo 2A - Ementa da disciplina Estatistica Aplicada.

e Conceitos bésicos;

o Distribuicdo de frequéncias e suas caracteristicas;
¢ Introducéo a probabilidade;

e Ajustamento de funcdes reais;

e Correlagéo e regressao linear,

e NocOes de amostragem e;

e Testes de hipoteses.

Anexo 2B — Programa da disciplina Estatistica Aplicada.

Unidade | — Conceitos basicos
e Estatistica indutiva e dedutiva;

e Variaveis e constantes, calculo de somatoérios;
e Frequéncias, porcentagens e proporcgoes;
e Realidade e modelo.

Unidade Il — Distribuicdes de frequéncias
¢ Rol e distribuicdo de frequéncias;

e Tipos de frequéncias: simples, relativas e acumuladas;

e Histograma e poligono de frequéncias — analise grafica,
Unidade Il — Medidas de tendéncia central e separatrizes

e Conceituagdo, média aritmética, moda e mediana,
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e Separatrizes, aplicagoes.
Unidade IV — Medidas de disperséo, assimetria e curtose
e Variancia, desvio padréo e coeficiente de variacao;
¢ Momentos ordinarios e centrais, coeficientes.
Unidade V — Introducédo a probabilidade
¢ Conjunto, espaco-amostra a eventos, eventos mutuamente exclusivos e

independentes, eventos complementares, unido e interpretacdo de
eventos;

e Variavel aleatoria, distribuicdo de probabilidade;

e Modelos discretos e continuos, uso de tabelas;

e Aplicagbes em ajustamentos de modelos probabilisticos.
Unidade VI — Ajustamento de func¢fes reais e séries temporais

e Séries temporais, tendéncia de uma seérie temporal;

e Método dos minimos quadrados, ajustamento de polinbmios e
exponencial, saturacdes, aplicacdes.
Unidade VII — Correlacdo e regresséo

e Conceitos basicos, coeficiente de correlacéo linear,

e Retas de regressdo, proporcdo de variacdo explicada, outros
coeficientes de regressao, aplicacdes.
Unidade VIII — Nocdes de amostragem e testes de hipdteses

e Amostras aleatérias, distribuicdes de amostragem;

e Estimacao de caracteristicas, dimensionamento da amostra;

e Formulacao geral de um teste;

e Principais testes paramétricos e nao paraméetricos;

e Elaboragéo de trabalho final.

Anexo 3A — Ementa da disciplina Bioestatistica.

o Estatistica descritiva;

¢ Nocdes de probabilidade;

e Principais modelos discretos e continuos;

¢ Ajustamento de modelos probabilisticos;

e NocOes de amostragem e estimacao;

e Nocdes de testes de hipoteses;

¢ Andlise de variancia: classificacéo simples;

e Correlagéo e regresséao linear e;

e Nocdes sobre experimentos e levantamentos.

Anexo 3B - Programa da disciplina Bioestatistica.

Unidade | — Estatistica descritiva
e [Escalas e medidas;
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Apresentacdo de dados numéricos: tabelas e gréficos;

Distribuicdo de frequéncias - histograma e poligono de frequéncias;
Medidas de posicdo: média aritmética, mediana, moda, separatrizes e
outras medidas;

Medidas de dispersdo: variancia, desvio padrdo e coeficiente de
variacéo;

Assimetria e curtose;

Coeficiente de correlacéo linear.

Unidade Il — Nog¢Ges de probabilidade

Experiéncia aleatoria, espaco-amostra, eventos e axiomas e teoremas
bésicos;

Variaveis aleatérias discretas e continuas: expectancia e momentos;
Principais modelos probabilisticos: Binomial, Poisson, Normal, Qui-
quadrado, Student e F. Uso de tabela e aplicagdes;

Unidade Il — Nocdes de amostragem e estimacdo
Populacdo e amostra, censo e amostragem;

Amostra aleat6ria, estimador e estimativa;
Dimensionamento da amostra;
Intervalo de confianca

Unidade IV — Nocdes de teste de hipoteses
Formulacgdo geral de um teste paramétrico, tipos de erro;

Testes de médias e variancias;

Teste qui-quadrado

Andlise de variancia: classificacdo simples, testes de comparacdes
multiplas, repeticao e casualizacao.

Unidade V — Correlacéo e regressao linear

Correlacéo e regressao linear simples;

Andlise de variancia na regressao.
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