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Resum o

O presente estudo investiga a influência de variáveis institucionais no desempe­
nho médio dos cursos no ENADE, utilizando a modelagem multinível como principal 
ferramenta de analise. A motivaçao central do trabalho surge das limitacoes do Indi­
cador de Diferenca entre os Desempenhos Observado e Esperado (IDD), que, apesar 
de ser amplamente utilizado pelo INEP para avaliar a qualidade dos cursos superi­
ores, nao leva em consideracao a estrutura hierárquica dos dados educacionais. Ao 
tratar os cursos e os alunos como níveis distintos de analise, a modelagem multinível 
permite capturar de forma mais precisa os efeitos institucionais, evitando distorções 
que podem surgir ao considerar apenas medias agregadas.

Com base nos dados disponibilizados pelo INEP, o estudo utiliza um modelo 
multinível para investigar de que forma características institucionais podem estar 
associadas ao desempenho academico dos cursos superiores. A análise revela padroes 
relevantes, sugerindo que determinados aspectos institucionais e estruturais exercem 
influencia sobre os resultados obtidos no ENADE. Alem disso, os achados ressaltam 
a importância de considerar a complexidade do sistema educacional ao avaliar a 
qualidade do ensino, uma vez que diferentes fatores podem interagir de maneira 
nao trivial. O uso da modelagem multinível se mostra adequado para captar essas 
nuances, oferecendo uma visao mais detalhada sobre as relacões entre variaveis 
institucionais e desempenho academico, contribuindo para uma compreensao mais 
aprofundada do cenario educacional no Brasil.
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1 Introducao  j»

Na era da informação e do conhecimento, a educação e um pilar fundamental 
para o desenvolvimento social e econômico. Desde os tempos antigos, a busca pelo conhe­
cimento tem  sido essencial para o progresso da humanidade, pois não apenas nos capacita 
a adquirir habilidades e competencias, mas tam bem  nos perm ite compreender melhor o 
mundo ao nosso redor. Com a evolucão tecnológica e as constantes mudancas no cenario 
global, o papel do ensino superior tornou-se ainda mais importante.

O ensino superior não e apenas uma extensao do ensino básico, mas um ambiente 
que promove a pesquisa, a inovacao e o pensamento crítico. A educacao superior nao 
apenas contribui para o crescimento economico, mas tambem promove a inclusão social, 
a inovaçao e o progresso cultural (SILVA, 2024). As instituicães de ensino superior, como 
universidades e faculdades, sao essenciais para a formação de profissionais qualificados e 
para a producão de conhecimento que impulsiona o progresso social e economico. Alem 
disso, o ensino superior desafia os indiváduos a explorar novas ideias, a questionar o status 
quo e a desenvolver habilidades que sao essenciais para enfrentar os desafios do mundo 
contemporâneo.

A im portância do ensino superior vai muito alem do simples processo de formacao 
de indivíduos bem-informados e habilidosos. Nesse contexto, a avaliaçao educacional 
emerge como um a ferramenta essencial para medir e aprim orar a eficáacia do processo 
de ensino. Mais do que simplesmente atribuir notas, a avaliaçao formativa desempenha 
um papel central ao enfatizar a interacao pedagogica e a comunicação entre professores 
e alunos. Como destacado por Black e Wiliam (BLACK; W ILIAM , 1998), o feedback 
está no centro desse processo, sendo um componente indispensavel para uma nova visao 
da acao educacional. Alem disso, a avaliacão auxilia as instituições de ensino superior 
a identificar areas de aprimoramento, promovendo mudancas positivas nos currículos e 
metodos pedagágicos. Ao garantir a qualidade do ensino superior, a avaliacão identifica 
padroes de excelencia e areas de intervencao, assegurando que os alunos recebam uma 
educaçao de alta qualidade.

Existem diversos sistemas de avaliacão educacional em diferentes níveis e m oda­
lidades de ensino, como o Exame Nacional do Ensino Medio (ENEM) que tem  o objetivo 
de avaliar o desempenho dos estudantes que concluíram o ensino medio, sendo utilizado 
como criterio de seleçao para ingresso em instituicães de ensino superior, outro impor­
tante instrum ento e o Exame Nacional de Desempenho dos Estudantes (Enade), que 
avalia o rendimento dos concluintes dos cursos de graduacao em relacao aos conteudos 
programíaticos previstos nas diretrizes curriculares dos cursos, o desenvolvimento de com- 
petencias e habilidades (IN EP, 2025). Alem de ser um instrum ento para medir o rendi­
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mento dos alunos, esse exame desempenha um papel crucial como indicador da qualidade 
dos cursos superiores. Os resultados obtidos no ENADE sao utilizados para compor indi­
cadores de excelencia na educacao superior, contribuindo significativamente para o cálculo 
dos padroes de qualidade dos cursos de graduacao e das instituicões de ensino superior.

Em alguns países, a eficacia das instituições e avaliada principalmente por meio 
de medidas de desempenho dos estudantes, frequentemente expressas como testes padro­
nizados (MILLA; MARTáN; BELLEGEM , 2016) ou crescimento do desempenho usando 
medidas de valor agregado (MELGUIZO GEMA ZAMARRO; SANCHEZ, 2017). O indi­
cador utilizado no Brasil calculado pelo INEP (Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas 
Educacionais Anísio Teixeira) e o IDD (Indicador de Diferença entre os Desempenhos 
Observado e Esperado). O IDD e calculado a partir da diferenca entre as pontuaçoes dos 
estudantes no ENADE, observadas durante o exame, e as pontuacões previstas com base 
em suas notas de admissao, incluindo suas pontuacoes no ENEM. Em essencia, esse indi­
cador busca quantificar o valor agregado pelas instituiçcoões de ensino superior ao progresso 
academico de seus estudantes durante o curso de graduacao.

Indicadores de valor agregado sõao ferramentas valiosas para avaliar a qualidade 
das instituicões educacionais. Sua precisõo pode ser aprimorada ao incorporar variáveis 
específicas da instituicõo, contribuindo para previsoes mais exatas de seu impacto nos 
resultados dos testes (CHETTY; FRIEDMAN; RO CK O FF, 2014). No presente trabalho, 
modelos de regressao multinível serâo utilizados um a vez que sao adequados em estudos 
que envolvem dados com estru tura hierárquica (HOX, 2010), onde as observacoes indivi­
duais (alunos) nõo sao inteiramente independentes devido a organizacõo em grupos, como 
íe o caso de cursos e outras divisõoes institucionais. A abordagem da regressaõo multinível 
permite um a analise mais precisa e apropriada nessas situacoes.

Este estudo tem  como objetivo usar o modelo multinível para calcular o valor 
agregado dos cursos de ensino superior no Brasil, permitindo um a anaílise mais precisa do 
impacto das instituicões na formacao academica dos estudantes. Alem disso, procura-se 
entender melhor a influencia de fatores externos que podem afetar esse valor agregado, 
considerando variaveis que vao alem do desempenho individual dos alunos. Por fim, a 
proposta e ajustar o modelo multinível e aplica-lo na estimativa do valor agregado de 
cursos de um a determ inada íarea.
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2 Referencial Teórico

2.1 M odelo de R egressão M ultinível

A estru tura do sistema educacional e organizada hierarquicamente ou em níveis: 
um grupo de alunos constitui um a turm a e um grupo de turm as constitui um a escola 
(BARBOSA; FERNANDES, 2000). Essa estru tura hierárquica requer tecnicas estatísticas 
apropriadas para capturar as variacoes tanto  no nível individual quanto no nível do grupo, 
evidenciando a necessidade do uso de modelos estatísticos que considerem essa comple­
xidade. O modelo multinível e um a ferramenta estatística poderosa para analisar dados 
com essa organizacao. No contexto da avaliacão do valor agregado pelo ensino superior, 
optaremos por aplicar um modelo multinível de dois níveis, onde os alunos são agrupa­
dos em cursos, para examinar de que forma as características individuais e as influencias 
contextuais afetam o desempenho dos estudantes.

O modelo de regressao com dois níveis possibilita a investigacao tanto  dos efeitos 
individuais quanto dos efeitos de grupo sobre o desempenho dos alunos. A formulacao do 
modelo adotada íe a seguinte

Yij =  @0j +  @1jX 1ij +  eij . (2.1.1)

Nesta equacao:

• Yij e o desempenho do estudante i no curso j ;

• /30j e o intercepto da curso j ;

• @ij e o coeficiente de regressao no curso j  relativo à variavel explicativa

• X 1 representa um a variavel explicativa do nível aluno;

• eij e o erro aleatório do nível aluno.

O segundo nível refere-se as unidades de agrupamento superiores, como escolas 
ou curso, onde os alunos sao agrupados. Para o estudo sobre o valor agregado pelo ensino 
superior, o modelo multinível de dois níveis perm ite calcular diferentes coeficientes (@0j e 
3 1j ) associados aos interceptos e às variíveis explicativas no nível da instituição.

As equaçoes para o segundo nível do modelo multinível dado por

3<0j =  Yoo +  YoiZj +  u 0j (2.1.2)
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fiij — Yio +  Yn Zj +  u i j . (2.1.3)

Substituindo (3.1.2) e (3.1.3) em (3.1.1) o modelo passa a ser

Yij — Yoo +  YioX iíj +  YoiZj +  YiiX i j  Zj +  u ij X iij +  uoj +  eij. (2.1.4)

Nesta equacao:

• Yoo e o intercepto global;

• Yio e o coeficiente associado ao efeito fixo da variável explicativa X i (nível aluno);

• Yoi e o coeficiente associado ao efeito fixo da variível explicativa Z  (nível curso);

• Z  representa um a variível explicativa do nível curso;

• Yn e o coeficiente de interacão entre as variaveis explicativas do nível aluno (X i ) e 
i n s t i t u t o  (Z );

• uoj representa o erro aleatório associado ao intercepto;

• u ij representa o erro aleatorio associado ao coeficiente da variavel X i .

Para utilizar o modelo de regressao multinível em analises estatísticas, e necessario 
considerar alguns pressupostos para garantir a validade e precisão dos resultados, sao esses:

1. Independencia dos erros: assume-se que os erros aleatorios eij (no nível do aluno) 
e uoj , u ij (no nível do curso) são independentes entre si e seguem um a distribuição 
normal com media zero e variância constante;

2. Homogeneidade das variancias: supoe-se que a variabilidade dos erros, tanto  ao 
nível do aluno quanto ao nível do curso, seja constante para todas as combinacoes 
de alunos e cursos;

3. Normalidade dos erros: a d is tr ib u ^ o  dos erros eij , uoj e u ij devem ser aproxima­
damente normal;

4. Ausencia de colinearidade perfeita: as variaveis explicativas nos níveis do aluno e 
do curso nao estao perfeitamente correlacionadas (colineares).

No exemplo apresentado, apenas um a variível explicativa e considerada para cada 
nível (aluno e in s t i tu to ) .  Entretanto, em estudos mais complexos, multiplas variaveis 
explicativas podem estar envolvidas, em ambos os níveis, juntam ente com interaçães entre 
essas variaveis, alem de consideracoes adicionais para a modelagem multinível.
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2.2 C onstrução do M odelo

Para desenvolver o modelo multinível neste estudo, seguimos o metodo delineado 
por Hox (HOX, 2010), que e composto por cinco etapas essenciais para a analise dos 
dados. Inicialmente, ajusta-se um modelo nulo, contendo apenas o intercepto e os erros 
nos níveis do grupo (curso) e do indivíduo (aluno).

Yij — Yoo +  uo j +  eij. (2.2.1)

O modelo nulo possibilita o calculo do coeficiente de correlacão intraclasse p, que 
indica a proporçao da variancia to tal explicada pelas diferenças entre os grupos considera­
dos na análise. No contexto deste estudo, esses grupos correspondem aos cursos, ou seja, 
o coeficiente revela quanto da variabilidade observada nos resultados pode ser atribuída 
a diferenças entre os cursos, em oposiçao a variações individuais dentro de cada um. Esse 
calculo e fundamental para justificar a adoçao de modelos multinível, a literatura indica 
que valores acima de 0,10 para p sugere que ha um a estru tura hierárquica nos dados que 
deve ser levada em conta na modelagem estatística.

P — - t - + 4  . (2.2.2)—Uo +  —e

Onde —U0 representa a variancia entre os cursos e — l  representa a variância residual 
(ou intra-curso).

No segundo passo, são introduzidas as variáveis explicativas do nível do aluno 
(3.2.3). Em seguida, no terceiro passo, acrescentam-se as variíveis explicativas do nível 
curso (3.2.4). No quarto passo, investigam-se as variaveis explicativas do nível inferior 
que tem  efeitos aleatórios (3.2.5). Finalmente, no quinto passo, incluem-se as interaçães 
entre as variaveis explicativas do nível superior e as variaveis explicativas do nível inferior 
(3.2.6), chegando assim ao modelo apresentado anteriormente.

Yij — Yoo +  YioXiij +  uoj +  eij. (2.2.3)

Yij — Yoo +  YioX iij +  YoiZ ij +  uo j +  eij. (2.2.4)

Yij — Yoo +  YioX iij +  YoiZ ij +  u ij X iij +  uo j +  eij . (2.2.5)

Yij — Yoo +  YioX iij +  Yoi Z ij +  Yii X iij Z ij +  u ij X iij +  uoj +  eij . (2.2.6)
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2.3 E stim ação dos Parâm etros do M odelo M ultinível

O próximo passo e a escolha do método de estimação mais adequado para o nosso 
estudo. A decisão entre a Máxima Verossimilhança Restrita e a Maxima Verossimilhança 
depende das características específicas dos dados e das suposições feitas sobre os erros nos 
níveis do aluno e do curso.

A estimaçao de parâmetros em modelagem multinível e realizada principalmente 
pelo metodo de máxima verossimilhanca. Este metodo fornece estimativas para os parâmetros 
populacionais que maximizam a probabilidade de observaçao dos dados reais, dados o 
modelo especificado (HOX, 2010). Ao proporcionar estimativas eficientes e consistentes, 
a Maxima Verossimilhanca torna-se um a abordagem fundamental para modelagens es­
tatísticas complexas, garantindo inferâencias mais precisas e robustas em contextos onde 
ha variabilidade tanto  nos níveis individuais quanto nos níveis grupais.

2.4 Seleção do M odelo

Apos a estimacao dos parâmetros do modelo multinível usando o metodo de 
Maxima Verossimilhanca, torna-se crucial realizar um a selecao de modelo eficaz para 
determ inar quais variaveis explicativas devem ser incluídas no modelo final. Diversas 
metricas amplamente aceitas são utilizadas nesse processo, e a escolha depende da ne­
cessidade de equilibrar a complexidade do modelo com sua capacidade de explicar os 
dados.

O procedimento de M íxim a Verossimilhanca tam bem  produz um a estatística cha­
m ada deviance, que indica o quão bem o modelo se ajusta  aos dados. Em geral, modelos 
com o deviance menor apresentam um melhor ajuste (HOX, 2010). Quando dois modelos 
sãao aninhados, ou seja, um modelo mais específico pode ser derivado de um modelo mais 
abrangente ao remover parâm etros deste ultimo, os deviances de ambos os modelos sao 
utilizadas para comparar seu ajuste estatístico. Nesse contexto, a diferença da deviance 
e a estatística de teste, e segue uma distribuicao qui-quadrado, com graus de liberdade 
correspondentes a diferenca no numero de parâm etros estimados entre os modelos. Com 
isso, a diferenca da deviance e dada por:

D  — 2 X (log(Lsaturado) log(LmGdelo)) . (2.4.1)

Onde Lsaturado e o valor da função de verossimilhança do modelo saturado e Lmodelo 
e o valor da funcao de verossimilhança do modelo em analise.
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2.5 A nálise de R esíduos

Na analise de um modelo de regressao multinível, a avaliaçao dos resíduos desem­
penha um papel crucial na verificacao da adequaçao do modelo aos dados. Inicialmente, 
os resíduos sao examinados para verificar se atendem as suposições do modelo, como a 
normalidade, a independencia, a homocedasticidade e a linearidade.

Para testar a suposiçao de normalidade, podemos construir um grafico os resíduos 
padronizados em relaçao aos seus escores normais. A suposicao de normalidade sera 
atendida, se o grafico dem ostrar m ostrar um a linha diagonal reta.

Um recurso grafico amplamente empregado para avaliar os pressupostos de line­
aridade e homocedasticidade e o grafico de dispersao dos resíduos em relacao aos valores 
preditos. Espera-se que os pontos se distribuam  de maneira aleatória em torno de zero, 
sem apresentar tendencias perceptíveis. Similarmente, podem ser elaborados graficos de 
dispersão para os resíduos correspondentes aos erros do segundo nível.

2.6 Valor A gregado

O cílculo do valor agregado e um a abordagem estatística utilizada para medir o 
impacto específico de um a unidade (como um curso ou in s t i tu to )  sobre um determinado 
resultado, controlando para as características individuais dos participantes. Em modelos 
hierárquicos, esse efeito e representado pelos interceptos aleatorios (u0c), que capturam  a 
variacao específica de cada unidade em relaçao a media global. No contexto da avaliacão 
educacional, como no calculo do Indicador de Diferenca entre os Desempenhos Observado 
e Esperado (IDD) pelo INEP, o valor agregado de um curso pode ser interpretado como 
a diferenca entre o desempenho observado dos estudantes no ENADE e o desempenho 
esperado com base nas notas do ENEM (IN EP, 2020).

Contudo, ha um a crítica ao metodo adotado pelo INEP. Em vez de utilizar os 
interceptos estimados do modelo multinível para representar o valor agregado do curso, 
o calculo do IDD considera a media dos resíduos dos estudantes em relacao a re ta  de 
regressao específica do curso, e nao à reta geral da area academica. Esse procedimento, 
conforme apontado por Kim e Lalancette (KIM; LALANCETTE, 2013), pode resultar na 
remoçcãao indevida do efeito específico do curso, reduzindo a validade do IDD como uma 
medida de valor agregado. Haar (HAAR, 2021) reforça essa crítica ao demonstrar que a 
metodologia empregada pelo INEP leva à anulacão do efeito do curso na estimativa do 
IDD, tornando-o essencialmente um resíduo medio dos alunos.
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3 M etodologia

3.1 Instrum entos

O ENEM foi instituído em 1998, com o objetivo de avaliar o desempenho escolar 
dos estudantes ao termino da educacao básica. Em 2009, o exame aperfeicoou sua meto­
dologia e passou a ser utilizado como mecanismo de acesso a educaçao superior. A prova 
do ENEM íe composta por quatro íareas de conhecimento, cada uma abordando diferentes 
competencias e habilidades. A prova de Ciencias da Natureza e suas Tecnologias (CN) 
avalia conhecimentos em Biologia, Física e Química, explorando temas como meio ambi­
ente, energia, transformacoes químicas e corpo humano. Ja  a prova de Ciencias Humanas 
e suas Tecnologias (CH) abrange Historia, Geografia, Sociologia e Filosofia, enfocando 
temas como cidadania, relacães sociais, processos historicos e questoes geopolíticas. A 
prova de Linguagens, Codigos e suas Tecnologias (LC) envolve interpretaçao de textos, 
literatura, gramatica, artes, educacao física e língua estrangeira (ingles ou espanhol), ana­
lisando a capacidade de leitura, comunicaçcaão e expressãao dos candidatos. Por fim, a prova 
de M atem ítica e suas Tecnologias (MT) testa  a habilidade dos participantes na resolucao 
de problemas matematicos, abordando conteudos como algebra, geometria, estatística e 
raciocínio logico.

O Exame Nacional de Desempenho dos Estudantes (ENADE) foi criado em 2004 
como parte do Sistema Nacional de Avaliacão da Educaçao Superior (SINAES), com o ob­
jetivo de medir o aprendizado dos estudantes em relaçao aos conteudos programaticos pre­
vistos nas diretrizes curriculares de seus cursos de graduaçcãao. O exame íe aplicado periodi­
camente a alunos ingressantes e concluintes de cursos superiores, permitindo uma analise 
do desenvolvimento de competâencias e habilidades ao longo da formaçcaão acadâemica. A 
prova do ENADE e composta por questoes de Formaçao Geral, comuns a todos os cursos, 
que abordam  temas interdisciplinares relacionados a realidade social, etica e cidadania, 
e por questães de Formacao Específica, que avaliam conhecimentos tecnicos e científicos 
conforme a area de formacão do estudante. Alem da prova objetiva e discursiva, os par­
ticipantes respondem a um Questionario do Estudante, que coleta informacoes sobre seu 
perfil sociodemografico e opiniães sobre a qualidade do curso e da i n s t i t u t o  de ensino.

3.2 B anco de dados

No banco de dados, foi identificado um  desafio significativo ao explorar os níveis 
de aluno e curso em relacao as notas do ENADE. Inicialmente, os microdados do ENADE 
eram a fonte primaria, contendo notas dos alunos no exame, alem de variaveis sociode-
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mograficas. A utilizacao desses dados em conjunto com o censo superior visava analisar 
as variaveis do nível do curso e seu impacto nas notas. Contudo, devido a nova estru­
tu ra  dos microdados do ENADE, a agregaçao de dados passou a ser possível apenas pelo 
código do curso, seguindo as restriçoes da LGPD implementadas em 2017, impossibili­
tando a agregacçõao de informaçcõoes ao nível do estudante. Esses dados do ENADE estõao 
disponibilizados em 33 arquivos.

Para realizar o estudo, foi decidido analisar apenas os cursos de graduaçcõao de 
licenciatura em M atematica, referente a avaliacao do ENADE no ano de 2021. Ao filtrar 
os dados para considerar exclusivamente esses cursos, identificamos um to tal de 8.471 
alunos distribuídos em 397 cursos. O conjunto de dados completo inclui as seguintes 
variíveis:
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Tabela 1: Descrição das Variáveis utilizadas

V ariáveis D escrição

Notas do ENADE
Nota b ru ta  da prova, com míedia ponderada entre 
a formacao geral (25%) e o componente específico 
(75%) (0 a 100).

Nota do ENEM em Ciencias da 
Natureza

Nota obtida na prova de Ciencias da Natureza.

Nota do ENEM em Ciencias Hu­
manas

Nota obtida na prova de Ciencias Humanas.

Nota do ENEM em Linguagens e 
Codigos

Nota obtida na prova de Linguagens e Codigos.

Nota do ENEM em M atematica Nota obtida na prova de Matematica.

Categoria IES

Categoria adm inistrativa da Instituiçcõao de Ensino 
Superior (IES):
- Publica Federal
- Publica Estadual
- Publica Municipal
- Privada com fins lucrativos
- Privada sem fins lucrativos.

Modalidade do Ensino 0 =  EaD (Educacao a Distancia), 1 =  Presencial.

Proporçõo de Doutores

Categorias de proporcçaõo de doutores entre os do­
centes:
- Ate 25% dos docentes sao doutores
- Entre 25% e 50% dos docentes sõo doutores
- Entre 50% e 75% dos docentes sõao doutores
- Mais de 75% dos docentes sõo doutores.

3.3 A nálise de dados

Iniciando com um a analise descritiva, espera-se obter uma visao preliminar do 
comportamento das notas do ENADE de acordo com as características dos cursos e com 
as notas do ENEM dos alunos. Essa etapa sera fundamental para os passos subsequen­
tes de modelagem dos dados. Posteriormente, sera aplicada um a analise de regressao
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multinível para examinar os efeitos das variíveis sociodemográficas dos alunos, do curso 
e das interaçcãoes entre os dois níveis (aluno x curso) nas notas do ENADE. O modelo 
sera estimado por maxima verossimilhanca, seguindo os cinco passos propostos por Hox 
(2010).

Para a anílise dos dados, utilizou-se a linguagem de programacão R, amplamente 
empregada em estatística e ciencia de dados devido a sua flexibilidade e poder computa­
cional. Em particular, recorreu-se aos pacotes lme4 e ImerTest, que sao essenciais para a 
modelagem estatística multinível. O pacote lme4 permite a justar modelos lineares mis­
tos, sendo um a ferramenta fundamental para estimar efeitos fixos e aleatórios em dados 
hierárquicos. Ja  o ImerTest complementa essa analise ao fornecer testes estatísticos para 
os coeficientes dos modelos ajustados, incluindo valores de p e intervalos de confiançca, o 
que facilita a interpretacçãao dos resultados.
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4 R esultados

4.1 A nálise D escritiva

4.1 .1  D e se m p e n h o  no E N A D E

Para esta etapa inicial, realizou-se um estudo exploratório, iniciando com a cons­
trução de um histograma das pontuacoes alcançadas no ENADE pelos alunos participan­
tes. Esse histograma, juntam ente com algumas metricas de resumo (Tabela 2), proporci­
onará uma visao inicial da distribuicao das notas.

Tabela 2: Medidas resumo da variável nota do ENADE

n M ed ia M e d ia n a M ín im o M ax im o D esv io  P a d rã o
8.471 40,98 40,2 0 87,4 14,9

Figura 1: Distribuicao das notas dos alunos no ENADE 2021
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No desempenho medio dos estudantes da area de matem atica, constatou-se uma 
media práxim a a 41 pontos, com um a variacao em torno dessa media de aproximadamente 
14,9 pontos. As notas mais comuns entre os alunos situaram-se na faixa de 30 a 45 pontos. 
Destaca-se tam bem  um a discreta assimetria positiva na distribuicao do desempenho desses 
estudantes.
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4 .1 .2  E N A D E  vs E N E M

Antes de explorarmos a relacao entre as notas do ENADE e do ENEM, e fun­
damental compreender a distribuiçcõao das notas do ENEM. Inicialmente, realizaremos 
um a analise exclusiva das notas do ENEM, as quais sao divididas em quatro categorias: 
Ciencias da Natureza, Ciencias Humanas, Linguagens e Codigos, e M atem ítica.

Tabela 3: Medidas resumo das notas do ENEM para diferentes areas

C ateg o ria M edia M ed ian a M ínim o M axim o D esvio P ad rao
Ciencias da Natureza 516,8 517,0 0,0 792,0 72,6
Ciencias Humanas 571,4 581,1 267,7 781,5 66,7
Linguagens e Codigos 532,3 538,8 304,9 799,3 61,9
Matematica 583,1 585,1 310,0 987,4 115,5

Figura 2: Desempenho no ENEM por categoria
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Pela Tabela 3 e da Figura 2 que, em Ciencias Humanas e M atem atica os estudan­
tes da area M atem atica (Licenciatura) aparentam  ter um desempenho superior as íreas 
Ciencias da N atureza e Linguagens e Cídigos. E possível observar que, em M atem ítica, 
o desvio padrao e superior ao das outras areas, indicando um a variabilidade maior nas 
notas dos alunos nessa íarea.

Temos a presenca de muitos valores elevados (potenciais outliers) na categoria de 
M atem ítica perto do valor 1000. Essa situaçao e esperada pois estamos olhando um grupo 
específico, que sao os formandos da area M atem atica (Licenciatura), entao e provavel que 
os alunos tenham  um conhecimento mais aprofundado ou foco especializado nessa íarea 
específica, levando a um desempenho mais elevado em comparaçõo com outras areas.
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Compreendendo a distribuicao das notas do ENEM em diferentes íreas, avancamos 
agora para a proxima etapa da analise, onde buscamos estabelecer um a relacão entre as 
notas obtidas no ENADE e as quatro íareas do ENEM. Nosso objetivo íe explorar se existe 
um a tendencia ou associacao entre as notas do ENADE e as diferentes íreas do ENEM, 
para isso foi utilizado o coeficiente de correlaçao de Pearson.

Figura 3: Desempenho no ENADE por írea  do ENEM

ENADE vs Ciências da Natureza ENADE vs Ciências Humanas

0 25 50 75 o 25 50 75
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Tabela 4: Coeficientes de correlacõo para diferentes areas

Aá re a  vs E N A D E C o efic ien te  de  C o rre la çã o
Ciâencias da Natureza 0,516
Ciâencias Humanas 0,529
Linguagens e Codigos 0,529
Matemaítica 0,557

Pela Tabela 4, Os coeficientes de correlacao entre as notas do ENADE e as no­
tas do ENEM indicam um a relacao positiva em todas as areas analisadas. No entanto, 
observa-se que essa associaçao e mais forte na area de M atematica, que apresenta o maior 
coeficiente de correlacão. Com isso, verifica-se que conforme a nota de um a area do ENEM 
de um aluno for elevada, a tendencia e de que sua nota no ENADE tam bem  seja elevada.

4 .1 .3  R e lação  d a s  m ed ias  dos cu rso s  no E N A D E  com  v ariáv e is  do  n ível cu rso

A analise segue agora para a exploracao detalhada das medias dos cursos no 
ENADE em relacão as variíveis específicas no nível do curso. Essa fase busca inves­
tigar possíveis relaçoes entre o desempenho medio dos cursos e aspectos vinculados a
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estru tura  academica e particularidades institucionais. O objetivo e identificar padrães ou 
tendencias que possam revelar influencias relevantes no resultado do exame. Essa anílise 
proporcionara uma compreensão mais ampla sobre o impacto do ambiente educacional no 
desempenho medio dos cursos.

C a te g o r ia  a d m in is tra t iv a

A primeira fase desta analise concentra-se na exploraçao da relação entre a media 
das notas do ENADE por curso e a categoria adm inistrativa das Instituicoes de Ensino 
Superior (IES). Essa abordagem visa compreender como o desempenho medio dos cursos 
no exame varia de acordo com a natureza adm inistrativa das instituiçcãoes, considerando 
categorias como federais, estaduais, municipais, e privadas.

Tabela 5: Medidas resumo das médias das notas do ENADE por curso segundo a categoria institucional

C ategoria n M edia M ediana M ínim o M áxim o D esv io  Padrao
Pública Federal 210 44,0 43,2 25,9 67,8 8,7
Pública Estadual 96 40,1 39,3 26,0 59,1 7,4
Pública Municipal 13 32,6 30,7 20,4 48,7 9,3
Privada com fins lucrativos 38 36,3 36,3 20,2 54,5 7,0
Privada sem fins lucrativos 40 43,3 42,5 25,7 62,5 9,4

Figura 4: Desempenho no ENADE por categoria IES
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A categoria F íb lica  Federal apresenta a maior media 44,0 e a mediana mais 
elevada 43,2, indicando um desempenho superior em relação as demais categorias. E 
interessante observar que a categoria Frivada sem fins lucrativos demonstra um desempe­
nho quase equivalente a categoria F íb lica  Federal, e aparenta superar a outra categoria 
privada.
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M o d a lid a d e  d e  en sino

Após examinar a relação entre as médias das notas do ENADE por curso e a 
categoria adm inistrativa das instituições de ensino, o estudo passa a considerar a influencia 
da modalidade de ensino, seja presencial ou Educaçao a Distância (EaD). Essa abordagem 
busca compreender como o desempenho medio dos cursos no exame se distribui entre esses 
dois formatos de ensino, permitindo uma análise mais ampla das diferenças associadas a 
cada modalidade.

Tabela 6: Medidas resumo da variável nota do ENADE segundo modalidade de ensino

M o d alid ad e n M ed ia M ed ia n a M ín im o M ax im o D esv io  P a d ra o
EaD 57 37,0 35,4 25,9 62,5 7,1
Presencial 340 42,7 41,7 20,2 67,9 8,8

Figura 5: Desempenho no ENADE por modalidade de ensino
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Os resultados indicam uma diferença significativa entre a modalidade presencial 
e a Educaçao a Distancia (EaD) no desempenho medio dos cursos no ENADE. Os cursos 
presenciais apresentam, em media, notas mais altas, com uma media de 42,7, enquanto 
os cursos a distancia registram uma media de 37,0. Vale destacar que a am ostra inclui 
340 cursos presenciais e apenas 57 cursos EaD, evidenciando uma diferenca significativa 
no nuámero de cursos entre as modalidades.

Esse resultado sugere que, em geral, os cursos ofertados na modalidade presencial 
tendem a apresentar um desempenho máedio superior no ENADE em comparaçcõao com 
aqueles na modalidade EaD. Essa discrepancia pode estar relacionada a fatores como 
metodos de ensino, interaçao professor-aluno, infraestrutura academica e estrategias pe- 
dagoágicas adotadas em cada modalidade.
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P ro p o rç ã o  de  d o c en te s  d o u to re s

Com base nos dados analisados, foi calculada a proporção de docentes doutores em 
relação ao to tal de docentes. Inicialmente, um grafico de dispersao foi gerado para explorar 
a relacao entre essa variavel e a media das notas dos cursos no ENADE. No entanto, os 
resultados nao indicaram uma relacão linear clara, o que motivou a categorizacão da 
variavel para uma analise mais adequada. Dessa forma, a proporçao de docentes doutores 
foi dividida em quatro categorias, considerando intervalos de 25% ao longo da distribuicao 
dos dados. Essa abordagem permite uma interpretacao mais estruturada, facilitando 
a identificacao de possíveis diferenças no desempenho medio dos cursos em funcao da 
qualificacçãao do corpo docente.

Tabela 7: Medidas resumo da variável nota do ENADE segundo proporção de docentes doutores

C a teg o r ia n M ed ia M ed ia n a M ín im o M axim o D e sv io  P ad rao
Ate 25% dos docentes sao doutores 29 35,5 34,4 20,5 54,5 8,7
Entre 25% e 50% dos docentes sao doutores 149 39,1 37,7 20,2 61,8 7,3
Entre 50% e 75% dos docentes sao doutores 109 43,0 43,0 25,7 62,5 7,9
Mais de 75% dos docentes sao doutores 108 46,4 47,0 26,5 67,9 9,2

Figura 6: Desempenho no ENADE por proporçao de docentes por aluno
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Ao analisar a Figura 6, observa-se uma tendencia de aumento nas medias das 
notas do ENADE conforme a proporçao de docentes doutores nos cursos se eleva. A 
categoria com ate 25% de docentes doutores apresenta as menores notas medias, enquanto 
a categoria com 75% a 100% exibe os valores mais elevados. Esse padrâo sugere uma 
relacao positiva entre a qualificacao do corpo docente e o desempenho medio dos cursos 
no exame.
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4.2 A nálise M ultinável

Para iniciar a analise de regressao multinível, as variaveis explicativas quanti­
tativas foram padronizadas para que todas tivessem media igual a zero e desvio padrao 
igual a um. Essa padronizacao e im portante porque, ao comparar variaveis que estao em 
escalas diferentes, ela facilita a interpretacao dos coeficientes e evita que um a variavel 
com valores mais altos tenha influencia desproporcional no modelo (HOX, 2010).

Seguindo o processo descrito por (HOX, 2010), o primeiro passo foi a justar o 
modelo nulo, ou seja, um modelo sem nenhuma variavel explicativa.

Tabela 8: Modelo nulo. 1Nota: EP significa Erro Padrao. 2Nota: DP significa Desvio Padrao.

E fe ito  F ixo Efeito E P 1 Estatística t p -v a lo r
Intercepto 41,81 0,43 96,93 < 0,001
E fe ito  R an d ô m ico Variancia 2PD

Nível 1 - aluno 162,71 12,76
Nível 2 - curso 59,85 7,74
ICC 0,27
Deviance 67.927

O valor estimado para o intercepto e 41,81, indicando que a media geral das notas 
do ENADE dos alunos. Com base no modelo nulo, foi possível calcular o coeficiente de 
correlacao intraclasse (ICC), que quantifica a proporção da variabilidade to tal das notas 
do ENADE atribuída ao nível institucional.

I C C — 2 aUo 2 — ------ 59,85------ — 0, 27. (4.3.1)
a 2uo +  a? 59,85 +  162,71 ’ V ;

O resultado obtido indica que 27% da variacao to tal das notas esta associada as 
diferenças entre as instituicoes, evidenciando um a certa dependencia entre as notas dos 
alunos dentro de uma mesma instituiçcãao. Esse achado sugere que fatores institucionais 
podem exercer influâencia sobre o desempenho dos estudantes.

Seguindo o segundo passo proposto por (HOX, 2010), foram incorporados ao 
modelo os efeitos fixos das variíveis explicativas de nível individual (aluno), notas do 
ENEM nas íareas.
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Tabela 9: Modelo com as variáveis explicativas no nível do aluno (Modelo 1)

E fe ito  F ixo Efeito EP Estatística t p-valor

Intercepto 41,76 0,24 174,24 < 0, 001

V ariav e is  do  n ível a lu n o

Ciencias da Natureza 
Ciencias Humanas 
Linguagens e Codigos 
Matemáatica

1,77
2,41
3,19
3,99

0,16
0,16
0,15
0,15

11,34
14,97
20,83
26,17

< 0, 001 
<  0, 001 
<  0, 001 
<  0, 001

E fe ito  ra n d o m ic o Efeito DP

Variancia Nável 1 - aluno 
Variancia Nável 2 - curso

109,48
14,55

10,46
3,81

ICC
Deviance
N° de parâmetros

0,12
64.275

7

Diferenca do Deviance 
Diferença de parâmetros (g.l.) 
Teste x 2 (p-valor)

3.651,4
4

< 0, 001

V a ria n c ia  ex p lic ad a

Nável 1 - aluno 
Nável 2 - curso

32,71%
75,69%

Os resultados do modelo 1 indicaram que todos os preditores fixos foram estatis­
ticamente significativos, evidenciando um a relaçao positiva entre as notas de cada area 
do ENEM e a nota geral. Entre os preditores, a maior magnitude foi observada para a 
nota de M atemática, com um coeficiente estimado de 3,99, seguida pelas notas de Lin­
guagens e Codigos, Ciencias Humanas e Ciencias da Natureza. Isso sugere que, para cada 
aumento unitario nas notas dessas areas, espera-se um aumento correspondente na nota 
geral, sendo o impacto da M atem atica o mais expressivo.

Ao comparar o modelo nulo com o modelo 1, o teste de deviance demonstrou que 
a inclusão das notas por área do ENEM como preditores melhorou significativamente o 
ajuste do modelo. Com relacao as variancias explicadas, o modelo 1 reduziu a variancia 
residual no nível do aluno em 32,71% e a variancia no nível dos cursos em 75,69% quando 
comparado ao modelo nulo. Esses resultados indicam que as notas do ENEM explicam 
um a parcela substancial da variabilidade individual e são fundamentais para compreender 
as diferencas entre os cursos.

No terceiro passo da análise, foram introduzidas as variaveis explicativas de nível 
de grupo (curso) com o objetivo de compreender como características institucionais influ­
enciam o desempenho dos alunos, alem dos fatores individuais ja  considerados. Nesse con­
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texto, foram incorporadas variaveis relacionadas as instituicoes de ensino superior, como 
a categoria adm inistrativa da IES, a modalidade do ensino, presencial ou a distancia, e 
a proporcao de docentes doutores. Essas variaveis do nível do curso perm item  avaliar 
o impacto do ambiente educacional e organizacional no desempenho academico, medido 
pelas notas do ENADE e ENEM.

Tabela 10: Modelo com as variaveis explicativas no nível da instituicao (Modelo 2)

E fe ito  F ixo Efeito EP Estatística t p-valor

Intercepto 39,07 0,66 59,42 < 0,001

V ariav e is  do  n ível a lu n o

Ciencias da Natureza 1,76 0,16 11,28 < 0,001
Ciencias Humanas 2,38 0,16 14,81 < 0,001
Linguagens e Cídigos 3,19 0,15 20,88 < 0,001
M atematica 3,97 0,15 26,14 < 0,001

V ariav e is  do  n ível in s titu iç ã o

Modalidade do Ensino (Presencial) 3,98 0,67 5,92 < 0,001
Categoria - Publica Estadual -1,06 0,52 -2,02 0,0438
Categoria - Publica Municipal -5,05 1,35 -3,73 0,0002
Categoria - Privada com fins lucrativos -3,06 0,86 -3,56 0,0004

E fe ito  ra n d o m ic o Efeito DP

Variância Nível 1 - aluno 109,47 10,47
Variancia Nível 2 - curso 10,74 3,28

Deviance 64.202
N° de parâmetros 12

Diferençca do Deviance 73,68
Diferenca de parâmetros (g.l.) 5
Teste x 2 (p-valor) <  0, 001

V a ria n c ia  ex p lic ad a

Nível 1 - aluno 32,72%
Nível 2 - instituicao 82,06%

A modalidade do curso ser presencial demonstrou um efeito positivo e significativo 
adotando a modalidade EáD como referencia, indicando que o tipo de oferta do curso 
pode influenciar a nota geral. No que se refere à categoria adm inistrativa da instituiçao, 
considerando as instituiçcãoes puíblicas federais como referâencia, os resultados evidenciam 
que a estru tura institucional tem  impacto sobre o desempenho academico. Instituicães 
privadas com fins lucrativos, publicas municipais e publicas estaduais apresentaram  efeitos 
negativos e significativos, sugerindo que os alunos dessas instituicães tendem a obter notas 
mais baixas em comparacao com aqueles matriculados em universidades p íblicas federais.
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A proporçcaõo de doutores na instituiçcaõo nõao se mostrou estatisticam ente significativa.

O quarto passo na modelagem de regressaõo multinível envolve verificar se as 
inclinações das variaveis do nível do aluno variam entre as instituições de ensino. Ate 
este ponto, consideramos que as relacoes entre as notas das íreas do ENEM e a nota 
no ENADE sõo constantes para todas as instituições. Os resultados do efeito randomico 
no nível institucional indicam que nenhuma das notas do ENEM apresentou significancia 
estatística na variabilidade entre as instituicões de ensino (Tabela 11). Isso sugere que a 
relaçcõao entre as notas do ENEM e a nota geral dos alunos nõao varia de forma significativa 
entre os cursos.

Tabela 11: Efeito randomico para os niveis de aluno e curso

E fe ito  ra n d o m ic o  - N ível 1 Efeito DP p-valor

Variância Nível 1 - aluno 108,32 10,41 < 0,001

E fe ito  ra n d o m ic o  - N ível 2 Efeito DP p-valor

Variaância Nível 2 - curso 10,09 3,18 < 0,001
Ciâencias da Natureza 0,40 0,63 0,6084
Ciâencias Humanas 0,42 0,65 0,4464
Linguagens e Cídigos 0,54 0,73 0,5934
Matemíatica 0,59 0,77 0,1015

No ultimo passo da modelagem, sera analisada a interacao entre variaveis do 
nível do aluno e do nível do curso. Essa etapa busca identificar como características 
institucionais podem modificar os efeitos das variaveis individuais sobre o desempenho 
geral dos alunos. Os efeitos de interacõo analisados indicam que somente a interacao entre 
a íre a  de Linguagens e Códigos e a modalidade presencial e estatisticam ente significativa 
e apresenta efeito positivo, sugerindo que o impacto da nota de Linguagens e Codigos no 
desempenho do ENADE e maior nos cursos presenciais (Tabela 12). Alem disso, ap ís  o 
quinto passo do modelo, a categoria Publica Estadual deixa de ser significativa ao nível 
de 5%.



26 Resultados

Tabela 12: Modelo com a interacao entre variaveis (Modelo 3)

M o d elo  3

E fe ito  F ixo Efeito EP p-valor

Intercepto 38,91 0,65 < 0,001

V ariáveis  do  n ível a lu n o

Ciencias da Natureza 1,75 0,16 < 0,001
Ciencias Humanas 2,39 0,16 < 0, 001
Linguagens e Codigos 2,55 0,25 < 0, 001
M atematica 3,99 0,15 < 0, 001

V ariáveis  do  n ível cu rso

Ensino (Presencial) 4,08 0,67 < 0, 001
Categ. Pública Municipal -4,84 1,34 0,0003
Categ. Publica com fins lucrativos -2,93 0,85 0,0007

E fe ito s  de  In te ra c a o

Linguagens e Codigos x Ensino (Presencial) 0,87 0,27 0,0016

E fe ito  ra n d o m ic o Efeito DP p-valor

Variância Nável 1 - aluno 109,42 10,46 < 0, 001
Variancia Nável 2 - i n s t i t u t o 10,47 3,24 < 0, 001

Deviance 64.192
N° de parâmetros 13

Diferenca do Deviance 9,94
Diferenca de parâm etros (g.l.) 1
Teste x 2 (p-valor) 0,0016

A analise de resíduos e um a etapa essencial para avaliar a qualidade do ajuste do 
Modelo 3 e garantir que suas suposicoes sejam atendidas. Alem disso, como este modelo 
inclui efeitos aleatorios para as instituições de ensino, e im portante examinar os resáduos 
tanto  no nível do aluno quanto no nível institucional, garantindo que as inferências reali­
zadas sejam confiaveis e representem adequadamente a estru tura hierárquica dos dados.
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Figura 7: Normalidade dos Resíduos - Nível Aluno
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Figura 8: Grafico de resíduos versus valores ajustados - Nível Aluno
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Observa-se na Figura 7 que para a maior parte dos pontos, os resíduos seguem 
a linha de referencia, indicando normalidade. No entanto, nas extremidades, ha desvios 
consideraíveis, com resíduos muito negativos e positivos desviando-se da normalidade. 
Isso pode indicar a presenca de outliers ou distribuição assimetrica. Na Figura 8, a 
dispersãao dos pontos parece relativamente homogâenea ao longo do eixo x, sem padroães 
claros, indicando que a s u p o s to  de homocedasticidade e razoavelmente atendida.
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Figura 9: Normalidade dos Resíduos -  Nível Instituição (Intercepto)

Figura 10: Grafico de resíduos versus valores ajustados - Nível Instituição (Intercepto)
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Em relação a análise de resíduos no nível institucional, os gráficos apresentados 
consideram apenas o intercepto. Na Figura 9, os resáduos seguem bem a linha de normali­
dade, com pequenos desvios nas extremidades. Na Figura 10, os resáduos apresentam uma 
tendencia positiva, indicando que o modelo pode nao estar capturando completamente a 
estru tura dos dados.
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4.3 Valor Agregado

Figura 11: Distribuição dos Valores Agregados por Curso
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A Figura 11 exibe a distribuição dos valores agregados por curso, evidenciando 
uma distribuicao aproximadamente normal, mas com leve assimetria negativa. Observa-se 
uma concentracao elevada de cursos com valores agregados próximos a zero, indicando 
que a maioria dos cursos nao apresenta um impacto expressivo, positivo ou negativo, 
no desempenho dos estudantes. No entanto, ha uma dispersao considerável, com alguns 
cursos apresentando valores agregados significativamente negativos (inferiores a -5), su­
gerindo que esses cursos podem estar associados a um impacto educacional desfavorável. 
Essa distribuicao pode refletir disparidades na qualidade do ensino superior, possivelmente 
relacionadas a diferencas institucionais, regionais ou metodologicas.

Vale destacar que, diferentemente da metodologia do INEP, que padroniza os 
valores agregados em uma escala de 0 a 5, os resultados apresentados nao passaram por 
essa normalizaçao. Isso pode im pactar a interpretacão dos dados, já  que a escala atual 
permite valores negativos e positivos que extrapolam  os limites convencionais de analise 
do desempenho dos cursos.
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5 Conclusao

As diferentes areas do conhecimento desempenham papeis distintos na formacao 
acadâemica dos estudantes, e compreender suas influâencias no desempenho geral íe essencial 
para avaliar a qualidade do ensino superior. No contexto deste estudo, as notas das íareas 
do ENEM foram analisadas como preditores do desempenho no ENADE, permitindo 
identificar quais delas exercem impacto na nota final.

Entre as aíreas de conhecimento avaliadas, a nota de Matemaítica apresentou o 
maior impacto positivo no desempenho academico, seguida por Linguagens e Cídigos, 
Ciencias Humanas e Ciencias da Natureza. A inclusao das novas variaveis manteve a 
area de M atem atica sendo a que possui maior impacto, reforçando sua relevância para o 
desempenho geral dos estudantes.

No nível institucional, a modalidade presencial apresentou um efeito positivo sig­
nificativo, reforçando a ideia de que estudantes matriculados em cursos presenciais tendem 
a obter melhores resultados no ENADE em comparaçcõao com aqueles do ensino a distâancia. 
Em relacao a categoria adm inistrativa da instituiçao, ao utilizar instituicões publicas fe­
derais como referencia, verificou-se que as instituicões públicas municipais e privadas com 
fins lucrativos apresentaram  um impacto negativo estatisticam ente significativo sobre as 
notas, sugerindo que alunos dessas instituicões podem enfrentar desafios adicionais. Alem 
disso, a proporcçõao de doutores em relaçcaõo ao to tal de docente nõao se mostrou relevante.

Foi identificada um a interacao im portante entre as variíveis analisadas. A in­
teracao entre Linguagens e Codigos e ensino presencial demonstrou que o impacto dessa 
íarea do conhecimento na nota do ENADE íe ampliado para alunos que estudam  em cursos 
presenciais, sugerindo que as dinaâmicas de ensino presenciais podem favorecer o desen­
volvimento de habilidades linguísticas.

Os resultados da analise dos valores agregados por curso indicam uma distribuicao 
aproximadamente normal, mas com leve assimetria negativa. Essas variacões podem 
refletir disparidades institucionais, regionais ou metodoloígicas na qualidade do ensino 
superior.

Por fim, um a das principais limitacões deste estudo foi a impossibilidade de incluir 
variíveis sociodemogríficas, como etnia, idade e sexo, devido às restrições impostas pela 
Lei Geral de Protecõo de Dados (LGPD). Essas variaveis poderiam fornecer um a compre- 
ensõo mais aprofundada sobre os fatores que influenciam o desempenho academico, permi­
tindo analises mais detalhadas sobre possíveis desigualdades educacionais e a influencia de 
características individuais no aprendizado. Futuras pesquisas poderiam explorar alterna­
tivas metodolõgicas ou bases de dados que perm itam  incorporar essas variaveis de forma 
anonimizada, garantindo conformidade com as diretrizes legais e ampliando a robustez
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das analises. Alem disso, a analise de resíduos indicou a presença de uma tendencia nos 
dados, sugerindo que o modelo pode nao estar capturando completamente alguns padroes 
existentes, o que reforça a necessidade de aprimoramentos futuros.
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