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Resumo

Este trabalho teve como objetivo investigar os fatores associados a evasao nos 

cursos de Estatística, Matematica e Ciencia da Computaçao da Universidade de Brasília, 
considerando estudantes ingressantes entre 2 0 1 1  e 2 0 2 2 . Alem da modelagem estatística,

o estudo tracou o perfil sociodemografico e academico dos estudantes de cada curso, com 

destaque para diferencas relacionadas ao genero, tipo de escola de ensino medio, uso de 

cotas, idade de ingresso, histórico de reprovacoes e trajetória no curso.

O curso de Matematica apresentou a maior taxa de evasao, concentrada espe­

cialmente entre estudantes com desempenho academico mais baixo e maior historico 

de reprovacoes. Em Estatística, o tempo de permanencia e o contexto da pandemia 

mostraram-se fatores relevantes. Já o curso de Ciencia da Computacao se destacou por 

possuir a maior disparidade de genero, com predominância expressiva de estudantes do 

genero masculino. O modelo logístico ajustado para esse curso apontou como principais 

variáveis associadas a evasao o numero de semestres cursados, a ocorrência de mencoes 
SR e o Indice de Rendimento Academico (IRA), indicando que estudantes com menor 

envolvimento academico estão mais propensos à evasao.

Os resultados evidenciam padroes distintos de evasao entre os cursos, o que reforça 

a importância de políticas de permanencia estudantil direcionadas as especificidades de 

cada contexto.

Palavras-chave: evasão universitaria; regressao logística; pandemia; perfil dis­

cente; ensino superior.
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8 Introdução

1 Introducão  j»

O Ministerio da Educacão (MEC) tem promovido a ampliacao e democratizacao 

do acesso ao ensino superior no Brasil. Por meio de programas como o Programa Universi­

dade para Todos (PROUNI), o Programa de Financiamento Estudantil (FIES) e políticas 

afirmativas, alem da criaçao de Institutos Federais (IFs) e Faculdades Tecnolígicas (FA- 

TECs), buscou-se expandir e interiorizar o ensino publico, permitindo que estudantes de 

diversas classes sociais tivessem maior acesso às universidades (OLIVEIRA, 2019). Con­

tudo, uma questao que se coloca e a permanencia no curso e sua conclusao. Pois apesar 

dessas iniciativas, o índice de evasão no ensino superior brasileiro permanece alarmante, 
atingindo 57,2% nas redes publica e privada, de acordo com o Mapa do Ensino Superior 

no Brasil 2024, citado pelo Correio Braziliense (2024).

A evasao academica, definida pelo MEC (1997) como a saída definitiva do estu­

dante de seu curso antes da conclusao, traz implicacoes significativas. Para os estudan­

tes, representa perdas pessoais e financeiras devido ao desperdício de recursos investidos 

sem o retorno esperado (Felicetti e Fossatti, 2014). Para as instituicoes, afeta a gestao 

academica e financeira e compromete os indicadores de qualidade, tornando-se um dos 

principais desafios para o ensino superior no Brasil.

A evasãao no ensino superior brasileiro apresenta características distintas entre as 

areas de estudo, com os cursos de ciencias exatas destacando-se pelos elevados índices 

de desistencia. No estudo realizado por Garcia e Gomes (2 0 2 2 ), os autores mostram 

que os cursos de ciencias exatas apresentaram uma taxa de evasão de 59%, superior a 

míedia nacional a presentada no Mapa do Ensino Superior no Brasil de 2024. Esses cursos 

englobam íreas como engenharias, matemítica, computaçao e estatística, que demandam 

um forte domínio de conceitos teíricos e habilidades quantitativas. Garcia e Gomes (2 0 2 2 ) 

apontam que a principal causa dessa evasão e a dificuldade academica, especialmente 

quando os estudantes reprovam nas disciplinas bases para o curso nos primeiros semestres. 

Neste contexto, este estudo se propoe a avaliar a influencia dessas dificuldades no processo 

de evasao, considerando especialmente o impacto das reprovações iniciais.

O ano de 2020 foi marcado pela crise global provocada pela pandemia da COVID- 

19, que teve um impacto direto na educacao. Em resposta a emergencia sanitaria, foi 

implementada uma oferta de ensino remoto, utilizando meios tecnologicos, mas sem o 

tempo necessírio para um planejamento adequado dessa modalidade (Nunes, 2021). Isso 

resultou em diversos problemas, como aponta Gusso et al. (2020): a) a falta de suporte 

psicologico para os professores; b) a baixa qualidade do ensino, decorrente da falta de
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planejamento estruturado devido ao tempo híbil insuficiente; c) a sobrecarga de trabalho 

para os docentes; d) o descontentamento dos estudantes; e) e a dificuldade de acesso dos 

alunos as tecnologias necessarias. A UNESCO (2020) descreve esse período como ”a maior 

interrupçao da aprendizagem da h istíria” , o que evidencia a magnitude do impacto. Alem 

disso, a transiçao para o ensino remoto destacou as desigualdades educacionais no Brasil, 
ja  que muitos estudantes não tinham acesso ao material ou as condicoes adequadas para 

acompanhar as aulas a distancia (Nunes, 2021). Nesse contexto, e razoível inferir que 

essas dificuldades contribuíram para o aumento nos índices de evasãao durante o período, 

aspecto que sera explorado neste estudo.

O presente estudo tem como objetivo identificar e analisar os fatores que contri­

buem para a evasao de estudantes do Instituto de Ciencias Exatas (IE) da Universidade 

de Brasília. A aníalise abrange os trâes cursos de bacharelado oferecidos pelo instituto: 

M atemítica, Estatística e Ciencia da Computacao.
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2 O bjetivos

O bjetivo  G eral

O presente estudo tem como principal objetivo a investigacao sobre a evasao nos 

cursos de bacharelado em Estatóstica, Ciencia da Computação e Matematica do Instituto 

de Ciencias Exatas na Universidade de Brasólia, bem como descobrir e quantificar os 

principais fatores contribuintes para este fenômeno.

O b jetivos Específicos

• Tracar o perfil dos alunos dos cursos de bacharelado em Estatóstica, Ciencia da 

Computacao e Matemótica;

• Verificar o impacto da COVID-19 na evasão destes grupos;

• Verificar se hó associacao entre a evasão e fatores sociodemogróficos e academicos 

dos estudantes;

Averiguar se ha diferencas expressivas na evasao entre os cursos de bacharelado de 

Estatóstica, Ciencia da Computacão e Matemótica.
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3 R egressão L ogística

3.1 O M odelo de Regressão Logística M ultipla

No modelo de regressão logística binaria, a variavel resposta possui dois resultados 

possíveis: “sucesso”ou “insucesso” , que sao codificados como 0  e 1 , com probabilidades 

de ocorrência n e 1 — n. A variavel resposta Y tem como distribuicao de probabilidade 
Bernoulli com valor esperado E (Y ) =  n, com 0 < n < 1, sendo

( ) =  exp( Q̂ +  fiiX i +  • • • +  fipX p) ( 3  1 1 )
1  +  exp(^o +  ^ iX i +  ■ ■ ■ +  PpXp)

Sejam X 1, . . .  , X p as p varióveis explicativas e pQ, .. .  ,0p os parâmetros do modelo.

O objetivo e estimar a probabilidade de sucesso n (X ) a partir de uma funcao das variaveis 

explicativas, isto e:

n(X) =  P  (Y = 1 |X i,. . . ,X p). (3.1.2)

As varióaveis explicativas podem ser quantitativas ou qualitativas. As covarióaveis 

qualitativas serao transformadas em variaveis dummy, nas quais serão atribuídos valores

0  e 1 , indicando ausencia ou presença do efeito categórico. E importante ressaltar que 

para l nóveis da variavel independente, haverâ l- 1  variaveis dummy.

Alóem disso, para modelar a relaçcaão entre as varióaveis explicativas e a probabili­

dade do evento de interesse, a regressao logóstica utiliza a transformacao logito. O logito 
óe definido como:

logit(ni) =  log n )  . (3. ^ 3)

Essa transformaçao expressa a razão de chances (odds) do evento como uma 

funçcãao linear das varióaveis preditoras:

log =  ^o +  ^ iX i +  ' ' '  +  @pX p. (3.y.4)

Dessa forma, a transformacão logito garante que os valores previstos para n  

permanecam em (0 , 1 ). Ademais, os coeficientes ^  podem ser interpretados em termos 

da mudança na razao de chances associada a uma variacao unitória na variavel Xj.
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3.2 Estimação dos Parâmetros

A distribuição de probabilidade de cada observação Yi e dada por

fi(Y i)=  nY (1 -  n  )1-Yi Yi =  0,1; i =  1 , . . . , n .  (3.2.1)

Considerando que as observações Yi são independentes, segue que a função de 

probabilidade conjunta e

n n
g(Y„ . . . ,  Yn) =  n  fi(Yi) =  n  nY-(1 -  ni)1-1'-. (3.2.2)

i= 1  i= 1

A partir do logaritmo de funçao de probabilidade conjunta, e possível calcular o 

log da funçao de verossimilhança:

ln(g) =  ln ^  nYi ( 1  -  ni ) 1 Yi
i= 1 (3.2.3)

E Y + ^ l n ( 1  -  ni). 
i= 1  '  %' i=1

Dado que 1 -  ni =  [1 +  exp ( [ 0  +  [ 1X 1 +  ■ ■ ■ +  [ pX p)] 1, segue que a funcao de 

log-verossimilhanca e definida como

lnL ([) =  Yi ( [o +  [ 1 X 1 +  ■ ■ ■ +  fipXi) — l n [ 1  +  ( [o +  [ 1 X 1  +  ■ ■ ■ +  PpX i)]. (3.2.4)
i= 1  i= 1

Os parametros do modelo sao estimados a partir dos valores que maximizam a 

funcao de verossimilhanca, derivando a expressão 3.2.4 em relacao a cada parâmetro do 

modelo e solucionando o sistema de equaçoes resultante. Entretanto, como nao ha uma 

formula fechada para os valores de [  que maximizam a funcao de verossimilhanca, e 

necessário utilizar o metodo de Newton-Raphson para encontrar as estimativas.

Uma vez obtidas as estimativas de [ 0, . . .  , [ p, substituem-se os valores em 3.1.1 

para encontrar a funçcaão de resposta ajustada:
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n _  exp(/ 0  +  / iX i +  ■ ■ ■ +  lâpX p) ( 3  2  5 )
1  +  exp(/o +  l i X i  +  ■ ■ ■ +  /p Xp)

In te rp re ta c a o  dos p a ram e tro s

Para a interpretacao dos parametros nos modelos de regressao logística, considera- 

se a transformacao logito, representada pela equacao 3.1.3. Essa transformacão expressa 

a odds, que quantifica a razão entre as probabilidades de sucesso (n) e insucesso ( 1  — n):

n
odds _  ------- . (3.2.6)

1  — n

Se odds >1, a probabilidade de sucesso e maior do que a de fracasso, e o contrario 

se odds < 1 . O parâmetro /  do preditor linear refere-se ao efeito do acréscimo de uma 

unidade em X j  sobre a ln(odds), mantendo as variaveis explicativas constantes. Logo, 

considere Xj e Xj + 1  dois valores distintos de uma variível explicativa X j, com chances de 
sucesso oddsl e odds2, respectivamente. Tem-se que

odds 1
ln(odds1) — ln(odds2) _  In———  _  l . (3.2.7)

odds 2

A partir do exponencial da equaçao, obtem-se a razão de chances, ou odds ratio(9), 

dada por

odds2 R
9 _  o d ã ü _ eS’- (3-2-8)

A odds ratio representa a razãao da chance de sucesso de um grupo em relaçcaão a 

outro. Dessa forma, se 9 > 1 a  chance de sucesso dos indivíduos com X j_X j  +  1 e maior 
do que a dos indivíduos com X j _ X j , e o contrario se 9 < 1  . Considerando o caso em 

que X j  e uma das l níveis, então Xj _ 0  e Xj +  1  _  1  e, portanto, j  quantifica o efeito 

multiplicativo na odds dada a presenca do efeito categírico em relacão a categoria de 
referâencia.
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3.3 Inferência nó M odelo de Regressao M últipla

Quando o modelo inicial e ajustado, e necessario verificar se a relaçao entre a 

variavel resposta e as variaveis explicativas e significativa. Os testes de significancia mais 

comuns em regressõo logística sao o teste da Razõo de Verossimilhanca e o teste de Wald.

3.3.1 T este  d a  R azao  de V erossim ilhança

O teste da Razao de Verossimilhanca avalia se existe ausencia de regressao no 

modelo, ou seja, testa a significancia dos p coeficientes do modelo. As hipóteses sao:

Ho : p i =  ■ ■ ■ =  pp =  0  

H i : Pj =  0 para algum j  =  1, . . .  , p.

A estatística de teste e dada por

G2  =  In =  -2[lnL(R) — lnL(F )], (3.3.1)
_ L ( f  )J

em que L(R)  e L(F) sao os valores da funcao de verossimilhança para os modelos reduzido 

e completo, respectivamente. O modelo reduzido e obtido sob H0. A estatística de teste 

G 2  ~  Xp-q sob H0, sendo p-q a diferenca entre o número de coeficientes dos dois modelos.

O teste da Razao de Verossimilhanca tambem pode ser usado para testar indivi­

dualmente se algum parâmetro do modelo e nulo ou testar subconjuntos de parâmetros. 

Nesse caso, as hipoteses sao:

H 0  : Pq Pq+i ' ' ' Pp-i °

H i : Pj =  0 para algum j  =  q , . . .  ,p — 1.

O modelo e ordenado de modo que os ultimos p-q coeficientes sejam aqueles a 

serem testados.

3.3.2 T este  de W ald

O teste de Wald avalia individualmente a significancia de cada parâmetro do 

modelo e possui as seguintes hipoteses:
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Ho : fík — °  

Hi : &  — 0 .

A estatística de teste íe dada por

* fik s|< /̂ k / o  o  r i \z — — x— ou z — — x— . (3.3.2)
s{/k } s{/k }

Para n grande, z* ~  N (0,1) sob H0. Alternativamente, (z * ) 2  ~  Xi sob H0.

3.3.3 In te rva lo  de C onfiança p a ra  os p a râm e tro s

O intervalo de confiança 1  — a  de um parâmetro / k e obtido por

/k  G (/k ±  z i - 1 s { / k }), (3.3.3)

em que z 1-a/2 ~  N (0,1) e s { / k} corresponde à estimativa do erro padrâo de / k. De modo 

similar, o intervalo de confiança de nível 1  — a  para a razao de chances 6k á dado por

Bk G (exp(/k ±  z i - 1 s { / k })). (3.3.4)

3.4 Seleçao do M odelo

A selecao de variáveis explicativas e uma etapa fundamental na construcao de 

um modelo de regressão. Esta etapa tem como objetivo reduzir o número de covariaveis 

sem comprometer a qualidade do ajuste, de modo a obter um modelo mais parcimonioso. 

A selecao pode ser feita a partir de criterios, como AIC  e BIC  ou metodos automaticos.

3.4.1 C rite rio s  de Seleçao

O Criterio de Informacao de Akaike AIC  e o Criterio de Informacao Bayesiano 

BIC  medem a proximidade entre os valores estimados pelo modelo e os valores observados. 

Valores pequenos indicam melhor ajuste do modelo. As medidas sao calculadas a partir 

das expressaoes:
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A I C  =  - 2 l n L ( [ ) +  2p, (3.4.1)

B I C  =  — 2lnL([) +  pln(n), (3.4.2)

em que L ([ ) e a log-verossimilhanca definida em 3.2.4 e p e o numero de parômetros do 

modelo.

3.4.2 M etodos A u to m ático s

Quando ha um numero elevado de variaveis explicativas potenciais, a comparacao 

manual de todos os modelos possíveis se torna inviavel. Nesses cenarios, recorre-se a 

metodos computacionais iterativos para identificar os modelos mais apropriados. Entre 

os procedimentos automaticos mais comuns em anólise de regressao, destaca-se o metodo 

Stepwise e suas variaçoes:

Forward:  O metodo inicia com um modelo vazio e adiciona, iterativamente, 

as variaveis preditoras que mais melhoram o modelo de acordo com o ganho na funcao 

de log-verossimilhancça, ate que nenhuma variavel adicional melhore significativamente o 

ajuste.

Backward:  O procedimento começa com um modelo completo que inclui todas 

as variaveis preditoras e remove, iterativamente, a variavel menos significativa, ate que 

todas as variaveis restantes sejam significativas.

Stepwise:  Este metodo combina os passos de inclusão e exclusao. Ele inicia 

com um modelo vazio ou completo e, a cada etapa, as variaveis sao incluídas ou nao de 

acordo com o ganho na funçcaão de log-verossimilhançca. O procedimento termina quando 

nao ha mais variaveis para serem adicionadas ou retiradas do modelo.

3.5 Avaliacão do M odelo

Após a selecao do modelo, e fundamental avaliar tanto a qualidade do seu ajuste 

aos dados quanto sua capacidade preditiva. Dessa forma, diversos procedimentos devem 

ser aplicados a fim de assegurar a adequacão e a confiabilidade do modelo.
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3.5.1 A dequab ilidade  do A ju s tam en to

Para medir a qualidade do ajuste do modelo são feitos testes de adequabilidade. 

Caso o modelo nãao esteja bem ajustado, este deve ser corrigido ou descartado.

T este  x 2 de P earson

O Teste x 2  de Pearson mede o desvio entre o ním ero observado de sucessos e o 

numero esperado ou ajustado de sucessos. Seja n(x) definido em 3.2.5, as hipoteses de 

teste sãao:

ÍHo : n  =  n(xi),

Hi : ni =  n(xi).

A estatística de teste íe dada por:

x 2  =  £  £  {0lk ~ ejk)2, (3.5.1)
j=l k=0 6jk

em que ojk e a frequencia observada e ejk e a frequencia esperada. Sob H0, tem-se que 

X2  ~  x2-p , sendo c — p a diferenca entre o numero de conjuntos de valores distintos de 
variíveis e o total de parâmetros no modelo, respectivamente. Para a utilizacão do teste, 

as frequencias esperadas devem ser maiores ou iguais a 5, e nunca inferiores a 1.

T este  de H osm er e Lem eshow

Hosmer e Lemeshow (2000) propuseram um teste alternativo de adequabilidade 

de ajuste para modelos logísticos. Neste teste a variível resposta e agrupada de acordo 

com os valores estimados de probabilidade. A hipíteses sao:

ÍHo : ni =  n(xi),

Hi : ni =  n(xi).

A amostra com n observacoes e ordenada a partir da probabilidade estimada de 

sucesso, e depois dividida em g grupos. Os autores recomendam g = 1 0  grupos. A divisao 

pode ser feita de duas formas: a partir dos percentis das probabilidades estimadas ou com 

base em valores fixados das probabilidades.

No primeiro metodo, cada um dos g grupos deve conter n ' =  n /g  valores de
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probabilidades preditas, de modo que o primeiro grupo possua os menores valores, e o g- 

ésimo grupo possua os maiores valores. No segundo metodo, são definidos pontos de corte 

nos valores k /g ,k  =  1,...,g — 1 , e os grupos contem as observações com probabilidades 

estimadas entre os pontos de corte proximos.

A estatística de teste e calculada a partir do x 2  de Pearson:

C' =  ' £  ' £  (°jk — e’k)2. (3.5.2)
j = 1 k= 0  ejk

Sob H0 tem-se que C  ~  x2-2 , sendo g o numero de grupos.

3.5.2 A nálise de R esíduos

Os resíduos representam a diferenca entre os valores observados e os estimados 

pelo modelo. Quando o modelo se ajusta bem aos dados, esses resóduos tendem a ser 

pequenos. Assim, a anólise diagnostica dos resóduos e uma etapa essencial para avaliar a 

qualidade do ajuste do modelo.

R esíduos de P earson

Os resóduos de Pearson sao a razao entre a diferenca dos valores observados e 

preditos e a estimativa do erro padrão de Yi. Podem ser calculados por:

Yi /Q r n\
rPÍ =  . (3.5.3) V/7Ti(1 — 7Ti)

R esíduos S tu d en tizad o s de P earson

Resóduos Studentizados sao uma padronizacao dos resóduos de Pearson, e são 

calculados por:

rSPi =  , \  , (3.5.4)
V 1  hii

em que hii e a i-esima diagonal da matriz H ,

H  =  W 1/2X  (X  ' W X  )-1X fW 1/2, 

e W  e a matriz diagonal n x ndos valores nri (1 — 7 ri).

(3.5.5)
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R esíduos Deviance

Resíduos Deviance medem a distancia das funções de máxima verossimilhança 

observada e estimada. O resíduo deviance para uma observaçao i e dado por:

devi =  sign(Yi — ttí)
\

—2 Y  \YilogijTi) +  (1 — Yi)log(1 — ni))]. (3.5.6)
i= 1

A funçao sign() indica o sinal do resultado de Yi — nri , isto e, assume valor 1 

se Yi — 7 ri > 0 e valor -1 se Yi — 7ri < 0. A soma do quadrado dos resíduos deviance e 

equivalente a Deviance do modelo:

DEV(Xo, ...,X p- i)  =  Y  dev2 =  —2 Y  [Yi logfà) +  (1 — Yi)log(1 — ^ ) ] . (3.5.7)
i= 1 i= 1

Os graficos podem representar os resíduos após serem calculados, facilitando a 

avaliação de potenciais desvios dos pressupostos do modelo. Considerando que, se o 

modelo de regressao logística estiver corretamente especificado, então E {Yi} =  ni e, as- 

sintoticamente, espera-se que E{ei} =  0. Assim, se o modelo estiver correto, espera-se 

observar um gráfico de resíduos com a seguinte configuracao:

Figura 1: Exemplo de gráfico de resíduos

Estimated Probability 

Fonte: Neter et al., Applied Linear Statistical Models, p. 594.

3.5.3 M atriz  de confusão e desem penho

Ao avaliar o ajuste de um modelo, e fundamental verificar seu poder preditivo. 

A predicão de uma observacao e dada pelo resultado do Modelo 3.2.5. De acordo com
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a probabilidade de sucesso n , a observação i ó iji= 1  (sucesso) quando a probabilidade 

estimada n  > nQ e yi= 0  (insucesso) quando n  < nQ para determinada probabilidade de 

corte nQ. Normalmente adota-se n 0 =0,5, mas nQ ó obtido precisamente a partir da analise 

da curva de ROC.

A matriz de confusãao e desempenho óe uma tabela de classificaçcaão cruzada da 

varióvel resposta binória Y e o resultado preditivo de Y . A matriz classifica os valores em 

quatro classes:

• V erdadeiro  positivo  (V P ): Y = 1  e Y = 1 ;

• Falso positivo  (F P ): Y = 0  e Y = 1 ;

• V erdadeiro  negativo  (V N ): Y=0 e y= 0 ;

• Falso negativo  (FN ): Y=1 e y = 1 .

Dessa forma, a matriz de confusãao e desempenho mostra as frequencias de ocorrencia 

de cada classe, como demonstrado abaixo:

Tabela 1: Matriz de Confusão

Observado 
Y = 1  Y = 0

Y  = 1 V P  F P
Previsto

Y  =  0 F N  V N

A partir da matriz e possível medir a acurada do modelo, ou seja, o percentual 

de acerto das previsãoes:

V P  +  V N  .
=  V P  + V N  +  F P  + F N  ■ (3-5'8)

A sensibilidade =  P(Y  =  0  | Y = 1 ) mede o poder do modelo em prever os 

sucessos, e pode ser calculada por:

V P
Sensibilidade =  ----------. (3.5.9)

V P  +  F N

A especificidade =  P(Y  =  0  | Y =  0 ) mede o poder do modelo em prever os 

fracassos, e pode ser calculada por:
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V N
Especificidade _  -- ------ ——. (3.5.10)

V N  +  F P

A metrica Fl-score e definida como a media harmônica entre a Precisao e a 

Sensibilidade (tambem conhecida como Recall). Trata-se de uma medida particularmente 

util em contextos de dados desbalanceados, nos quais e necessírio equilibrar o impacto dos 

erros do tipo falso positivo e falso negativo. O Fl-score busca oferecer uma visao mais 

equilibrada do desempenho do modelo, considerando tanto a capacidade de identificar 
corretamente os positivos quanto a confiabilidade dessas previsãoes.

A formula do Fl-score e dada por:

2  x Precisao x Sensibilidade 
F1-score _  Precisao + Sensibilidade ' (3-5' U)

A sensibilidade ja  foi apresentada na equaçao 3.5.9. A seguir, define-se a precisao:

V P
Precisão_  V P + F P . (3.5.12)

3.5.4 C urva  R O C

A curva ROC ou curva de Característica de Operacao do Receptor (Receiver 

Operating Characteristic) e um grafico da sensibilidade vs. 1 - especificidade de todas as 

possíveis probabilidades de corte n0.

A area abaixo da curva, denominada AUC, fornece uma medida do poder predi- 

tivo do modelo. Quanto maior for a AUC, melhor e a habilidade do modelo em discriminar 

corretamente a variível resposta em sucesso ou fracasso. Segundo Hosmer e Lemeshow 

(2000), a AUC pode ser interpretada como:

• AUC _  0,5 nao h í  discriminacao;

• 0,7 < AUC < 0,8 a discriminacão e aceitível;

• 0,8 < AUC < 0,9 a discriminacao e excelente;

• AUC > 0,9 a discriminacao e excepcional.
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Figura 2: Exemplo da curva ROC

Taxa de Falso Positivo

A partir da analise da Figura 2 , o ponto de corte ideal pode ser escolhido como 

o valor que maximiza a sensibilidade e a especificidade, geralmente proíximo ao canto 

superior esquerdo da curva ROC.
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4 M etodologia

4.1 Conjunto de dados

Neste estudo utilizou-se a base de dados fornecida pela Secretaria de Tecnologia 

da Informacao (STI) a pedido do Instituto de Ciencias Exatas ao Decanato de Gra- 

duacao. Os dados foram extraídos via Sistema de Informacoes Academicas de Graduacao 
(SIGRA) e Sistema Integrado de Gestao de Atividades Academicas (SIGAA). A base 

abrange o período de 2011 a 2023/2. Sao ao todo três bases de dados, referentes a cada 

curso de bacharelado do Instituto de Ciencias Exatas e possuem dados academicos e 

sociodemograficos dos alunos matriculados nos cursos durante o período.

As bases possuem as seguintes variaveis:

1 . Indice de Rendimento Academico (IRA); 14. Período de Saída do Curso;
2 . Genero; 15. Forma de Saúda do Curso;
3. Data de Nascimento; 16. Período que Cursou Disciplina;
4. CEP; 17. Media Semestral do Aluno;
5. UF de Nascimento; 18. Mínimo de Créditos para Formatura:
6 . Sistema de Cotas (sim ou nao); 19. Créditos no Período;
7. Tipo de Cota; 20. Total de Créditos Cursados;
8 . a;aRa 2 1 . Créditos Aprovados no Período;
9. Escola (pública ou particular); 22. Modalidade da Disciplina;
1 0 . Chamada de Ingresso na UnB; 23. Cídigo da Disciplina;
1 1 . Forma de Ingresso na UnB; 24. Nome da Disciplina;
1 2 . Período de Ingresso na UnB; 25. Críeditos da Disciplina;
13. Período de Ingresso no Curso; 26. Mencao na Disciplina.

Cada registro da base de dados original corresponde a uma disciplina cursada 

por um estudante. Durante o processo de tratamento dos dados, foi identificado que 

alguns estudantes apareciam mais de uma vez na base com diferentes identificadores, mas 

com as demais informações repetidas. Por essa razao, foi necessario realizar uma etapa 

de identificaçcaao e correçcaao desses casos, garantindo que cada estudante fosse considerado 
apenas uma vez na nova base. A partir disso, foram construídas duas tabelas: uma tabela 

“raw” , que manteve a estrutura original da base, e uma tabela derivada, criada a partir 

da primeira. Todas as novas variáveis utilizadas nas analises foram geradas com base na 

tabela “raw”. Na tabela derivada, cada linha passou a representar um estudante.
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4.2 Criacão de Variáveis

A partir dos dados disponíveis na base, foram criadas as novas variaveis de inte­

resse para o estudo. Alem disso, as variaveis ja  presentes foram agrupadas ou padroniza­

das, sempre que necessario, com o objetivo de garantir maior consistencia e adequacao as 

analises propostas.

Evasão

Indica se o estudante evadiu ou nao do curso. A variível foi derivada da coluna 

original “Forma de saída do curso” e categorizada em dois valores: “Sim” e “Nao”. A 

categoria “Sim” foi atribuída aos estudantes que interromperam a graduação antes da 

conclusao. Ja a categoria “Nao” inclui tanto os estudantes que concluíram integralmente 

o curso quanto aqueles que, ate o momento da extracao dos dados, permaneciam regular­

mente matriculados. A variavel foi classificada da seguinte forma:

Tabela 2: Classificacao da evasao a partir da forma de saída do curso

Form a de sa ída E vasao

Ativo Nao
Formatura
Integralizacao de discente

Novo vestibular Sim
Mudanca de curso
Desligamento - Abandono
Desligamento - Rendimento
Desligamento - Voluntário
Desligamento - Intercambio
Efetivaçao de novo cadastro
Reprovado 3 vezes
Solicitacao espontanea
Falecimento

Para esta classificaçao foi utilizado o conceito de evasao academica definida pelo 

MEC (1997) como a saída definitiva do estudante de seu curso antes da conclusao.
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P an d em ia

A variavel Pandemia foi criada para categorizar os estudantes com base no período 

de ingresso e conclusão de seus cursos em relacão ao contexto da pandemia de COVID-19. 

Essa variavel divide os estudantes em três grupos distintos:

• P re -P an d em ia : Estudantes que ingressaram e concluíram ou evadiram do curso 

antes do início da pandemia.

• T ransiçao: Estudantes que ingressaram antes da pandemia, mas cuja trajetória 
academica (conclusao ou evasao) ocorreu durante o período pandemico.

• P andem ia: Inclui estudantes que ingressaram durante o período da pandemia e 

que ja tenham concluído ou evadido, tambem contem aqueles que ingressaram antes 
da pandemia e estavam ativos no curso durante o período pandemico. Em resumo, 

abrange todos os estudantes que, de alguma forma, tiveram sua trajetoria academica 

na universidade afetada pela pandemia.

Para a secao descritiva do trabalho foram considerados tambem os estudantes Pos- 

Pandemia, ou seja, que ingressaram na universidade apos o período pandemico, a partir de 
2023/1. Embora a universidade tenha voltado suas atividades presenciais em 2022/2, era 

um período de transiçao e ainda com restriçoes (como algumas flexibilidades nas regras 

academicas como trancamentos, etc), por isso o semestre de 2023/1 foi considerado como 

o período pís-pandemia. Porem, a categoria nao foi considerada na modelagem por conter 

poucos estudantes.

Id ad e  de Ingresso

Foi calculada a partir da variível “Data de nascimento”e “Período de ingresso” . 

E expressa em anos completos. E calculada pela diferenca em anos entre a data de 

nascimento e o ano de período de ingresso no curso.

S em estres C ursados

Representa o numero de semestres efetivamente cursados pelo estudante ate sua 
saída do curso, para estudantes ainda ativos, a saída do curso foi considerada como o 

2° semestre de 2023, momento da extracão dos dados. Inicialmente, essa variavel foi 

calculada com base na diferenca entre o “Período de ingresso no curso” e o “Período 

de saída do curso”. No entanto, como alguns estudantes apresentaram semestres sem 

matrícula em disciplinas na grade curricular, foi realizada uma verificaçcaão adicional para
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que contabilizasse nesta variível apenas o ním ero de semestres onde foi cursada ao menos 

uma disciplina. E uma variível quantitativa discreta.

In te rru p co es

Refere-se ao numero de semestres em que o estudante nao cursou nenhuma disci­

plina ao longo de sua tra je tíria  no curso. Essa variavel foi derivada durante o processo de 

construcao da variavel “Semestres Cursados” , por meio da identificacão e contagem dos 

períodos em que nao houve registro de matrícula ativa em disciplinas, ou seja, quando os 

estudantes naão cursaram nenhuma disciplina no semestre.

T rancam en tos

Contem “Sim” ou “Não” , sendo verificado a partir da variavel “Menção na Dis­

ciplina” . Toda vez em que eram atribuídas as mencoes TR ou TJ (Trancamento ou 

Trancamento Justificado) em uma disciplina. E uma variavel nominal binaria.

M encoes SR

Nímero de mencoes SR (Sem Rendimento) que o estudante obteve durante o seu 

período de graduacão. Foi contabilizada a partir da variavel ”Mençao na Disciplina”.

C om ecou o u tra  G raduacao

Para alguns estudantes, a base de dados apresenta discrepâncias entre o período 

de ingresso no curso de Estatística e o período em que cursaram disciplinas do primeiro 

semestre. Nesses casos, foram identificados estudantes que j í  haviam iniciado outro curso 

na universidade antes de ingressarem em Estatística.

Alem disso, foi realizada uma segunda verificacão com base na variavel “forma de 

ingresso na UnB” , considerando como indicativos de uma graduacao anterior as seguintes 

categorias: Dupla Diplomacão, Dupla Habilitacao, Duplo Curso, Mudanca de Habilitacão 

e Portador de Diploma de Curso Superior.

A variavel recebeu o nome “Comecou outra graduacao” porque, com os dados 

disponíveis, nao e possível confirmar se esses estudantes concluíram os cursos anteriores. 

Ainda assim, essa variível foi incluída por se tra tar de uma informacao potencialmente 

relevante para o modelo final.
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T axa de R eprovação

A taxa de reprovaçcãao indica a proporcçãao entre o total de críeditos com reprovaçcãao 

e o total de créditos cursados pelo aluno ao longo de sua permanencia no curso. A taxa 

varia de 0  a 1 . O calculo da taxa e feito da seguinte forma:

Total de críeditos com reprovacçãao
Taxa de reprovacao _ ---- —— —----- —----------------------  (4.2.1)

Total de críeditos cursados

C urrícu lo

Foi realizada uma analise da grade curricular de cada curso com o intuito de 

identificar mudanças significativas ao longo do tempo. A partir dessa analise, foi feita uma 

classificaçao binaria dos currículos como “Antigo” ou “Novo” , utilizando como critério o 

semestre de ingresso do discente no respectivo curso.

Para o curso de Estatística essa mudanca foi identificada a partir de 2014/1. En­

quanto em Ciencia da Computacao foi a partir de 2015/2, dado que houveram diversas 

mudancas principalmente na oferta do 1° semestre do curso. Contudo, no curso de Ma­

tematica nao foi observada nenhuma mudanca significativa da grade ao longo dos anos, 

por isso foi atribuída a classificacão Novo para todas as observações do curso.

R eprovou  O b rig a tó ria  do 1° S em estre

Foi realizada uma aníalise dos currículos dos trâes cursos ao longo dos anos para 

definir as disciplinas do primeiro semestre de cada um. Apos esta etapa, foi criada uma 

variível binaria que mostra se o estudante reprovou em disciplinas obrigatórias do primeiro 

semestre de seu curso (quando foram atribuídas as mencães MI, II e SR) ou nao.



28 M etodologia

Tabela 3: Materias obrigatórias do 1o semestre. Bacharelado do IE - UnB

C urso M aterias ob rigatórias do 1o sem estre

Ciencia da Computacao Cílculo 1, Computacão Basica, Física 1 e Física 1 Experi-
(Currículo Antigo) mental
Ciencia da Computacao Calculo 1, Algoritmos e Programacão de Computadores,
(Currículo Novo) Informatica e Sociedade e Introducão aos Sistemas Compu-

tacionais
Estatística Cílculo 1, Computacao em Estatística 1, Estatística Explo­
(Currículo Novo) ratória, Introduçao a Ciencia da Computação e

Introducao à Probabilidade
Matemíatica Cílculo 1 e Introduçao a Ciencia da Computaçao
(Currículo Novo)

R en d a  p o r Local

O nível de renda foi definido com base na Regiao Administrativa (RA) de re- 

sidencia dos estudantes, identificada a partir do Código de Enderecamento Postal (CEP). 

Os CEPs foram utilizados para localizar a respectiva RA, por meio de uma consulta a 

API publica ViaCEP 1. A partir dessa identificação, cada RA foi classificada em grupos de 

renda de acordo com a categorizaçao proposta pela Codeplan (PDAD 2021)2, conforme 

apresentado nas Tabelas 4 e 5.

Tabela 4: Grupo de renda das RAs do Distrito Federal

G rupo de renda R eg iao  A d m in istra tiv a

., Plano Piloto, Lago Sul, Lago Norte, Jardim Botanico,Renda Alta
Sudoeste/Octogonal, Park Way, Aguas Claras

., Sobradinho, Guara, Cruzeiro, Vicente Pires, Taguatinga,Renda Míedia-Alta
Nícleo Bandeirante, Candangolandia, SIA, Arniqueira
Gama, Riacho Fundo I, Samambaia, Santa Maria,

Renda Media-Baixa
Ceilandia, Riacho Fundo II, Sobradinho II
Fercal, Brazlandia, Planaltina, Recantos das Emas,

Renda Baixa Paranoa, Sao Sebastiao, Varjão, Itapoa,
Sol Nascente , Estrutural/SCIA 

Fonte: PDAD 2021 - Codeplan

1Interface de programação que permite o acesso automatizado a dados por meio de requisicoes web. 
Link de exemplo para consultar um CEP na API ViaCEP

2  PDAD 2021 - Codeplan

https://viacep.com.br/ws/71827-740/json/
https://viacep.com.br/ws/71827-740/json/
https://www.codeplan.df.gov.br/wp-content/uploads/2022/05/Apresentacao_Distrito_Federal.pdf
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Alem das RAs do Distrito Federal, foram identificados diversos alunos vindos do 

Entorno. Para incluó-los na analise, foi consultado o site do IBGE3, onde foi verificado 

o salório medio mensal dos trabalhadores formais de cada municópio. Com base nesses 

valores, a classificacao das faixas de renda tambem foi feita de acordo com os criterios 

estabelecidos no Relatório da Codeplan (PDAD 2021)1.

Tabela 5: Grupo de renda das regiões do Entorno

G rupo de ren d a  R eg ião  do E n torno

Aguas Lindas, Alexania, Cidade Ocidental, Cocalzinho, Cristalina, 
Renda Baixa Formosa, Luziânia, Novo Gama, Padre Bernardo, Planaltina,

Santo Antônio do Descoberto e Valparaíso
Fonte: PDAD 2021 - IBGE

D is tân c ia  de deslocam ento

A partir do endereçco aproximado de residôencia de cada estudante, obtido por meio 

da API publica ViaCEP, foi utilizada a API do Google Maps para calcular a distancia 

media entre a residencia e a Universidade de Brasólia, campus Darcy Ribeiro, considerando 

o trajeto por transporte rodoviario. Todo esse processo foi realizado no software R, com 
o uso de funcães que automatizaram tanto a consulta aos enderecos quanto o cólculo das 

distôncias. A variavel resultante e quantitativa contónua.

4.3 M etodos de Análise

Para atingir os objetivos do estudo, foi usada analise descritiva para traçar o 

perfil dos estudantes dos cursos de bacharelado de Estatóstica, Ciencia da Computacao 

e Matematica. Apos esta etapa, a regressão logóstica sera utilizada para identificar os 

fatores associados a evasao, uma vez que a variavel reposta (se evadiu ou nao) e qualitativa 

binória.

O tratamento da base de dados, a criacao das variaveis e a anólise descritiva foram 

feitos no software R, utilizando a versao 4.4.2. As analises e a construçao dos modelos 

serao conduzidas no SAS OnDemand for Academics.

3  Site do IBGE

https://cidades.ibge.gov.br/brasil/go/panorama
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5 R esu ltados

5.1 Análise Descritiva

Esta secão apresenta a anólise descritiva univariada das variaveis deste estudo. 

Sao exploradas características sociodemogróficas, bem como variaveis relacionadas ao per­

curso academico dos estudantes. Essa etapa tem como objetivo oferecer uma visao geral 
do perfil dos estudantes dos cursos de Estatística, Ciencia da Computacão e Matemótica 

da Universidade de Brasília, entre os anos de 2011 a 2023.

Tabela 6 : Distribuiçao dos estudantes segundo informações pessoais. Bacharelados do IE - UnB,
2011-2023

E sta tís tic a C iên cia  da C om p u tacão M a tem a tica

G ênero
Feminino
Masculino

34,63% (457) 
65,37% (863)

11,46% (183) 
88,54% (1414)

22,62% (114) 
77,38% (390)

R en d a
Renda Baixa 
Renda Media-Baixa 
Renda Media-Alta 
Renda Alta

6,74% (89) 
9,47% (125) 
25,15% (332) 
49,55% (654)

5,39% (8 6 ) 
9,64% (154) 
22,23% (355) 
52,31% (836)

7,14% (36) 
10,91% (55) 

27,18% (137) 
45,04% (227)

E tn ia /C o r
Amarela
Branca
Parda
Preta

3,29% (33) 
46,61% (467) 
28,44% (285) 
5,78% (58)

2,53% (31) 
45,27% (555) 
28,55% (350) 
7,91% (97)

1,20% (4) 
45,95% (153) 
27,93% (93) 
8,11% (27)

Observa-se uma predominancia de estudantes do genero masculino nos três cursos 

analisados. Em Ciencia da Computacao, essa diferenca ó ainda mais acentuada, com 

88,54% dos alunos do genero masculino. Em Matemótica, os homens tambem sao maioria, 

representando 77,38% do total. O curso de Estatóstica apresenta a distribuicão mais 

equilibrada entre os cursos avaliados, com 34,63% de estudantes do genero feminino e 

65,37% do masculino.

No que diz respeito à variavel renda, destaca-se a predominancia de estudan­

tes provenientes de regioes classificadas como de renda alta e media-alta. Em Ciencia 

da Computaçao, mais da metade dos estudantes (52,31%) pertence ao grupo de renda
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alta, enquanto em Estatística e Matemática, essa proporção e de 49,55% e 45,04%, res­

pectivamente. Os grupos de renda media-baixa e baixa representam uma parcela menor 
dos estudantes nos três cursos, com destaque para Estatística, onde apenas 6,74% dos 

alunos sao de renda baixa. Para esta análise, os estudantes com CEPs localizados fora 

do Distrito Federal ou da região do Entorno foram considerados com valor nulo para a 

variavel de renda, a fim de garantir a consistència da classificacao baseada no contexto 

socioeconômico regional.

Quanto a distribuição por etnia, a maioria dos estudantes se autodeclara branca, 

com percentuais proximos entre os cursos: 46,61% em Estatística, 45,27% em Ciencia da 

Computaçao e 45,95% em Matematica. Em seguida, destaca-se a categoria parda, repre­

sentando aproximadamente 28% dos alunos nos três cursos. A participacao de estudantes 

autodeclarados pretos varia entre 5,78% (Estatística) e 8 ,1 1 % (Matemática). A menor 
representatividade e observada na categoria amarela, que corresponde a menos de 4% dos 

estudantes em todos os cursos analisados. Para todos os cursos ha tambem a classificacao 

”Não Informado” , em que contem o numero de estudantes que nao declararam sua etnia, 

essa categoria, portanto, foi excluída da tabela.

Figura 3: Distribuição das variáveis Idades (anos) e Distância de Deslocamento (km), por curso.
Bacharelado do IE - UnB, 2011-2023

Em relacao a idade, observa-se que o curso de Matematica possui uma distri- 

buiçao mais dispersa, com maior presenca de estudantes mais velhos, evidenciada pela 

maior quantidade de outliers acima dos 50 anos. Os cursos de Ciencia da Computacao



32 Resultados

e Matemática apresentam distribuições mais concentradas em faixas etárias mais jovens, 

com a mediana de idade próxima a 20 anos em ambos os casos.

No que diz respeito '  distancia de deslocamento, nota-se uma maior variabilidade 
entre os estudantes de Estatística e Matematica, com medianas superiores a 20 km e 
presenca de valores extremos acima de 60 km. Em Ciencia da Computaçao, a distancia 

media de deslocamento e um pouco menor, com menor dispersao e uma concentracao 
mais evidente de estudantes que residem a distancias inferiores a 20 km da Universidade.

Figura 4: Mapa do local de residência de estudantes do curso de Estatística. Bacharelado do IE - UnB,
2011-2023

Ciencia da Computaçao Matematica

Figura 5: Mapas do local de residencia de estudantes dos cursos de Ciencia da Computaçao e 
Matemática. Bacharelado do IE - UnB, 2011-2023
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A anílise espacial dos locais de residencia dos estudantes dos cursos do Instituto 

de Ciencias Exatas da UnB revela um a forte concentracao em regioes centrais do Distrito 

Federal. No caso do curso de Estatística, observa-se uma alta densidade de estudantes 

residentes no Plano Piloto, alem de uma presenca significativa em regioes proximas, como 

Guara, Aguas Claras e Taguatinga.

Ja  no curso de Ciencia da Computacao, o padrao e semelhante, com um a concen- 

traçao ainda mais acentuada no Plano Piloto e em areas proximas, como Vicente Pires, 

Taguatinga, Guara e Ceilandia, indicando um a distribuicão levemente mais dispersa do 

que a observada em Estatística.

Para o curso de M atematica, embora a concentraçao no Plano Piloto tambem 

se m antenha como o principal polo de residencia, ha um a presenca proporcionalmente 

maior em regioes perifericas como Ceilandia, Samambaia e Santa Maria, refletindo uma 

distribuiçcãao mais descentralizada entre os estudantes do curso.

Alem disso, a analise do local de moradia tam bem  mostrou que a participacao 

de estudantes provenientes do Entorno do Distrito Federal íe baixa em todos os cursos, 

representando aproximadamente 1,6% em Estatística, 1,8% em Ciencia da Computacao 

e 2,6% em Matemíatica.

Para visualizar detalhadam ente as informaçcãoes sobre o local de residâencia por 

curso, consulte a Tabela 32, disponível no Apendice deste trabalho.

Tabela 7: Distribuicao dos estudantes segundo informacoes de entrada na universidade. Bacharelados
do IE - UnB, 2011-2023

E sta tís t ica C ien cia  da C om p u tacao M atem éatica

T ip o  de E sco la  no E n sin o M édio
Escola P articular 51,28% (583) 53,33% (745) 51,40% (165)
Escola Pública 48,72% (554) 46,67% (652) 48,60% (156)

Form a de In gresso  na U n B
Vestibular 44,55% (588) 49,96% (669) 48,64% (251)
PAS 35,95% (397) 14,83% (199) 14,80% (75)
ENEM 10,26% (119) 7,24% (97) 1,94% (10)
SISU 10,67% (109) 7,89% (101) 3,49% (16)
O utras formas 18,57% (245) 20,08% (269) 31,13% (161)

C om ecou  ou tra  graduacao
Sim 11,67% (154) 17,85% (285) 18,99% (98)

Nao 88,33% (1166) 82,15% (1312) 81,01% (418)

U tiliz o u  cotas
Sim 21,74% (287) 29,93% (478) 14,73% (76)
Nao 78,26% (1033) 70,07% (1119) 85,27% (440)
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Em relacao ao tipo de escola de origem, os cursos de Estatística e M atematica 

possuem um a distribuicçãao relativamente equilibrada entre estudantes provenientes de es­

colas publicas e particulares. Em Ciencia da Computacao, observa-se um a ligeira predo- 

minancia de estudantes oriundos de escolas particulares.

Em relaçao a forma de ingresso, destaca-se que o Vestibular foi a principal via de 

acesso para os três cursos, seguido pelo Program a de Avaliacão Seriada (PAS), especial­

mente em Estatística, onde essa modalidade representou cerca de 36% dos ingressantes. 

Observa-se tambem um a presença relevante de estudantes que ingressaram por outras for­

mas de seleçao4, sobretudo em M atematica, onde essa categoria atinge cerca de 31%. Esse 

resultado pode estar relacionado ao elevado námero de estudantes que realizam mudança 

de habilitacao entre as modalidades de licenciatura e bacharelado dentro do práprio curso 

de M atem ática ao longo da graduacão.

Quanto a experiencia previa no ensino superior, a maioria dos estudantes nos 

três cursos nao iniciou outra graduacao antes de ingressar na UnB. Contudo, os cursos de 

Ciencia da Computacão e M atem atica apresentam proporções mais altas de estudantes que 

ja  haviam iniciado outra graduaçao, com aproximadamente 18% e 19%, respectivamente.

No que se refere a utilizacao de políticas de acão afirmativa, os dados indicam 

que o curso de Ciencia da Computacao concentra a maior proporçao de estudantes que 

ingressaram por meio de cotas (aproximadamente 30%), seguido por Estatística (cerca de 

22%) e M atem atica (15%). Destaca-se que, nos três cursos, a maior parte dos estudantes 

ingressou pela ampla concorrência.

Tabela 8 : Distribuicáo dos estudantes cotistas segundo tipo de cota declarada. Bacharelados do IE -
UnB, 2011-2023

Tipo de Cota Estatística Ciencia da Computacao M atem ática

Negro 29,27% (84) 7,11% (34) 59,21% (45)
Pública Alta Renda - PPI 25,44% (73) 17,36% (83) 11,84% (9)
Pública Baixa Renda - PPI 9,41% (27) 13,18% (63) 7,89% (6 )
Pública Alta Renda - Nao PPI 10,10% (29) - 1,32% (1)
Pública Baixa Renda - Não PPI 6,97% (20) 9,83% (47) 7,89% (6 )

Nota: Sinal utilizado: - Dado numerico igual a zero nao resultante de arredondamento.

Em Estatística, destacam-se os cotistas autodeclarados negros (29,27%) e os 

oriundos de escolas publicas de alta renda - P P I (25,44%). As demais categorias apresen­

tam  participacao menor, mas com distribuicao relativamente equilibrada.

4Como por convenio cultural, ingresso por portador de diploma de curso superior, etc.
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No curso de Ciencia da Computacçaao, observa-se maior concentraçcaao de cotistas de 

escolas publicas de baixa renda, tanto  P P I (13,18%) quanto nao PP I (9,83%). A presença 

de cotistas negros e mais reduzida (7,11%) e nao ha registros na categoria “Pública Alta 

Renda - Nao P P I” .

Em M atemática, chama atencao a predominancia de cotistas autodeclarados ne­

gros (59,21%), indicando forte adesao às acaes afirmativas. As outras categorias aparecem 

com proporções proximas entre si, sem grandes variaçoes.

Tabela 9: Distribuicao dos estudantes segundo período de ingresso na universidade. Bacharelados do
IE - UnB, 2011-2023

P er íod o  de Ingresso E sta tís tic a C ien cia  da C om p u tacao M atem aítica

Príe-Pandemia 65,6% (765) 64,6% (914) 79,1% (400)
Transicao 12,1% (141) 12,0% (169) 6,1% (31)
Pandemia 30,7% (358) 29,8% (421) 14,4% (73)
Pos-Pandemia 3,0% (35) 3,0% (42) 2 ,2 % ( 1 1 )

Em relacao ao período de ingresso, observa-se que a maioria dos estudantes dos 

três cursos iniciou sua graduacao antes da pandemia de Covid-19. Esse resultado era espe­

rado, considerando que a base de dados abrange um período longo, de 2011 a 2023, o que 

resulta em um maior námero de estudantes classificados como pré-pandemia. Esse percen­

tual e elevado em M atematica, onde aproximadamente 79% dos estudantes ingressaram 

no período pré-pandemico. Em Ciencia da Computaçao e Estatística, essa proporçao e 

de cerca de 65% em ambos os cursos. Quanto aos ingressantes durante a pandemia, eles 

representam aproximadamente 30% em Estatística, 30% em Ciencia da Computacao e 

14% em M atematica. Já  os estudantes classificados como pos-pandemicos correspondem 

a um percentual reduzido, inferior a 3% nos três cursos.
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Tabela 10: Distribuicao dos estudantes segundo características academicas. Bacharelados do IE - UnB,
2011-2023

E statística Ciencia da C om putacão M atem atica

Currículo
Currículo Antigo 42,05% (555) 53,35% (852)
Currículo Novo 57,95% (765) 46,65% (745) 100,00% (516)

R eprovou obrigatória no 1° sem estre
Sim 48,18% (636) 47,84% (764) 23,45% (121)
Nao 51,82% (684) 52,16% (833) 76,55% (395)

Fez d isciplina de verao
Sim 25,57% (282) 30,76% (399) 21,38% (99)
Não 74,43% (821) 69,24% (898) 78,62% (364)

Nota: Sinal convencional utilizado: .. Nao se aplica dado numerico.

No que se refere ao tipo de currículo, observa-se que os cursos de Estatística e 

Ciencia da Computacão ainda possuem um a parcela consideróvel de estudantes vincula­

dos ao currículo antigo, com 42,05% e 53,35%, respectivamente. Contudo, no curso de 

M atem atica todos os estudantes analisados pertencem ao currículo novo, pois nao houve 

alteracoes significativas no currículo do curso ao longo dos anos analisados.

Com relacao a reprovacao em disciplinas obrigatórias no primeiro semestre, os 

cursos de Estatóstica e Ciencia da Computaçao apresentam percentuais semelhantes, com 

aproximadamente 48% dos estudantes tendo reprovado ao menos um a disciplina obri­

gatória nesse período. Em M atematica, esse percentual e consideravelmente menor, com 

apenas 23,45% dos estudantes nessa situacão. Esse resultado pode estar relacionado ao 

fato de que, no primeiro semestre do curso de M atematica, ha apenas duas disciplinas 

obrigatórias, enquanto nos demais cursos a carga de obrigatórias e maior, o que natural­

mente amplia as chances de reprovaçcãao.

Quanto a participacao em disciplinas de verâo, os percentuais variam entre os 

cursos. Ciencia da Computacao apresenta a maior participaçao (30,76%), seguida de Es­

ta tística (25,57%) e M atem atica (21,38%). De modo geral, a oferta de disciplinas de verao 

foi lim itada, especialmente nos períodos posteriores à pandemia, quando a universidade 

enfrentava um atraso do calendario academico e por consequencia, havia menor oferta 

de componentes curriculares nesse formato. Alem disso, o contexto de greve ocorrido em 

2024 tambem contribuiu para a reducao das ofertas de verao.
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Figura 6 : Distribuição das variáveis Semestres Cursados, N° de Interrupções e Menções SR, por curso.
Bacharelado do IE - UnB, 2011-2023

Estatística Ciência da Computação Matemática</)

A Figura 6  m ostra que os cursos de Estatística e Ciência da Computação pos­

suem distribuição semelhante em termos de semestres cursados, com medianas próximas 

e leve variaçao nos extremos. O curso de M atem atica apresenta um a mediana inferior 

em relacao aos outros cursos, sugerindo menor tem po medio de permanencia. Quanto ao 

numero de interrupcoes, ha maior concentracão de estudantes com zero ou poucas inter­

rupções nos três cursos, embora haja  casos extremos com nómero elevado, especialmente 

em Estatóstica. A variavel Mencoes SR tam bem  se m ostra concentrada em valores baixos, 

com distribuicao assimetrica e presenca de outliers em todos os cursos, mais visóvel em 

Estatóstica.
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Figura 7: Distribuição das variáveis Taxa de Reprovação e IRA, por curso. Bacharelado do IE - UnB,
2011-2023
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Em relação a taxa de reprovação, os três cursos apresentam ampla variação, com 

mediana mais elevada em M atematica, indicando que no curso parte significativa dos 

estudantes acumula reprovaçoes ao longo da graduacao. Ja  em relacao ao IRA, os cursos 

de Estatística e Ciencia da Computacão apresentam distribuicoes muito próximas, com 

medianas entre 3,0 e 3,5. O curso de M atematica, por sua vez, apresenta maior dispersao 

e maior presenca de estudantes com IRA mais baixo.

Tabela 11: Distribuição dos estudantes segundo ocorrência de evasao. Bacharelados do IE - UnB,
2011-2023

E vasao E sta tís tic a C iên cia  da C om p u taçao M a tem á tica

Sim 35,47% (468) 42,76% (683) 63,75% (329)
Nao 64,53% (852) 57,24% (914) 36,25% (187)

Com o objetivo de analisar com maior detalhamento a evasao nos cursos, as 

formas de saóda dos estudantes foram agrupadas em quatro categorias principais:

• Desistencia: inclui casos como abandono sem matrícula, desligamento por aban­

dono e desligamento voluntario, refletindo situacoes em que o estudante optou por 

interrom per o curso.

• Falta de rendimento: foram classificados estudantes desligados por nao cumprimento
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de condição, reprovação em três vezes na mesma disciplina obrigatória e jubilamento, 

caracterizando evasão por baixo desempenho academico.

• Mobilidade de curso: abrange casos de mudanca de curso, transferencia e novo 

vestibular, indicando saída do curso atual com continuidade academica em outro.

• Sem evasão: compreende estudantes ativos, formados ou que integralizaram o curso, 

nao sendo caracterizados como evadidos.

A categoria Falecimento nao foi inclusa, pois ha 3 casos para os três cursos, sendo 

um caso extremamente raro.

Figura 8 : Distribuição percentual por categoria de forma de saída. Bacharelado do IE - UnB, 2011-2023

Curso 

|  Estatística
|  Ciência da Computação 

Matemática

A analise da evasão nos cursos do Instituto de Ciencias Exatas da UnB revela 

diferencas significativas entre os cursos tanto no percentual geral de evasão quanto na 

distribuiçao das formas de saída.

O curso de M atem ática apresentou a maior taxa de evasao entre os três, com 

63,75% dos estudantes tendo evadido o curso. A maior parte dessas saídas ocorreu por 

falta de rendimento (28,2%) e desisrência voluntária (26,8%), o que sugere dificuldades 

academicas associadas ao desempenho, alem de desmotivaçao ou insatisfacao com o curso. 

Apenas 34,6% dos estudantes de M atematica permaneceram ou concluíram o curso, o 

menor percentual de “sem evasao” entre os três cursos.

64.6%

Desistência Falta de rendimento Mobilidade de curso Sem evasão
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Já  o curso de Ciencia da Computacao apresentou uma taxa intermediaria de 

evasao (42,76%), com destaque tambem para falta de rendimento (19,9%) e desistencia 

(13,5%). Entretanto, uma parcela maior dos estudantes (57,6%) permaneceu no curso ou 

o concluiu, refletindo um cenario menos crítico que o da Matematica.

O curso de Estatástica, por sua vez, foi o que apresentou a menor taxa de evasao 

(35,47%). As principais causas de evasao neste curso foram desistencia (13,7%) e falta de 

rendimento (14,3%), com mobilidade de curso representando apenas 7,4%, o menor valor 

entre os três cursos.

Para visualizar detalhadam ente as informacoes sobre as formas de saáda por curso, 

consulte a Tabela 33, disponível no Apendice deste trabalho.

Figura 9: Ingressos e Saídas por Período e Curso (2017/1 a 2023/1). Bacharelado do IE - UnB,
2011-2023

Estatística

Período

A Figura 9 apresenta a evolucao dos ingressos e das saádas dos cursos de bachare­

lado, no período compreendido entre 2017/1 e 2023/1. Observa-se que o curso de Ciencia 

da Computacao manteve, ao longo do tempo, um elevado e relativamente estavel número 

de ingressantes, variando entre 45 e 59 estudantes por período ate 2 0 2 2 / 1 . A partir de 

2019/2, no entanto, há uma tendencia de queda nos ingressos, com mánima em 2022/2. 

As saádas (aqui consideradas como o to ta l de desligamentos do curso, sejam por conclusao 

ou evasao), por sua vez, cresceram de forma consistente, com destaque para os períodos
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de 2022/2 e 2023/1, em que o numero de egressos superou o de ingressos, atingindo o pico 

de 6 6  saídas.

No curso de Estatística, o numero de ingressantes manteve-se estavel ate 2020/2, 

com valores entre 38 e 49 alunos. Entretanto, a partir de 2021/2, nota-se um a reducao 

significativa no ingresso, chegando a apenas 17 estudantes. Ainda assim, houve uma 

recuperaçao pontual em 2 0 2 2 / 1 . Quanto as saídas, observa-se uma maior variabilidade, 

com destaque para os picos nos períodos de 2018/1 (57 saídas) e 2022/2 (62 saídas), 

indicando momentos de maior conclusao ou evasao. Em geral, o curso apresenta um 

equilíbrio entre ingressos e saídas, embora, nos últimos períodos, as saídas tenham  se 

tornado superiores aos ingressos.

Ja  o curso de M atem atica apresenta os menores volumes absolutos tanto  de in­

gresso quanto de saída entre os três cursos analisados. Os ingressos oscilaram entre 2  e 

2 1  alunos por período, com picos em 2018/2 e 2020/1. A partir de 2 0 2 1 / 2 , observa-se 

um a reducao acentuada nesse indicador. As saídas, que em geral variavam entre 4 e 1 1  

estudantes, superaram  os ingressos em diversos períodos, como em 2022/2 e 2023/1. Tal 

cenírio sugere uma situaçao crítica, na qual o n ím ero  de alunos que deixam o curso e 

superior ao de novos ingressantes, indicando um possível problema de evasao.

De maneira geral, os dados revelam trajetorias distintas entre os cursos. En­

quanto Ciencia da Computaçao m antem alta atratividade e m ostra crescimento no numero 

de egressos, Estatística apresenta estabilidade com oscilacoes nas saídas, e M atematica 

enfrenta dificuldades tanto  na captacao quanto na retencão de estudantes. A partir de 

2 0 2 1 / 2 , tornam-se mais evidentes os sinais de desequilíbrio entre ingressos e saídas, espe­

cialmente nos cursos de Estatística e M atematica, o que pode refletir mudancas no perfil 

dos alunos, possivelmente, impactos residuais da pandemia da COVID-19. As adaptacoes 

ao ensino remoto e as dificuldades enfrentadas por parte dos estudantes durante esse 

período podem ter influenciado tanto  o ingresso quanto a permanencia.

5.2 Análise Bivariada

A n álise  D e sc ritiv a  B iv a ria d a  - p o r  E vasao

O estudo da analise descritiva bivariada a seguir tem  como foco a variavel de 

interesse central do estudo: a evasao. Nessa etapa, a evasao e examinada em relacao as 

demais variaveis explicativas como desempenho academico e características institucionais. 

O objetivo e identificar possíveis associacoes e padroes que possam contribuir para a 

compreensãao dos fatores relacionados ao abandono dos cursos, servindo de base para a
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construcçaão do modelo proposto neste estudo.

Tabela 12: Percentual de evasão por genero e faixa de renda. Bacharelados do IE - UnB, 2011-2022

E sta tís tic a C ien cia  da C om p u tacao M a tem a tica

G enero
Feminino 30,85% (141) 36,61% (67) 63,16% (72)
Masculino 37,89% (327) 43,56% (616) 65,13% (254)

R en d a
Renda Baixa 33,71% (30) 39,53% (34) 61,11% (2 2 )
Renda Media-Baixa 40,00% (50) 31,17% (48) 58,18% (32)
Renda Míedia-Alta 36,45% (121) 44,51% (158) 59,85% (82)
Renda Alta 33,79% (221) 43,90% (367) 67,84% (154)

No recorte por genero, a evasao e consistentemente maior entre estudantes do 

sexo masculino nos três cursos analisados. Em Estatóstica, 37,89% dos homens evadiram, 

frente a 30,85% das mulheres; em Ciencia da Computacão, os percentuais sao de 43,56% 

e 36,61%, respectivamente. Em M atematica, embora os óndices de evasao sejam elevados 

para ambos os generos, os valores sao bastante proximos: 65,13% entre homens e 63,16% 

entre mulheres. Esses resultados podem estar associados nãao apenas a fatores individuais, 

mas tam bem  ao fato de que os cursos apresentam um perfil m ajoritariam ente masculino, 

o que pode influenciar a c o m p o s to  geral das taxas de evasão.

No que se refere a renda, observa-se que estudantes provenientes de faixas de renda 

mais altas representam a maior parte do corpo discente nos três cursos (conforme obser­

vado na Tabela 6 ) , enquanto os de renda media-baixa e baixa constituem uma minoria. 

Em Estatóstica, por exemplo, apenas cerca de 16% dos estudantes pertencem as categorias 

de renda media-baixa e baixa; em Ciencia da Computacão, esse grupo representa aproxi­

madam ente 15%, e em M atematica, 18%. No entanto, apesar de numericamente menores, 

esses grupos apresentam percentuais expressivos de evasão. Em Estatóstica, estudantes de 

renda media-baixa possuem a maior taxa de evasao (40,00%), e os de renda baixa tambem 

figuram com 33,71%. Em M atemótica, a evasao entre estudantes de renda baixa atinge 

61,11%, e na Ciencia da Computacao, 39,53%.
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Figura 10: Distribuição das variaveis Idade de Ingresso e Distância de Deslocamento, por curso e
evasão. Bacharelado do IE - UnB, 2011-2022
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A Figura 10 m ostra a distribuição das variáveis idade de ingresso e distancia de 

deslocamento por curso e status de evasao. De modo geral, a idade de ingresso tende a 

ser ligeiramente mais alta entre os estudantes que evadiram, especialmente nos cursos de 

Estatística e M atematica. No entanto, essa diferenca nao e tao acentuada em Ciencia 

da Computaçao. Ja  a distancia de deslocamento apresenta distribuicao semelhante entre 

evadidos e não evadidos, sugerindo que, isoladamente, essa variavel pode nao ter impacto 

expressivo sobre a evasão nos cursos analisados.

Tabela 13: Percentual de evasao segundo categorias institucionais. Bacharelados do IE - UnB,
2 0 1 1 - 2 0 2 2

Estatística Ciencia da Computacão M atem ática

Tipo de Escola Particular
Pública

38,25% (223) 
31,41% (174)

45,64% (340) 
32,21% (210)

56,36% (93) 
49,36% (77)

Comecou outra Graduação Nao
Sim

36,11% (421) 
30,52% (47)

42,15% (553) 
45,61% (130)

69,14% (289) 
40,82% (40)

Período de Ingresso Pandemia
Prúe-Pandemia
Transicao

7,02% (25) 
52,43% (401) 
26,95% (38)

4,75% (20) 
65,52% (599) 
25,44% (43)

13,89% (10) 
76,76% (307) 
32,26% (10)

Utilizou Cotas Nao
Sim

34,37% (355) 
39,37% (113)

45,05% (504) 
37,45% (179)

65,67% (289) 
52,63% (40)
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Na Tabela 13 em relacao ao tipo de escola, a evasao tende a ser maior entre 

estudantes oriundos de escolas particulares, especialmente em Ciencia da Computaçao 

(45,64%) e M atem atica (56,36%). No entanto, essa diferença e menos pronunciada em 

Estatística. Para a variavel ”Comecou outra Graduação” , observa-se que, em todos os 

cursos, estudantes que naão haviam cursado outra graduaçcãao antes apresentam maiores 

percentuais de evasão, com destaque para M atem ítica (69,14%). Isso pode indicar que 

experiencias previas no ensino superior estao associadas a maior permanencia.

No que se refere ao uso de cotas, destaca-se que os estudantes cotistas apresentam 

taxas de evasao mais elevadas em Estatística, enquanto em M atem ítica e Ciencia da 

Computaçao o maior percentual esta entre os nao cotistas.

Em relaçcãao ao período de ingresso, observa-se que a maioria dos estudantes dos 

três cursos iniciou a graduacão antes da pandemia de Covid-19, o que e esperado dado 

o recorte tem poral da base de dados (2011-2023). Ainda assim, chama atencao o grupo 

de estudantes classificados como de transicçãao, que foram aqueles que ingressaram antes 

da pandemia e concluíram ou evadiram durante esse período. Embora numericamente 

menores, esses estudantes apresentam percentuais relevantes de evasãao, especialmente 

em Estatística (26,95%) e Ciencia da Computacão (25,44%), sugerindo que o contexto 

pandemico pode ter impactado negativamente a trajetoria  academica dos discentes ativos 

naquele período.

Tabela 14: Percentual de evasao segundo características academicas. Bacharelados do IE - UnB,
2 0 1 1 - 2 0 2 2

E sta tís t ica C iên cia  da C om p u tacão M a tem á tica

C urrículo
Antigo 41,44% (230) 57,86% (493)
Novo 31,11% (238) 25,50% (190) 63,76% (329)

R ep rovou  ob rigatória  1° sem estre
Sim 54,87% (349) 62,30% (476) 82,64% (100)
Nao 17,40% (119) 24,85% (207) 57,97% (229)

Fez d iscip lin a  de verao
Sim 23,05% (65) 30,08% (120) 53,54% (53)
Nao 46,17% (379) 57,91% (520) 73,08% (266)

Nota: Sinal convencional utilizado: .. Nao se aplica dado numerico.

Em relacao ao currículo, nos cursos de Estatística e Ciencia da Computacão 

observa-se que a evasaão íe mais elevada entre estudantes vinculados ao currículo antigo, 

41,44% e 57,86%, respectivamente em comparacao aos que cursaram o currículo novo. No 

curso de M atem ítica não e possível fazer essa comparacao.
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No que diz respeito à reprovação em disciplinas obrigatórias no primeiro semestre, 

verifica-se uma forte tendencia com maiores taxas de evasão. Estudantes que reprovaram 

nesse período inicial apresentam taxas consideravelmente mais altas de evasão: 54,87% 

em Estatística, 62,30% em Ciencia da Computacao e 82,64% em Matemática. Esses 

dados sugerem que dificuldades academicas logo no início do curso podem ser um fator 

relevante de risco para o abandono. Abaixo pode-se observar as frequencias de reprovações 

em disciplinas do primeiro semestre de cada curso:

0 10 20 30 0 10 20 30 0 10 20 30 40 50

Figura 1 1 : Estatística Figura 1 2 : Ciência da Figura 13: Matemática
Computação

A evasão e maior entre estudantes que não cursaram disciplinas de verao em to­

dos os cursos. Em Estatística, a diferenca chega a quase o dobro (46,17% contra 23,05%), 

padrao tambem observado em Ciencia da Computacão (57,91% contra 30,08%) e Ma­

tem ática (73,08% contra 53,54%). Isso sugere que a participaçao nessa modalidade pode 

contribuir para a permanencia, ao facilitar a recuperacao ou o avanco academico.
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Figura 14: Distribuicao das variaveis Semestres Cursados, Interrupcoes e Mencães SR, por curso e
evasao. Bacharelado do IE - UnB, 2011-2022

Na Figura 14, observa-se que estudantes que evadiram tendem a cursar menos 

semestres, o que e esperado, dado que nao completaram a tra je tória  academica. Em todos 

os cursos, ha um a diferenca clara entre os grupos, com menor media de semestres cursados 

entre os evadidos. Quanto ao numero de interrupcães (semestres sem cursar disciplinas), 

nota-se que estudantes que evadiram apresentam maior concentraçao de valores acima da 

media em comparacao aos que permaneceram, especialmente em Estatóstica. No caso das 

mencoes SR, associadas a rendimento insatisfatório por ausencia, o padrão e semelhante: 

estudantes evadidos concentram mais registros dessa mencao nos três cursos.
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Figura 15: Distribuição das variáveis Taxa de Reprovação e IRA, por curso e evasão. Bacharelado do
IE - UnB, 2011-2022

Na Figura 15, a taxa de reprovação mostra-se visivelmente mais elevada entre 

os estudantes evadidos. Esse padrao e nítido em todos os cursos, sugerindo que altos 

índices de reprovaçao podem estar diretamente relacionados a evasao. Por outro lado, o 

IRA, tende a ser mais baixo entre os estudantes evadidos. Isso reforça a associaçao entre 

desempenho academico insatisfatório e maior propensao ao abandono da graduacao.
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A n álise  de  asso c iação  e n tre  v a riáv e is  ex p lica tiv a s  e evasão

Antes da construçao dos modelos, e fundamental investigar a associação entre as 

variíveis explicativas e a variavel de interesse (evasao), a fim de identificar os fatores mais 

relevantes para o estudo. A tabela seguinte apresenta os resultados dos testes aplicados 

para verificar essa associação. Entre variaveis quantitativas e qualitativas, foram utilizados 

modelos de regressao logística simples. Ja  entre variaveis qualitativas, utilizou-se o teste 

do qui-quadrado de Pearson.

Associação com Evasão Estatística Ciência da Computaçao M atemática

Estatística p-valor Estatística p-valor Estatística p-valor

IRA 307.20 < 0.0001 393.44 < 0.0001 74.92 < 0.0001
Gênero 6.46 0.0110 3.19 0.0737 0.14 0.6986
Idade 23.52 < 0.0001 43.13 < 0.0001 1.49 0.2214
Renda 2.14 0.5430 9.65 0.0217 3.39 0.3353
Distância 0.16 0.6819 8.83 0.0029 5.54 0.0185
Tipo Escola 5.85 0.0156 26.26 < 0.0001 1.57 0.2089
Cotas 2.46 0.1167 7.88 0.0050 4.77 0.0288
Currículo 14.99 0.0001 170.04 < 0.0001
Pandemia 221.92 < 0.0001 458.83 < 0.0001 121.57 < 0.0001
Comecou outra Grad. 1.85 0.1732 1.14 0.2839 27.55 < 0.0001
Interrupcões 0.0567 0.8117 0.4187 0.5176 0.0075 0.9311
Reprovou obr. 202.26 < 0.0001 228.38 < 0.0001 24.39 < 0.0001
Taxa de reprovacao 273.67 < 0.0001 362.36 < 0.0001 79.55 < 0.0001
Mencoes SR 134.24 < 0.0001 142.41 < 0.0001 26.59 < 0.0001
Trancamentos 20.32 < 0.0001 72.89 < 0.0001 13.57 0.0002
Semestres cursados 336.20 < 0.0001 376.82 < 0.0001 64.59 < 0.0001
Verõo 46.62 < 0.0001 85.60 < 0.0001 13.87 0.0002

Nota: Sinal convencional utilizado: .. Nao se aplica dado numerico.

Os resultados revelam que em todos os cursos, variaveis academicas apresentaram 

associacao estatisticam ente significativa (p < 0,05) com a evasao em todos os cursos 

analisados. Entre elas destacam-se: o índice de Rendimento Academico (IRA), currículo, 

o período da pandemia, a reprovacao em disciplinas obrigatórias, a taxa de reprovação, 

trancam entos e se cursou verão. Esses fatores, fortemente associados a evasao, indicam 

que aspectos relacionados ao desempenho e a tra je toria  academica possuem papel central 

na permanencia do estudante na universidade.

Outras variíveis apresentaram  associacão significativa em dois dos três cursos. 

E o caso do tipo de escola cursada no ensino medio e se utilizou cotas (significativas 

em Estatística e Computacao, e Computacão e M atematica, respectivamente), alem das 

mençoes SR e da quantidade de semestres cursados. Esses resultados sugerem que, em­

bora nao sejam determinantes universais, esses fatores influenciam a evasao em contextos 

específicos.
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Ademais, algumas variaveis m ostraram  associaçao estatisticam ente significativa 

apenas em um curso. A idade e o genero apresentaram  associacao com a evasao apenas 

no curso de Estatística, enquanto a renda e a distância da universidade foram significa­

tivas apenas em Ciencia da Computaçao. Ja  a variavel ”comecou outra graduacão”teve 

associaçao apenas no curso de M atematica. Por fim, variaveis como “interrupções” e 

“comecou outra graduacão” (nos cursos de Estatóstica e Computaçao) nao apresentaram 

associacão significativa com a evasao.

Esses resultados reforçcam a importâancia de considerar tanto  fatores acadâemicos 

quanto características individuais na analise de estudos sobre evasao academica.
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A sso c iação  e n tre  as v a riáv e is  ex p lic a tiv a s

Alem de analisar a relacao entre as variaveis explicativas e a variavel de interesse, 

e igualmente im portante verificar a correlacao entre as práprias variaveis explicativas. 

Dessa forma, foram utilizados os mesmos testes aplicados anteriormente, mas em relacao 

a associaçao entre variaveis quantitativas, foi utilizado o teste de correlaçao de Spearman, 

que e apropriado quando as variaveis nao apresentam distribuiçao normal.

A análise das associacoes entre variaveis explicativas revelou padrães im portantes 

relacionados a trajetoria  academica dos estudantes e destacou a necessidade de atencao a 

presençca de multicolinearidade nos modelos.

No curso de Estatística, observou-se um a forte correlacao negativa entre o IRA e 

a taxa de reprovacao (p =  -0,9034), evidenciando que estudantes com menor desempenho 

geral acumulam maiores índices de reprovacao. Alem disso, a variavel reprovou obrigatória 

no 1° semestre apresentou associacao altam ente significativa com as mencoes SR (p < 

0 ,0 0 0 1 ), sugerindo s o b re p o s to  de informacao entre indicadores de baixo desempenho 

inicial.

Nos cursos de Estatística e Ciencia da Computacão, a variível utilizou cotas 

mostrou associaçcãao significativa com o tipo de escola de ensino míedio do estudante (p < 

0 ,0 0 0 1 ), indicando um ponto de atençao a essas variaveis no mesmo modelo.

No curso de Ciencia da Computaçao, destacou-se ainda a associacao significativa 

entre a taxa de reprovacão e a pandemia (p <  0 ,0 0 0 1 ), possivelmente refletindo os impactos 

do ensino remoto e das mudancas na dinamica academica durante esse período.

No curso de M atematica, o IRA tambem se mostrou fortemente associado a 

variíveis de desempenho, como taxa de reprovacão (p =  -0,7996) e reprovou obrigatória 

no 1 ° semestre (p <  0 ,0 0 0 1 ), reforçando sua centralidade como indicador de rendimento 

academico. Alem disso, a variavel semestres cursados apresentou associacão significativa 

com trancam entos e verao (p <  0 ,0 0 0 1 ), sugerindo que estudantes com maior tempo de 

curso estao mais expostos a situacoes de interrupcao e à necessidade de cursar disciplinas 

em períodos alternativos

Essas correlacoes apontam  para a im portancia de um a selecao criteriosa das 

variaveis nos modelos finais, a fim de evitar redundancias e garantir a estabilidade das 

estimativas. A consideraçcãao da multicolinearidade foi, portanto, fundamental na definiçcãao 

das especificacoes finais de cada modelo ajustado.
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5.3 M odelagem

O objetivo deste estudo e identificar os principais fatores associados a evasão de 

discentes dos cursos de bacharelado do Institu to  de Ciencias Exatas (IE), por meio de mo­

delos de regressão logística. Nesse sentido, foi ajustado, em cada curso individualmente, 

um modelo inicial contendo todas as potenciais variaveis explicativas. Em seguida, foi 

aplicado o procedimento de selecão do tipo stepwise. Com base nas variáveis selecionadas, 

foram conduzidos testes da razao de verossimilhanca, com nível de significancia de 5%, 

para avaliar individualmente a contribuiçao de cada uma, bem como possíveis interacoes 

entre os parâmetros. A partir desses resultados, foram construídos modelos com maior 

relevância estatística para explicar o fenomeno de evasão em cada contexto.

A base de treinam ento e composta por 70% dos dados, selecionados aleatoria­

mente, enquanto a base de validaçcãao íe composta pelos 30% restantes. Durante o pro­

cesso de modelagem, foi necessario recodificar algumas variaveis categóricas para evitar 

problemas decorrentes da baixa frequâencia em certas categorias e da ausâencia de signi- 

ficância estatística. A variavel renda, por exemplo, originalmente composta por quatro 

categorias (Renda Alta, Media-Alta, Media-Baixa e Baixa), foi reestruturada em apenas 

duas: Renda Alta e Renda Baixa. Essa simplificacão teve como objetivo facilitar a inter- 

pretacçãao do modelo, eliminando categorias intermediaírias com pouca representatividade 

e sem efeito estatisticam ente significativo.

De forma semelhante, a variível Pandemia, inicialmente dividida em três cate­

gorias (Pré-pandemia, Transicão e Pandemia), tambem foi recodificada. Nesse processo, 

as categorias Transiçao e Pandemia foram reunidas sob o rotulo “Sim” , representando os 

períodos que ja  passaram pela pandemia, enquanto a categoria Pré-pandemia foi reclassifi- 

cada como “Nao” , indicando aqueles que não passaram pela pandemia. Essa simplificaçao 

resultou em duas categorias finais, tornando a anílise mais clara e consistente, alem de 

refletir os resultados preliminares dos modelos, que m ostraram  que o impacto das fases 

intermediarias não se distinguia significativamente do observado durante a pandemia, ao 

passo que a comparacao com o período pré-pandemico se mostrava estatisticam ente mais 

relevante.

Alem disso, em anílises anteriores foi constatada um a forte correlacão entre as 

variaveis IRA e taxa de reprovacão. Com o intuito de evitar problemas de multicolinea- 

ridade, optou-se por ajustar dois modelos distintos para cada curso, cada um incluindo 

apenas um a dessas variaveis. Essa abordagem perm itiu avaliar o efeito isolado de cada 

fator no risco de evasãao, contribuindo para um a interpretacçãao mais precisa dos resultados.
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5.3.1 M o d e lo  do  cu rso  de  E s ta t ís t ic a

Considerando que as variaveis IRA e taxa de reprovacao apresentam alta cor- 

relacao entre si e o processo de selecao do modelo para o curso de Estatóstica usando 

o criterio stepwise, foram testadas separadamente as duas varióveis nos modelos, com 

todas as demais varióveis explicativas. Ambos os caminhos (utilizando IRA ou taxa de 

reprovaçao) resultaram  na mesma estru tura de modelo, evidenciada na Tabela 15.

Tabela 15: Modelo do Stepwise para o curso de Estatística

Parâm etro E stim ativa Erro padrão E sta tística p-valor
Intercepto 5,3227 0,5927 80,6432 < 0,0001
Mencoes SR 0,4641 0,0857 29,3487 < 0,0001
Semestres cursados -0,7431 0,0715 108,0562 < 0,0001
Pãndemiã (Sim) -4,5912 0,5177 78,6411 < 0,0001
Reprovou obrigatória (Nao) -1,4758 0,3841 14,7616 0,0001

A partir do modelo reduzido obtido pelo procedimento stepwise, foram realiza­

das etapas adicionais de avaliacao por meio do teste de razao de verossimilhanca, com 

nóvel de significancia de 5%. Nessa fase, testou-se a inclusão individual de variaveis ex­

plicativas adicionais, bem como a introduçao de possóveis interacoes entre as variaveis ja  

selecionadas. Duas interacoes entre variaveis jó presentes mostraram-se estatisticam ente 

significativas: entre semestres cursados e pandemia, e entre reprovaçcãao em disciplina obri­

gatória no 1° semestre e pandemia. A inclusao desses termos de interação nao apenas 

aumentou a qualidade do ajuste do modelo, como tambem resultou em alteracoes nas 

estimativas dos coeficientes em comparacçãao ao modelo anterior, indicando que os efeitos 

dessas variaveis variam conforme o contexto pandemico. Isso reforça a im portancia de 

considerar interaçcãoes para capturar a complexidade do fenâomeno da evasãao.

Adicionalmente, a variavel utilizou cotas foi incluóda no modelo com base no teste 

da razao de verossimilhanca, apresentando significância estatóstica na fase de construcao 

do modelo. No entanto, ao aplicar esse modelo a base de validacao, observou-se que sua 

inclusão nao contribuiu para a melhoria do desempenho preditivo. Quando a variavel foi 

retirada, o valor do teste de Hosmer e Lemeshow aumentou, indicando melhor aderência 

do modelo aos dados e reforçando a decisao de excluó-la da versao final. O AIC do modelo 

e 233,460.
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Tabela 16: Modelo final para o curso de Estatística, 2011-2023

Parâmetro Estimativa Erro padrao Estatística p-valor
Intercepto 7,5878 0,9765 60,3839 < 0 , 0 0 0 1

Merncões SR 0,5697 0,0926 37,8783 < 0 , 0 0 0 1

Semestres cursados -0,9812 0,1063 85,2082 < 0 , 0 0 0 1

Semestres x Pandemia 0,4037 0,1485 7,3945 0,0065
Pandemia (Sim) -8,2273 1,1169 54,2637 < 0 , 0 0 0 1

Pandemia x Reprovou obrigatória 3,3208 0,8127 16,6982 < 0 , 0 0 0 1

Reprovou obrigatoria (Nao) -2,6826 0,5445 24,2723 < 0 , 0 0 0 1

O teste de Hosmer e Lemeshow foi utilizado para testar adequabilidade do ajuste 

do modelo. De acordo com os resultados obtidos na Tabela 17, o p-valor e superior ao 

mvel de significancia de 5%. Portanto, nao ha evidencias para rejeitar a hipotese nula de 

que o modelo esta bem ajustado aos dados.

Tabela 17: Teste de adequacao de ajuste - Modelo Estatística

T este E sta tís tic a p-valor
Hosmer e Lemeshow 10,9028 0,2073

Figura 16: Resíduos Deviance Figura 17: Resíduos de Pearson

Alem disso, os graficos de resíduos 16 e 17 fornecem evidencias adicionais de 

adequacao. O gráfico dos resíduos deviance apresenta valores simetricamente distribuídos 

ao redor da linha zero, com ausencia de padrões sistematicos, o que e um indicativo de 

que o modelo naao apresenta grandes desvios estruturais.
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Figura 18: Curva ROC - Modelo de Estatística

A curva ROC do modelo ajustado revela excelente capacidade preditiva, com 

AUC =  0,9551. Isso indica que o modelo e altam ente eficaz em discriminar a evasao. Foi 

utilizado o ponto de corte de 0,55.

Tabela 18: Matriz de Confusão

O bservado
Y =  1 Y =  0

Y  =  1 114 11
P rev isto

Y  =  0 22 249

A matriz de confusao gerada com a base de validaçao mostrou que o modelo 

apresenta um desempenho preditivo consistente. A acurada geral foi de 91,4%, com 

sensibilidade de 83,8% e especificidade de 95,8%. Alem disso, a precisão foi de 91,2% e o 

F l-score  alcancou 87,3%, refletindo um equilíbrio eficaz entre a identificaçao correta dos 

casos de evasao e a reduçao de falsos positivos.
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Tabela 19: Razão de chances e IC 95% - Modelo final Estatística

Variável Explicativa Razao de Chances IC 95%
Mencoes SR 1,768 [1,475; 2,121]
Semestres cursados 0,375 [[0,304; 0,463]
Semestres x Pandemia 1,497 [1,117; 2,007]
Pandemia (Sim) 0,00027 [0,00004; 0,002]
Pandemia x Reprovou obrigatória 27,713 [5,57; 137,659]
Reprovou obrigatária 0,068 [0,024; 0,195]

De acordo com Hosmer e Lemeshow (2000), em modelos de regressao logística 

com termos de interacao, os coeficientes das variaveis que participam  dessas interações 

nãao devem ser interpretados isoladamente. A interpretaçcãao adequada deve considerar o 

efeito conjunto das variaveis envolvidas na interaçao. No modelo ajustado para evasao 

no curso de Estatística, ha duas interacães significativas: entre ”Semestres cursados”e 

”Pandemia (Sim)” , e entre ”Reprovou disciplina obrigatoria”e ”Pandem ia (Sim)” .

A interacao entre ”Semestres cursados”e ”Pandem ia”revela que o impacto do 

tempo de curso sobre a evasão se modificou ap ís  a pandemia. No período Pré-Pandemia, 

cada semestre adicional cursado esta associado a um a reducão de aproximadamente 62,5% 

na chance de evasao (Odds Ratio  (OR) =  0,375). No entanto, com a pandemia, esse efeito 

torna-se menos pronunciado: a razao de chances combinada e de aproximadamente 0,561 

(0,375 x 1,497), o que representa um a reducao de 43,9% na chance de evasão a cada 

semestre adicional. Esse enfraquecimento do efeito pode estar relacionado ao fato de que, 

atualmente, os estudantes tendem a permanecer mais tem po no curso antes de evadir, 

talvez pela flexibilizacao dos criterios para desligamento devido a pandemia. Diferente do 

comportamento pre-pandemico, em que os casos de evasao ocorriam predominantemente 

nos primeiros semestres.

Ja  a interacao entre ”Reprovou obrigatoria”e ”Pandem ia”m ostra um a mudanca 

substancial no padrao de evasao: enquanto, no período pre-pandemico, reprovar uma 

disciplina obrigatória estava associada a um a reducao da evasão (OR =  0,068), ap ís a 

pandemia, esse efeito íe revertido, passando de um a reduçcãao da evasãao para um aumento 

de aproximadamente 88,5% na chance de evasão (OR combinada =  1,885; 0,068 x 27,713). 

Essa mudança pode estar relacionada as flexibilizações academicas implementadas durante 

e um período apos a pandemia, como a possibilidade de trancam ento ou retirada de 

disciplinas a qualquer momento do semestre. Assim, casos de reprovacao, mesmo com 

essas facilidades disponíveis, podem indicar um desengajamento mais severo, sugerindo 

que o aluno ja  esta propenso à evasao.
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Adicionalmente, a variavel ”Mencães SR” , que nao participa de interações, pode 

ser interpretada diretamente: cada mencçãao SR adicional, mantendo-se constantes as de­

mais variaveis do modelo, e s tí  associada a um aumento de 76,8% na chance de evasao 

(OR =  1,768; IC 95%: [1,475; 2 ,1 2 1 ]), o que reforça a influencia do baixo desempenho 

academico na decisao de evadir do curso.

Como apresentado nas secães de analise descritiva e de associaçao, as variaveis 

acadâemicas demonstram inter-relaçcãao. No modelo estatístico referente ao curso de Es­

tatística, a inclusao simultanea das variaveis Mencoes SR e Reprovou O brigatíria  resul­

tou em uma melhora na aníalise dos resíduos, quando comparado a modelos em que uma 

dessas variaveis era omitida. Por outro lado, as variaveis IRA e Taxa de Reprovacao não 

foram incorporadas ao modelo, pois, conforme ilustrado na Figura 15, ambas apresen­

tam  valores extremos que comprometem sua estabilidade e dificultam a avaliaçao de seu 

potencial discriminativo em relacao a evasão, no contexto da base de dados do curso de 

Estatística.

5 .3 .2  M o d e lo  do  cu rso  de  C ien c ia  d a  C o m p u ta c ã o

Assim como no modelo anterior, para o curso de Ciencia da Computação, foram 

considerados modelos principais que foram construídos separadamente: um com a variavel 

IRA e outro com a taxa de reprovaçcãao.

Tabela 20: Modelo com IRA do Stepwise para o curso de Ciencia da Computacão

P arâm etro E stim ativa Erro padrao E sta tística p-valor
Intercepto 10,2042 1,2625 65,3254 < 0,0001
IRA -1,4810 0,3268 20,5435 < 0,0001
Mencoes SR 0,2613 0,0731 12,7678 0,0004
Semestres cursados -0,6857 0,0752 83,1799 < 0,0001
Segundo grau - Particular 1,1040 0,4412 6,2622 0,0123
Pandemia (Sim) -4,1575 0,6187 45,1497 < 0,0001
Reprovou obrigatória (Nao) -0,8079 0,3712 4,7363 0,0295
Trancamentos (Nao) -1,2231 0,5171 5,5940 0,0180
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Tabela 21: Modelo com Taxa de Reprovacao do Stepwise para o curso de Ciencia da Computacõo

Parâm etro E stim ativa Erro padrão E sta tística p-valor
Intercepto 5,6022 0,8995 38,7878 < 0,0001
Taxa de reprovado (%) 0,0230 0,0110 4,3724 0,0365
Mencoes SR 0,3325 0,0722 21,2198 < 0,0001
Semestres cursados -0,7430 0,0778 91,2743 < 0,0001
Segundo grau - Particular 1,0127 0,4258 5,6562 0,0174
Pandemia (Sim) -3,9134 0,5510 50,4406 < 0,0001
Reprovou obrigatoria (Nao) -0,8813 0,3962 4,9486 0,0261
Trancamentos (Nao) -1,6619 0,5008 11,0124 0,0009

Ao longo do processo de testes adicionais de razaão de verossimilhançca, algumas 

variaveis, como Tipo de Escola, Trancamentos e Taxa de Reprovação, inicialmente sig­

nificativas, foram sendo excluídas em razao da perda de significancia estatística (p-valor 

elevado) à medida que outras variaveis mais explicativas eram inseridas nos modelos. 

Alem disso, os modelos com IRA e com Taxa de Reprovaçao foram comparados tambem 

por meio do teste de razaão de verossimilhançca.

Em um a das versoes interm ediírias do modelo, estava incluída a variavel Re­

provou O brigatíria  1° semestre e sua interacão com Pandemia. Apesar de ambas apre­

sentarem significancia estatística, a analise dos resíduos revelou um ajuste inadequado: os 

resíduos deviance e de Pearson  apresentavam assimetrias e padrães indesejaveis. Suspeitou- 

se que a variavel Mencoes SR (mençao atribuída diretamente à reprovacão) poderia estar 

capturando a mesma informacão da variível de reprovaçao, resultando em s o b re p o s to  

de efeitos (multicolinearidade implícita).

Para investigar essa hipotese, foram testadas duas abordagens: a retirada da 

variavel reprovou obrigatoria (e sua interacão) m antendo Mencães SR; a retirada de 

Mençães SR e reintroducao da variavel reprovou obrigatoria com a interacao.

Ao comparar ambas as estrategias, observou-se que a primeira configuracao pro­

duziu um comportamento muito mais adequado dos resíduos, alem de melhorar o desem­

penho global do modelo na base de validacao. Essa evidencia levou a decisao de manter 

Mençoes SR como variavel explicativa e excluir Reprovou O brigatíria  da versão final. O 

AIC do modelo e 274,076.
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Tabela 22: Modelo final do curso de Ciencia da Computacao, 2011-2023

P a r â m e tr o E s t im a t iv a E rro  p a d r â o E s ta t ís t ic a p -v a lo r

Intercepto 14,7099 1,9637 56,1136 < 0 , 0 0 0 1

Menções SR 0,1971 0,0718 7,5393 0,0060
Semestres cursados -0,6738 0,0693 94,6236 < 0 , 0 0 0 1

IRA -2,8208 0,4860 33,6833 < 0 , 0 0 0 1

Pandemia -12,4440 1,9878 39,1895 < 0 , 0 0 0 1

IRA x Pandemia 2,3250 0,5434 18,3061 < 0 , 0 0 0 1

O teste de Hosmer e Lemeshow apresentou estatóstica de 13,2033 com p-valor 

igual a 0,1050. Como esse valor e maior que o nível de significância adotado (5%), nao 

se rejeita a hipotese nula de que o modelo ajusta-se bem aos dados. Isso indica que 

as probabilidades estimadas pelo modelo nao diferem significativamente das observadas, 

reforçando a adequacão geral do ajuste.

Tabela 23: Teste de adequacão de ajuste - Modelo Ciencia da Computacao

T êstê E sta tís tic a p-valor
Hosmer e Lemeshow 13,2033 0,1050

Figura 19: Resíduos Deviance Figura 20: Resíduos de Pearson

O grafico dos resóduos 19 deviance exibe uma distribuicao relativamente simetrica 

em torno de zero e sem tendencia sistematica. No grafico 20, a curva suavizada de Lowess 

segue próxima do eixo horizontal, indicando ausencia de grandes desvios.
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Figura 21: Curva ROC - Modelo de Ciência da Computação

A curva ROC (gráfico 2 1 ) apresentada para o modelo do curso de Ciência da 

Computação demonstra um excelente desempenho discriminativo do modelo. Alem disso, 

o formato da curva, que se aproxima rapidamente do canto superior esquerdo, indica que 

o modelo m antem  alta sensibilidade com baixa taxa de falsos positivos. O melhor ponto 

de corte e 0 ,6 .

Tabela 24: Matriz de Confusao

O bservado
Y = 1  Y = 0  

f  =  1 171 7
P re v is to

Y  =  0 31 270

A matriz de confusão revela que o modelo obteve um a acurada de 92,1%, sensibi­

lidade de 84,7% e especificidade de 97,5%. A precisao foi de 96,1%, refletindo um a baixa 

taxa de falsos positivos, e o Fl-score  alcancou 89,9%, evidenciando um bom equilíbrio 

entre sensibilidade e precisao. Esses resultados indicam que o modelo possui excelente 

capacidade para detectar estudantes evadidos.



60 Resultados

Tabela 25: Razao de chances e IC 95% - Modelo Final Ciencia da Computacao

Variável Explicativa Razao de Chances IC 95%
Mencoes SR 1,218 [1,058; 1,402]
Semestres cursados 0,509 [0,443; 0,585]
IRA 0,060 [0,023; 0,159]
Pandemia (Sim) 0,000004 [0 ,0 0 0 0 0 1 ; 0,00016]
IRA x Pandemia 10,23 [3,53; 29,66]

No modelo ajustado para evasao no curso de Ciencia da Computacão, identificou- 

se um a interação significativa entre o Indice de Rendimento Academico (IRA) e Pandemia. 

Conforme orientam Hosmer e Lemeshow (2000), a interpretacao de variaveis envolvidas 

em interações deve considerar o efeito conjunto entre elas. No período pré-pandemico, 

o IRA apresentou forte efeito protetivo contra a evasao, com uma razao de chances de 

0,060, indicando um a reduçao de aproximadamente 94% na chance de evasao a cada ponto 

acréscimo no índice. No entanto, a partir da pandemia, esse efeito foi consideravelmente 

reduzido: a razão de chances combinada e de aproximadamente 0,614 (0,060 x 10,23), o 

que representa um a reducao de cerca de 38,6% na chance de evasão associada ao IRA. 

Essa mudança de intensidade pode refletir o impacto das alteracoes institucionais ocorri­

das durante e após a pandemia, bem como transformações nas percepcoes sociais sobre 

o desempenho estudantil. Atualmente, o IRA pode nao exercer o mesmo peso simbólico 

ou psicológico que exercia anteriormente, ja  que muitos estudantes passaram a relativi- 

zar sua im portancia diante de um contexto mais amplo de bem-estar, saude mental e 

reorganizacao de prioridades academicas.

Alem disso, a variavel “Mençoes SR” m ostra que cada mencão SR adicional esta 

associada a um aumento de 21,8% na chance de evasao (OR =  1,218; IC 95%: [1,058; 

1,402]), indicando que o acómulo de registros sem rendimento pode indicar um im portante 

fator de risco para a evasãao.

Ja  o nómero de semestres cursados tambem apresentou efeito significativo, com 

um a razao de chances de 0,509, o que corresponde a um a reducao de aproximadamente 

49,1% na chance de evasão a cada semestre cursado, sugerindo que estudantes mais 

avançados no curso tem  menor propensão a evadir.

5 .3 .3  M o d e lo  do  cu rso  de  M a te m á tic a

Para o curso de M atematica, foi adotado um procedimento semelhante ao aplicado 

aos demais cursos, com o ajuste de dois modelos iniciais: um  com a variavel IRA e outro
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com a Taxa de Reprovaçcaao.

Tabela 26: Modelo com Ira do Stepwise para o curso de Matematica

P a r â m e tr o E s t im a t iv a E rro  p a d r ã o E s ta t ís t ic a p -v a lo r

Intercepto 5,2139 1,4727 12,5343 0,0004
Idade de ingresso 0,0969 0,0350 7,6471 0,0057
IRA -1,0651 0,2421 19,3581 < 0 , 0 0 0 1

Semestres cursados -0,3632 0,0874 17,2700 < 0 , 0 0 0 1

Pandemia (Sim) -2,8409 0,7371 14,8526 0 , 0 0 0 1

Verao (Nao) -1,8622 0,7326 6,4613 0 , 0 1 1 0

Tabela 27: Modelo com Taxa de Reprovacçãao do Stepwise para o curso de Curso de Matematica

P arâm etro E stim a tiv a Erro padrao E sta tís t ic a p-valor

Intercepto 2,2989 0,6632 12,0165 0,0005
Taxa de reprovacão (%) 0,0363 0,0086 16,7815 < 0 , 0 0 0 1

Semestres cursados -0,3677 0,0804 20,9018 < 0 , 0 0 0 1

Trancamentos (Nao) -1,7868 0,5083 12,3557 0 , 0 0 0 4

O modelo com IRA (Tabela 26) incluiu, alem dessa variavel, os termos: idade 

de ingresso, semestres cursados, pandemia, e a variavel verao. Todos os parâmetros se 

m ostraram  estatisticam ente significativos ao nável de 5%.

Já  o modelo alternativo, com a Taxa de Reprovaçao (Tabela 27), identificou como 

significativas as variaveis semestres cursados, trancam entos e a propria taxa de reprovaçao. 

Este modelo apresentou bom ajuste inicial, mas menor nuámero de variáaveis explicativas 

relevantes.

Apos o teste de razao de verossimilhanca para comparacao entre os modelos, 

foi selecionado o modelo final, apresentado na Tabela 28. Este modelo inclui a variáavel 

Taxa de reprovacao, Semestres cursados e Pandemia, todas estatisticam ente significativas 

e relevantes para explicar a evasao. O A IC  do modelo e 159,64.

Tabela 28: Modelo final do curso de Matematica, 2011-2023

P arâm etro E stim ativa Erro padrâo E sta tís tic a p-valor

Intercepto 1,2380 0,4336 8,1534 0,0043
Taxa de reprovaçcaão (%) 0,0357 0,0090 15,4181 < 0 , 0 0 0 1

Semestres cursados -0,2929 0,0686 18,2311 < 0 , 0 0 0 1

Pandemia -1,8746 0,5103 13,4923 0 , 0 0 0 2
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Como o p-valor mostrado na Tabela 29 e muito superior a 0,05, nao h í  evidencia 

para rejeitar a h ipítese nula de que o modelo se ajusta  bem aos dados observados.

Tabela 29: Teste de adequacao de ajuste - Modelo Matematica

T este E sta tís tic a p-valor
Hosmer e Lemeshow 7,9363 0,4397

Figura 22: Resíduos Deviance Figura 23: Resíduos de Pearson

A análise gráfica dos resíduos para o modelo de M atem ática indica que os ajustes 

se mostram adequados. Na Figura 22, os resíduos do tipo deviance apresentam curva 

suavizada próxima da linha zero, com dispersão relativamente simetrica. Ja  os resíduos 

de Pearson , ilustrados na Figura 23, se caracterizam pela ausencia de padroes sistematicos 

ou variaçoes abruptas.
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Figura 24: Curva ROC - Modelo de Matemática

A Figura 24 apresenta a curva ROC do modelo ajustado para o curso de Ma­

tem ática. A area sob a curva (AUC) foi de 0,8785, indicando um alto poder discrimi- 

natário do modelo. O ponto de corte e de 0,5.

Tabela 30: Matriz de Confusao

O bservado
Y = 1 Y =  0

Y  =  1 70 9
P rev isto

Y  =  0 24 51

A matriz de confusao mostrou um a acurácia de 78,6%, com sensibilidade de 74,5% 

e especificidade de 85,0%. A precisao foi de 8 8 ,6 %, indicando um a boa taxa de acertos 

entre os casos classificados como evasão, enquanto o F l-score  alcancou 80,8%, revelando 

um equilíbrio consistente entre precisão e sensibilidade. Esses resultados sugerem que o 

modelo apresenta desempenho satisfatário para identificar estudantes evadidos, com boa 

capacidade de distinguir tam bem  os estudantes que permaneceriam.
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Tabela 31: Razão de chances e IC 95% - Modelo Final Matematica

V ariável E xp lica tiva R azão de C h an ces IC 95%
Taxa de Reprovacão (%) 
Semestres cursados 
Pandemia

1,036
0,746
0,153

[1,018; 1,055] 
[0,641; 0,869] 
[0,056; 0,419]

No modelo ajustado para evasao no curso de M atemática, a variavel “Taxa de 

Reprovacao (%)” apresentou efeito positivo e estatisticam ente significativo sobre a evasao, 

com razao de chances de aproximadamente 1,036. Isso indica que, para cada ponto per­

centual a mais na taxa de reprovacão, a chance de evasão aum enta em cerca de 3,6%.

Ja a variavel “Semestres cursados” apresentou um a razao de chances de 0,746, 

sugerindo que cada semestre adicional cursado esta associado a uma reducao de 25,4% na 

chance de evasao, reforçando a tendencia de que estudantes mais avancados tem  menor 

propensao a evadir.

A variavel “Pandem ia” foi negativamente associada a evasão, com um a razão de 

chances de 0,153. Isso indica que, com a pandemia, as chances de evasao foram 84,7% 

menores, o que pode refletir os dados da base usada na construcao do modelo, em que ha, 

em sua maioria, estudantes evadidos do período pré-pandemia.

Todos os parâmetros incluídos no modelo apresentaram  significancia estatística 

(p-valor <  0 ,0 1 ), reforçando a robustez dos achados.
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6 C onclusão

Este trabalho teve como objetivo investigar os fatores associados a evasao dos 

cursos de bacharelado em Estatística, Ciencia da Computacao e M atem ática do Instituto 

de Ciencias Exatas no Institu to  de Ciencias Exatas da UnB, a partir de um a aborda­

gem quantitativa que combinou anáalise descritiva do perfil dos estudantes e modelagem 

estatística via regressao logástica.

Inicialmente, traçcou-se o perfil sociodemográafico dos discentes, revelando uma 

predominâancia de estudantes jovens, com idade em torno de 2 0  anos, provenientes em 

sua maioria de regiaes administrativas como Asa Norte, Asa Sul, Aguas Claras, Guara 

e Taguatinga. A distribuiçcaao geográafica dos estudantes mostrou-se relativamente similar 

entre os cursos, com baixa representaçcaao de estudantes do Entorno do D istrito Federal. 

Observou-se tambáem que a maioria dos discentes ainda se encontra em fase inicial ou 

intermediaria do curso, com destaque para os que cursam entre o 3° e o 6 ° semestre.

No que diz respeito a modelagem estatística, foram ajustados modelos de re­

gressao logástica especificos para cada curso, a partir de um modelo inicial com todas as 

potenciais variaveis explicativas e selecao via procedimento stepwise.

Para o curso de Estatística, o modelo final identificou como variaveis mais re­

levantes as mencçaoes SR, os semestres cursados, a pandemia e a reprovaçcaao em discipli­

nas obrigatórias no primeiro semestre, alem de interaçoes entre pandemia e essas duas 

ultimas variaveis. O modelo demonstrou que o risco de evasao aum enta conforme o es­

tudante reprova disciplinas essenciais no inácio da graduaçao, especialmente no contexto 

páos-pandemia.

No curso de Ciencia da Computacao, o modelo final incluiu as variaveis IRA, 

mençoes SR, semestres cursados, pandemia e a interacao entre IRA e pandemia, demons­

trando que estudantes com menor desempenho academico recente sao mais propensos à 

evasao, particularm ente no cenario pandemico.

Ja  para o curso de M atematica, o modelo final selecionado apresentou como 

preditores significativos a taxa de reprovacao, semestres cursados e pandemia. Observou- 

se que estudantes com desempenho academico mais baixo (maior taxa de reprovaçao) tem 

maior propensaao a evadir.

Em síntese, os resultados obtidos perm itiram  alcancar os objetivos propostos, 

identificando padroes e fatores relevantes associados a evasao nos três cursos. Evidencia- 

se, de modo consistente, que o desempenho acadâemico, o tempo de permanâencia no curso



66 Conclusão

e os impactos da pandemia sao elementos centrais na explicacao do fenômeno da evasão. 

Esses achados podem subsidiar a Comissao de Evasão da universidade na criaçao de 

políticas institucionais de acompanhamento e permanencia de discentes, especialmente 

direcionadas aos estudantes em risco de evasao nos períodos iniciais do curso e com baixo 

rendimento acadôemico.

Apesar das contribuicçãoes relevantes deste trabalho, algumas limitaçcãoes devem ser 

consideradas. As bases de dados extraídas dos sistemas institucionais da Universidade 

de Brasília apresentaram  diversas inconsistencias, como registros duplicados, ausencia de 

padronizaçao entre variaveis e um a quantidade expressiva de dados faltantes. Alem disso, 

a escassez de informacoes sobre o perfil socio-demografico e cultural dos estudantes, da sua 

formaçao antes de ingressar na universidade e interesse no curso, se recebe bolsas ou outras 

formas de apoio institucional, restringiu a anaílise de fatores contextuais potencialmente 

associados a evasao. Tambem seria fundamental contar com dados sobre os recursos 

materiais disponíveis aos discentes, como acesso a equipamentos e internet, especialmente 

no caso de estudantes que cursaram parte da graduacão durante o período pandemico, 

quando o ensino remoto foi adotado. Sugere-se, portanto, que formularios de ingresso na 

universidade passem a incluir perguntas sobre tais condiçães, possibilitando anílises mais 

precisas. Para estudos futuros, recomenda-se a construçcãao de indicadores que avaliem 

o avanço do discente com base no fluxo curricular previsto, alem da incorporacao de 

variaveis socioeconômicas mais completas.
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A pendice

Tabela 32: Distribuiçao percentual de estudantes por Regiao Administrativa e por curso

RA Estatística Ciencia da Computacao Matematica

Plano Piloto 26,4 29,9 27,9
Aguas Claras 8,8 7,6 6,0
Taguatinga 7,9 5,7 9,2
Guará 6,9 6,0 9,2
Sobradinho 6,8 6,6 6,7
Sudoeste 4,5 4,9 3,6
Ceilândia 4,0 3,3 4,5
Jardim Botanico 3,2 2,8 1,7
Lagos Sul e Norte 5,7 8,3 5,8
Cruzeiro 2,5 2,3 1,7
Planaltina 2,5 1,4 2,8
Park Way 2,4 1,5 1,7
Samambaia 2,3 2,3 2,8
Paranoa 1,7 0,4 0,4
Entorno 1,6 1,8 2,6
Gama 1,6 1,2 2,1
Núcleo Bandeirante 1,3 1,4 1,5
Octogonal 1,3 1,1 1,5
Riacho Fundo I 1,2 2,2 1,3
Vicente Pires 1,2 1,8 0,9
Santa Maria 1,1 1,5 1,1
Setor Noroeste 1,1 1,2 0,2
Recanto das Emas 1,0 1,1 2,1
Sao Sebastiao 1,0 1,2 0,9
Vila Planalto 0,6 0,6 0,4
Candangolâandia 0,4 0,4 0,2
Estrutural 0,4 0,3 0,2
Brazlâandia 0,2 0,5 0,4
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Tabela 33: Distribuiçao percentual (e valores absolutos) das formas de saída por curso.
Forma dê saída Estatística Ciência da Computacao Matematica
Abondono (Nenhuma Matríccula) 3.79% (50) 3.88% (62) 2.91% (15)
Ativo 27.73% (366) 27.49% (439) 11.24% (58)
Concluído 6.67% (8 8 ) 6.76% (108) 5.43% (28)
Deslig - nao cumpriu condicao 1 2 .2 0 % (161) 15.65% (250) 23.06% (119)
Desligamento - Abandono 7.35% (97) 6.14% (98) 15.31% (79)
Desligamento Voluntario 2.27% (30) 3.13% (50) 8.53% (44)
Efetivaçao de novo cadastro 0.98% (13) 0.63% (10) 0.58% (3)
Falecimento 0.08% (1 ) 0.13% (2) -
Formatura 27.58% (364) 19.66% (314) 15.50% (80)
Integralizaçao de Discente 2.58% (34) 3.26% (52) 1.36% (7)
Mudançca de Curso 0.38% (5) 0.44% (7) 1.36% (7)
Novo Vestibular 5.83% (77) 7.14% (114) 7.56% (39)
Repr 3 vezes na mesma disc obr 2 .1 2 % (28) 4.01% (64) 2.71% (14)
Solicitacao Espontanea 0.30% (4) 0.25% (4) 0.58% (3)
Transferencia 0.15% (2) 0.56% (9) 0.58% (3)
Cancelamento Judicial - 0.06% (1 ) -
Decisão Administrativa - 0.06% (1 ) -
Desligamento-Forca de Convenio - 0.06% (1 ) 0.19% (1)
Desligamento Jubilamento - 0.06% (1 ) 0.19% (1)
Desligamento por Forçca de In- 
tercaãmbio

- 0.31% (5) 0.19% (1)

Mudançca de Turno - 0.06% (1 ) -
Mudança de Habilitacao - - 2.71% (14)
Outros - 0.06% (1 ) -
Transferencia para outra IEs - 0.19% (3) -


