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RESUMO

ESTUDO DOS FATORES DE RISCO ASSOCIADOS A EVASAO DE ALUNOS DE
GRADUACAO DA UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA MARIA

AUTORA: Monica Cristina Bogoni Savian
ORIENTADORA: Roselaine Ruviaro Zanini

Atualmente, as Instituicdes de Ensino Superior (IES), principalmente as publicas,
manifestam grande preocupacdo com relacdo a adequada qualificacdo de seus
estudantes e a garantia de resultados adequados em termos de numeros de
diplomados que séo liberados todo ano para o exercicio da profissdo. Desse modo,
0 presente estudo tem por objetivo identificar e estimar os fatores de risco
associados a evasao de alunos de graduacdo da Universidade Federal de Santa
Maria (UFSM) no periodo entre 2009 e 2015 por meio de modelos de regressao
logistica. O presente estudo foi de carater quantitativo, descritivo, retrospectivo e
aplicado. O CCNE (52,0%) e o CCS (11,6%) foram os centros que apresentaram o
maior e 0 menor percentual de evaséao, respectivamente. Sobre o perfil do discente,
observou-se que, se trata de alunos com idade média entre 20 e 28 anos, 0 género
varia de acordo com o centro de ensino analisado, de etnia branca, solteiros, com
ingresso na universidade no primeiro semestre do ano, por ampla concorréncia e em
média 65,0% dos alunos ndo moram na cidade em que a universidade esta
localizada. Por meio dos modelos de regressdo logistica ajustados aos dados,
observou-se, na maior parte dos casos que, quanto maior a idade do discente, maior
o risco de evasdo. Com relacdo as cotas, observou-se que, em geral, ingressar na
universidade por cota de escola publica € fator de protecdo em relacdo a ampla
concorréncia, enquanto que ingressar por outros tipos de cota, representa risco. Os
primeiros semestres foram os que apresentaram maior risco de evasdo em todos 0s
cursos em que essa variavel apresentou significancia estatistica no modelo, quando
comparados com o0s ultimos semestres da graduacdo. Quanto ao numero de
disciplinas aprovadas, o aluno ser bolsista ou participar de projetos observou-se que
as variaveis se apresentaram como fator de protecdo. A cada disciplina reprovada
por frequéncia ou trancamento total realizado, o risco de evasdo aumenta. Por meio
dos modelos ajustados foi possivel verificar quais os principais fatores associados a
evasdo e também as varidveis que mais contribuem e que apresentam maior risco
para tal evento e assim, permitir aos gestores conhecimento para implementar acées
que possam minimizar os indices de evasdo na UFSM.

Palavras-chave: Evasao. Fatores de risco. Regressédo Logistica.



ABSTRACT

STUDY OF RISK FACTORS ASSOCIATED WITH EVASION OF
UNDERGRADUATE STUDENTS OF THE FEDERAL UNIVERSITY OF SANTA
MARIA

AUTHOR: Monica Cristina Bogoni Savian
ADVISER: Roselaine Ruviaro Zanini

Currently, Higher Education Institutions (HEISs), especially public ones, express great
concern regarding the adequate qualification of their students and assurance of
adequate results in terms of numbers of graduates who are authorized every year to
exercise their professions. Thus, the present study aims to identify and estimate the
risk factors associated with the evasion of undergraduate students from the Federal
University of Santa Maria (UFSM) in the period between 2009 and 2015 through
logistic regression models. The present study was quantitative, descriptive,
retrospective, and applied. The centers that presented the highest and the lowest
percentage of evasion were the CCNE (52.0%) and the CCS (11.6%), respectively.
About the profile of the student, it was observed that their mean age was between 20
and 28 years-old. The gender varies according to the center of education analyzed.
They are from white ethnicity, unmarried, and admitted to the university in the first
term by broad competition. On average, 65.0% of students do not live in the city
where the university is located. Through logistic regression models adapted to the
data, it was observed that in most cases the higher the student's age, the greater the
risk of evasion. With regard to quotas, it was observed that admission to university
under public school quota is generally a protection factor in relation to the wide
competition, while admission under other types of quota represents a risk. The first
semesters were the ones that presented the highest risk of evasion in all courses in
which this variable presented statistical significance in the model when compared to
the last semesters. It was observed that the variables appeared as a protection factor
for the student as for the number of modules succeeded, being a scholarship holder
or participating in projects. The risk of evasion increases at each module failed by
excessive absence or enroliment cancellation. By means of the adjusted models, it
was possible to verify the main factors associated with evasion as well as the
variables that contribute the most and that present a greater risk for such event.
Thus, it improves knowledge for the managers to implement actions that can
minimize the evasion rates at UFSM.

Keywords: Evasion. Risk factors. Logistic Regression.
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1 INTRODUCAO

A evasao € considerada um problema universal que afeta o resultado dos
sistemas educacionais. Estudantes que iniciam e nao finalizam sua graduacédo séo
considerados perdas sociais, académicas e econdmicas. Tanto no setor publico
como no privado, a evasédo é uma fonte de ociosidade de professores, funcionarios,
equipamentos e espaco fisico, no setor publico pelos recursos serem investidos sem
o devido retorno e no privado por ser uma importante perda de receitas (SILVA
FILHO et al., 2007).

No Brasil, as preocupacfes com a evasao no ensino superior iniciaram,
efetivamente, em 1995 quando foi instituida a “Comissao Especial de Estudos sobre
a Evasao nas Universidades Publicas Brasileiras”, por meio do Seminario sobre
evasao nas universidades brasileiras”, organizado pela Secretaria de Educacao
Superior do Ministério da Educacao (SESU/MEC), em fevereiro daquele ano, com o
objetivo de identificar as causas e sugerir medidas para minimizar os indices de
evasao nas instituicées publicas de ensino superior do pais.

De acordo com o Decreto n® 6.096, de 24 de abril de 2007 que institui 0
programa de apoio a planos de Reestruturacdo e Expansdo das Universidades
Federais (REUNI), atualmente, a evasao tem recebido maior destaque nas politicas
federais brasileiras para a educacao superior. A evasao que equivale a desisténcia
do curso pelo aluno e a retencdo que equivale a permanéncia prolongada no curso
sdo os aspectos mais destacados dentro das instituicbes de ensino no conceito de
fluxo escolar.

Diversos fatores relacionados ao fluxo escolar de gradua¢éo sdo enumerados
como o desempenho do aluno no vestibular, sucesso académico, identificacdo com
a escolha do curso, adaptacédo em relacdo ao trabalho e estudo, entre outros. Tinto
(1975), propds o entendimento do processo da evasdao em que se observa que
estudantes pouco envolvidos com a instituicdo tém mais chances de abandonar o
curso, considerando-se que 0os mesmos hao se integram com os demais alunos da
sua turma ou com a instituicdo como um todo.

A evasao deve ser entendida sob dois aspectos semelhantes, a evasao anual
média que mede, em uma Instituicdo de Ensino Superior (IES), o percentual de
alunos matriculados em um sistema de ensino, que nao tendo se formado também

nao se matriculou no ano seguinte e a evasao total que mede o nimero de alunos



13

que entraram em uma determinada IES, mas nao obtiveram o diploma ao final de
certo periodo de tempo (SILVA FILHO et al., 2007). Os dois conceitos estéo ligados,
porém, 0s niveis de reprovacao e as taxas de evasdo por ano ao longo do curso
devem ser considerados.

Segundo Silva Filho et al. (2007), tanto as instituicbes privadas quanto as
publicas ddo como principal razdo da evaséo a falta de recursos financeiros para o
estudante prosseguir com seus estudos que também é o que o estudante declara
qgquando perguntado sobre a principal razdo da evasdo. No entanto, verifica-se
também que essa resposta € uma simplificacdo, uma vez que os principais fatores
que desestimulam o estudante a priorizar o investimento de tempo ou financeiro
para conclusdo do curso sao questdes de ordem académica e expectativas do aluno
em relacdo a sua formacdo e a propria integracdo com a instituicdo. Ou seja, 0
estudante acredita que o custo beneficio do “sacrificio” para obter um diploma
superior na carreira escolhida ndo vale mais a pena.

Para Zago (2006), um fator importante a ser considerado € que somente 9%
dos jovens brasileiros entre 18 e 24 anos frequenta o0 ensino superior, um dos
indices mais baixos da América Latina. A autora ainda destaca que determinados
estudos indicam que 25% dos potenciais alunos sdo carentes e nao tém condi¢des
de ingressar no ensino superior, ainda que este seja gratuito. O aumento quantitativo
do numero de vagas foi consideravel nos ultimos anos, mas a sua concentracdo no
ensino pago, ou seja, nas instituicbes particulares, ndo reduziu as desigualdades
entre 0s grupos sociais nas Ultimas décadas.

Para Silva Filho e Hipdlito (2009), a formacdo superior, além de preparar
profissionais tecnicamente mais habilitados e competitivos no pais ainda eleva o
nivel cultural e politico de um povo. No Brasil, tem-se apenas 8% da populacao
adulta com formacéo superior, enquanto que a Russia, por exemplo, tem 55%, a
Coréia 32%, Espanha 28% e o Chile 13%.

1.1 DELIMITACAO DO TEMA
A pesquisa delimitou-se em analisar os alunos de graduacdo de cursos

presenciais da UFSM, no Campus situado na cidade de Santa Maria/RS, que

ingressaram na universidade no periodo entre 2009 e 2015.
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De acordo com o MEC/SESu (1997) por meio da Comissédo Especial de
Estudos Sobre a Evasdo nas Universidades Publicas Brasileiras, criada em margo
de 1995 com objetivo de estudar com profundidade o tema da evasdo, a mesma
pode ser classificada em trés tipos:

I. Evasado de curso: ocorre quando o estudante se desliga do curso superior em
situacOes diversas, tais como: abandono (deixa de matricular-se), desisténcia
(oficial), transferéncia ou reopcdo (mudanca de curso), exclusdo por norma
institucional;

ii. Evasao da instituicdo: configura-se pelo desligamento do estudante da instituicao
na qual esta matriculado;

iii. Evasdo do sistema: caracteriza-se pelo abandono por parte do estudante de
forma definitiva ou temporéaria do ensino superior.

Pode-se delimitar, para o presente estudo, a pesquisa sobre a evasao da
instituicdo, em que o aluno abandona a universidade sem concluir nenhum curso, o
gue exclui a opcado de mobilidade interna ja que serdo analisados os estudantes

relacionados a area escolhida dentro da universidade em questéao.

1.2 PROBLEMATICA

As maiores preocupacfes das IES atualmente, especialmente as publicas,
devem ser a boa qualificacdo de seus estudantes e a garantia de resultados
satisfatorios em termos de numeros de diplomados que séo liberados todo ano para
o exercicio da profissao.

A evasao € um fenbmeno complexo, comum as instituicdes universitarias no
mundo contemporaneo. Sua complexidade e abrangéncia vém sendo objeto de
estudos e andlises nos ultimos anos, principalmente nos paises de Primeiro Mundo
(COMISSAO ESPECIAL DE ESTUDOS SOBRE A EVASAO NAS UNIVERSIDADES
PUBLICAS BRASILEIRAS, 1996).

Com base nas conjecturas realizadas na secdo anterior e posteriormente na
secdo 1.4, pode-se definir que o problema de pesquisa abordarda as questdes
relevantes sobre evasao, tentando identificar as principais causas que levam a este

fato.
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1.30BJETIVOS

1.3.1 Objetivo geral

Identificar e estimar os fatores de risco que estdo associados a evasao de
alunos de graduacdo da Universidade Federal de Santa Maria - UFSM, no periodo
de 2009 a 2015.

1.3.2 Objetivos especificos

e Realizar estatistica descritiva das variaveis utilizadas no estudo;

e Comparar, por Centro de ensino, as variaveis investigadas para a evasao;

e Identificar os cursos com maior e menor percentual de evasao;

e Analisar as caracteristicas dos cursos de acordo com o percentual de evasao;

e Ajustar um modelo de regressao logistica para identificar os fatores de risco
associados a evasao;

e Estimar as probabilidades de casos que possuem situacdes especiais

relativas a evasao;

1.4JUSTIFICATIVA

O principal problema na educacgdo superior atual é o desequilibrio entre as
entradas e saidas na universidade, em particular o desequilibrio entre os estudantes
matriculados e graduados. As taxas de abandono dos alunos universitarios resultam
no desperdicio de dinheiro dos contribuintes, menor propor¢ao de alunos graduados
e, por conseguinte, menores oportunidades de emprego em posicdes altamente
qualificadas (PAURA e ARHIPOVA, 2014).

Em 2006, um estudo realizado pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas
Educacionais (INEP) apontou que a evasao ocorre tanto entre as IES publicas como
privadas. Enquanto as IES privadas apresentam indices aproximados de 53%, nas
instituicdes publicas esse indice € de 33%.

Sendo assim, é de extrema importancia para a instituicdo de ensino superior,

a identificacédo do perfil de seus alunos regulares, evadidos ou concluintes, a fim de
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que, politicas para controlar ou minimizar a evasdo sejam implementadas na

instituicao.



17

2 EVASAO NO ENSINO SUPERIOR

Esta revisdo de literatura esta desenvolvida em itens que envolvem o tema
evasao no ensino superior. Primeiramente, realizou-se a pesquisa do atual cenario
encontrado no ensino superior brasileiro, em seguida a visédo de diferentes autores
acerca da evasdo em universidades internacionais e no Brasil, o calculo de taxas e a

contextualizacdo da UFSM e por fim, o local onde sera desenvolvida a pesquisa.

2.1 CENARIO DO ENSINO SUPERIOR NO BRASIL

No Brasil, o Instituto Nacional de Estudos Educacionais Anisio Teixeira (Inep),
orgdo do Ministério da Educacdo, tem publicado regularmente dados de
matriculados, ingressantes e egressos no ensino superior bem como de instituicoes,
namero de cursos, matriculas, vagas oferecidas entre outras informacdes. Essas
sinopses auxiliam a analise da evolucdo de indicadores ao longo de um periodo
significativo de tempo o que colabora para uma formatacéo padronizada e a analise

da evasé&o no ensino superior.

Tabela 1 — Numero de IES, por Organizacdo Académica no ano de 2015

Tipo de IES — __Instituicoes

Universidades Centros Universitarios Faculdades IF e CEFET Total

Publica 107 9 139 40 295
Federal 63 - 4 40 107

Estadual 38 1 81 - 120
Municipal 6 8 54 - 68
Privada 88 140 1.841 - 2.069
Total 195 149 1.980 40 2.364

Fonte: Inep: Sinopse do Ensino Superior (2015).

Segundo dados do Inep (2015), apresentados na Tabela 1, o Brasil tinha em
2015 — data da ultima sinopse divulgada — um total de 2.364 Instituicbes de Ensino
Superior (IES), 295 publicas e 2.069 privadas, sendo que dessas 195 universidades,
107 sao publicas e 88 privadas, 149 Centros Universitarios, 9 publicos e 140
privados, 1.980 faculdades, 139 publicas e 1.841 privadas e 40 Institutos Federais
(IF) e Centro Federal de Educacéo Tecnolégica (CEFET). Por meio desses dados
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pode-se perceber que o numero de IES privadas € 7 vezes maior que o de IES
publicas.

Para melhor entendimento, pode-se discriminar universidade, faculdade e
centro universitario por meio de algumas caracteristicas. A universidade deve
proporcionar obrigatoriamente atividades de ensino, pesquisa e extensao e possui
total independéncia, podendo criar cursos sem requerer a autorizacdo do Ministério
da Educacdo (MEC). Os requisitos minimos para a existéncia de uma universidade
sao pelo menos um terco do corpo docente possuir titulo de mestrado ou doutorado,
um terco dos professores possuir contrato em tempo integral e desenvolver ao
menos quatro programas de pés-graduacao stricto sensu — mestrado e doutorado de
boa categoria. Os centros universitarios sao frequentemente menores que as
universidades e também necessitam de, no minimo, um terco do corpo docente com
mestrado ou doutorado e um quinto dos professores contratados em regime integral.
Jé as faculdades, por sua vez, sdo IES que apresentam um nuimero menor de areas
de conhecimento em seus cursos e necessitam da autorizacdo do MEC para
introduzir um novo curso, neste caso, 0s docentes da instituicdo devem possuir, no
minimo, pos-graduacéo latu sensu (PORTAL EDUCACAO, 2013).

O numero de cursos oferecidos pelas IES, segundo dados do Inep (2015),
apresentados na Tabela 2 foi de 33.501, desses 10.769 foram oferecidos por IES
publicas, sendo que a maior parte por IES publicas federais, cerca de 6.313 e
22.732 por IES privadas. O numero de matriculas foi de 8.027.297, dessas
1.952.145 na rede publica e 6.075.152 na rede privada. O total de ingressantes no
ano de 2015 foi de 2.290.222, sendo 429.997 em IES publicas e 1.080.339 em IES
privadas. O numero de concluintes total foi de 1.150.067, sendo 239.896 na rede
publica e 910.171 na rede privada.

Pode-se perceber, por meio do conjunto de dados disponiveis nas Tabelas 1
e 2, que existe, no ensino superior brasileiro um predominio quantitativo de
instituicées privadas, o que permite inferir que as informacdes referentes aos alunos
de IES privadas afetam os indicadores globais do ensino superior brasileiro,

inclusive a evasao.
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Tabela 2 — Namero de cursos, matriculas, ingressos e concluintes por organizagcao
académica no ano de 2015

Namero de Centros IFe
Cursos/Matriculas/Ingressos/  Universidades : o Faculdades Total
. Universitarios CEFET
Concluintes
Nimero de Cursos 16.057 4.483 11.703 1.258 33.501
Pdblica 8.761 127 623 1.258 10.769
Federal 5.037 - 18 1.258 6.313
Estadual 3.415 10 284 - 3.709
Municipal 309 117 321 - 747
Privada 7.296 4.356 11.080 - 22.732
Matriculas 4.273.155 1.357.802 2.251.464 144.876 8.027.297
Publica 1.663.222 18.844 125.203 144.876 1.952.145
Federal 1.068.101 - 1.658 144.876 1.214.635
Estadual 545.485 1.570 71.578 - 618.633
Municipal 49.636 17.274 51.967 - 118.877
Privada 2.609.933 1.338.958 2.126.261 - 6.075.152
Ingressos 1.510.336 584.323 773.890 51.673 2.920.222
Pdblica 429.997 6.008 46.683 51.673  534.361
Federal 283.917 . 503 51.673  336.093
Estadual 130.151 581 30.972 . 161.704
Municipal 15.929 5.427 15.208 . 36.564
Privada 1.080.339 578.315 727.207 . 2.385.861
Concluintes 595.518 209.597 332.366 12.586 1.150.067
Pdblica 205.366 2.924 19.020 12.586  239.896
Federal 121.604 - 257 12.586 134.447
Estadual 76.328 118 10.324 - 86.770
Municipal 7.434 2.806 8.439 - 18.679
Privada 390.152 206.673 313.346 - 910.171

Fonte: Inep - Sinopse do Ensino Superior (2015).

Evidentemente que as IES privadas mantém a maioria dos alunos no ensino
superior, seu peso é maior e a média nacional de evasdo esta mais proxima de seus

indices.

2.2 CONTEXTUALIZACAO DA UFSM

A Universidade Federal de Santa Maria (UFSM) € uma instituicdo de ensino
superior publico, fundada em 14 de dezembro de 1960 pelo professor José Mariano
da Rocha Filho, no municipio de Santa Maria, que construiu credibilidade e tradicéo
durante seu desenvolvimento. Atualmente, possui espalhadas pelo Rio Grande do
Sul, dez unidades universitarias e quatro estabelecimentos de educacdo basica,
técnica e tecnologica. Conta com 308 cursos de graduacao e mais de 120 convénios
internacionais, sendo a primeira universidade brasileira a priorizar a interiorizacéo de

ensino publico. Segundo dados de dezembro de 2012 do Instituto Nacional de
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Estudos e Pesquisas Educacionais (Inep), a UFSM, em pleno desenvolvimento com
cursos, programas e projetos de pesquisa cientifica nas mais diversas areas do
conhecimento humano, ocupa a 182 posi¢do no ranking das melhores universidades
do Brasil, além da assisténcia estudantil oferecida a fim de atender as necessidades
de saude, transporte e moradia (UFSM, 2016).

O campus da UFSM esta localizado na regido central do estado do Rio
Grande do Sul (RS), na cidade de Santa Maria, no bairro Camobi, a
aproximadamente 290 km de Porto Alegre, capital do estado, como pode ser
observado na Figura 1. E no campus que se realiza a maior parte das atividades
académicas e administrativas. Existem, no centro da cidade, outras unidades

académicas e de atendimento a comunidade.

Figura 1 — Localizacdo da UFSM
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Fonte: Centro de Tecnologia; Website construido utilizando o Assistente Web — Centro de
Processamento de Dados — CPD/2004; UFSM.

A extensdo da cidade universitaria é de 1.863,57 hectares, a universidade
comporta, além do Hospital Universitario de Santa Maria (HUSM), com 335 leitos,
duas agéncias bancarias, um posto dos correios, lancherias, dois restaurantes
universitarios, biblioteca central, com aproximadamente 92.535 volumes (livros
e teses), bibliotecas setoriais, hospital veterinario, farmacia-escola comercial,
planetario e museus, além dos centros de ensino, colégio técnico, anfiteatros e

departamentos.
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Tabela 3 — Diplomados da UFSM, por Unidade Universitaria, no periodo de 2014 e

2015

Centro de Ensino 2014 2015
Centro de Artes e Letras — CAL 281 318
Centro de Ciéncias da Saude — CCS 645 699
Centro de Ciéncias Naturais e Exatas — CCNE 378 451
Centro de Ciéncias Rurais — CCR 632 746
Centro de Ciéncias Sociais e Humanas — CCSH 771 1041
Centro de Educacédo — CE 556 641
Centro de Educacdo Fisica e Desportos — CEFD 118 228
Centro de Tecnologia — CT 507 657
Total 3.888 4,781

Fonte: Centro de Processamento de Dados (CPD) - Sistema de Informac¢des Educacionais (SIE),
Indicadores UFSM (2016).

Por meio da Tabela 3, verificam-se os alunos diplomados do Campus da
UFSM no ano de 2014 e 2015 por Centro de ensino. Percebe-se que houve um
crescimento do nimero de diplomados total em 2015 em relacdo a 2014 em todos

0S centros.

Tabela 4 — Estudantes matriculados por centro de ensino da graduagcao, no Campus
de UFSM, no ano de 2016

Centro de Ensino — Graduacéo Total
Centro de Artes e Letras — CAL 1.795
Centro de Ciéncias da Saude — CCS 2.254
Centro de Ciéncias Naturais e Exatas — CCNE 1.491
Centro de Ciéncias Rurais — CCR 1.990
Centro de Ciéncias Sociais e Humanas — CCSH 3.353
Centro de Educacédo — CE 1.993
Centro de Educacdo Fisica e Desportos — CEFD 630
Centro de Tecnologia — CT 3.106
Total 16.812

Fonte: Centro de Processamento de Dados (CPD) - Sistema de Informac¢des Educacionais (SIE),
Indicadores UFSM (2016).

Outra informacao importante para o desenvolvimento da presente pesquisa €
0 numero de estudantes matriculados por Centro e nivel de ensino na universidade.
Procurou-se obter informacdes mais atualizadas e precisas acerca de numeros,
neste caso utilizaram-se os dados apresentados no ano de 2016, apenas para

analise do numero de matriculados. Segundo o Centro de Processamento de Dados
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(CPD), no ano de 2016 o numero total de alunos de graduacdo matriculados no
Campus da UFSM foi de 16.812. O Centro com maior numero de estudantes
matriculados em 2016 foi o Centro de Ciéncias Sociais e Humanas (CCSH), com
3.353 matriculas, seguido do Centro de Tecnologia (CT) com 3.106 estudantes
matriculados. Esses numeros podem ser visualizados, por Centro de ensino na
Tabela 4.

Na Tabela 5, pode ser verificada uma relacdo entre vagas e inscritos da
graduacdo, separadamente por Centro de ensino, no periodo de 2014 a 2016.
Percebe-se que o numero de inscritos em 2016 foi o menor desde 2014 e que o
namero de vagas em 2016 diminuiu em relacdo ao ano de 2014, porém € maior que
em 2015.

Os Centros que concentram o0 maior numero de vagas e consequentemente
de inscritos no periodo analisado sdo o CE que em 2016 tinha 3.800 inscritos para
906 vagas, em seguida pode-se destacar o CCSH com 3.405 inscritos para 847
vagas e 0 CCS com 2.398 inscritos para 492 vagas. O Centro com menor numero de
vagas e inscritos é o CEFD com 441 inscritos para 146 vagas. Analisando-se a
concorréncia, por Centro, em 2016, o CCS, CE e CCSH seriam 0s que apresentam o
maior numero de inscritos por vaga, 4,87, 4,19 e 4,14, respectivamente.

Tabela 5 — Vagas e inscritos da Graduacao, por Centro de ensino, no Campus da
UFSM, no periodo entre 2014 e 2016

Centro Vagas Inscritos Vagas Inscritos Vagas Inscritos
2014 2014 2015 2015 2016 2016
Centro de Artes e Letras — CAL 618 1.750 348 859 492 1.357
Centro de Ciéncias da Saude — CCS 488 9.785 488 9.192 492 2.398
Centro de Ciéncias Naturais e Exatas - CCNE 674 1.443 429 877 469 1.166
Centro de Ciéncias Rurais — CCR 657 3.348 452 2.788 462 1.550
Centro de Ciéncias Sociais e Humanas - CCSH 815 5.497 815 5.401 847 3.504
Centro de Educacao — CE 867 1.499 522 642 906 3.800
Centro de Educacao Fisica e Desportos - CEFD 147 639 147 804 146 441
Centro de Tecnologia — CT 569 5.326 659 4.848 661 2.232
Total 4835 29.287 3.860 25.411 4.475 16.448

Fonte: Centro de Processamento de Dados (CPD) - Sistema de Informagfes Educacionais (SIE),
Indicadores UFSM (2016).

Em um levantamento prévio, realizado no Sistema de Informagdes
Educacionais (SIE), no periodo compreendido entre 2009 e 2015, periodo o qual o

estudo foi desenvolvido, péde-se verificar que houve um aumento no namero de
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alunos evadidos até o ano de 2013 e que em 2014 e 2015 esse numero diminuiu,
porém ainda pode ser considerado expressivo.

2.3 A EVASAO

De acordo com Sadler, Cohen e Kockesen (1997), dentre um significativo
namero de pesquisas da literatura sobre a questdo de evasédo de estudantes de
graduacéo pode-se destacar as pesquisas de Spady (1970), Tinto (1975) e Cabrera,
Nora e Casafieda (1992).

A primeira grande pesquisa sobre evasdo estudantil foi realizada por Spady
(1970), que forneceu o primeiro modelo tedérico do processo de evasdo no ensino
superior. Este modelo prop6e que a integracdo social (manifestada pelo
compartilhamento de valores de grupo, desempenho académico, congruéncia
normativa e apoio dos amigos) e compromisso institucional, reduzem a
probabilidade de um aluno evadir. O modelo sugere que as caracteristicas
familiares, pessoais e habilidades do aluno também se combinam para influenciar o
processo de evasao.

Com base no trabalho de Spady (1970), Tinto (1975) forneceu um modelo
tedrico que descreveu 0 processo de integragcdo dos alunos nos sistemas
académicos e sociais na instituicdo. Esse modelo abrange: atributos pré-colegiais;
objetivos e compromissos dos alunos antes da entrada na universidade;
experiéncias formais e informais da universidade; integracdo pessoal/normativa e,
metas e compromissos apO0s a entrada na universidade - tudo culminando na
decisdo de um aluno evadir. Cabrera, Nora e Casafieda (1992) apresentam a
guestdo das financas. Eles mostram que as mesmas tém um efeito direto sobre a
persisténcia do aluno no curso, por meio de Vvariaveis intervenientes, mais
especificamente, com uma "integracdo académica do estudante e processos de

socializagao”.

2.3.1 A evasao em universidades internacionais

Como mencionado anteriormente, a evasao atinge IES, em ambito

internacional e nacional, inicia-se na educacdo béasica e leva a consequéncias
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negativas até a universidade. Na sequéncia serdo apresentados alguns estudos
internacionais em que o objetivo € analise da evasado em universidades.

Os estudos de Tinto (1975) sédo considerados a principal referéncia quando o
assunto é evasdo. O autor apresenta um modelo tedrico para explicacdo da evaséao
e destaca a importadncia da integracdo académica, estabelecida através de
compromissos pessoais, sociais e académicos, como elementos instauradores de
um forte vinculo do estudante com a instituicdo. Tais elementos se transformariam
em mecanismos capazes de evitar uma decepc¢ao com 0 curso ou com a instituicéo
gue acabasse por ocasionar o desligamento do mesmo.

Sadler, Cohen e Kockesen (1997) realizaram um estudo de evasao em uma
universidade de Nova York com o objetivo de desenvolver um modelo que pudesse
ser utilizado para prever quais estudantes estdo em risco de evadir da universidade.
Assim, este grupo de estudantes em risco seria entdo contatado pela instituicdo para
identificagéo e abordagem das necessidades individuais de cada um.

O objetivo final do estudo dos autores era que a IES fosse capaz de identificar
e interagir com estudantes em risco o mais cedo possivel, reduzindo assim a
probabilidade de abandono da instituicdo. Foi desenvolvido um modelo de regressao
logistica para prever a matricula do segundo semestre, o qual € consistente com o
método sugerido por Hosmer e Lemeshow (1989). A regressado logistica foi
escolhida porque permite a constru¢cdo de modelos quando a variavel dependente é
dicotbmica, neste caso, evadido ou ndo evadido. Os autores desenvolveram trés
modelos de regressdo, que segundo eles, podem ser usados em momentos
diferentes para identificar alunos em risco de evadir.

Para Paura e Arhipova (2014), a evasao universitaria € um tema importante
em muitos paises, assim como na Letdnia, uma vez que ndo € apenas o desperdicio
de dinheiro dos contribuintes que esta em jogo, mas também é um critério utilizado
para avaliar a propria instituicdo. Infelizmente, a politica estratégica das instituicoes
de ensino superior pode aumentar 0s numeros, mas nao a qualidade dos estudantes
de graduacgéo.

A autora desenvolveu um estudo com o objetivo de analisar as causas de
evasdo de estudantes do primeiro ano do curso de Ciéncias da Engenharia na Latvia
University of Agriculture (LUA) utilizando dados reais da prépria instituicdo. A mesma
utilizou o modelo de risco proporcional (modelo de Cox) para avaliar as causas de

abandono dos estudantes. Alguns resultados mostraram que a taxa de evasdo dos
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alunos durante os primeiros 6 meses é de 23,2% e atingiram seu pico em 5
meses. Um porcentual relativamente alto de estudantes decidiu ndo continuar seus
estudos e deixou a universidade durante o primeiro ano letivo.

Araque, Roldan e Salguero (2009) desenvolveram modelos personalizados
para obter o risco de o aluno evadir e também para analisar o perfil dos alunos que
abandonaram os cursos. Neste estudo foram envolvidas trés faculdades localizadas
em Granada, Sul da Espanha. Em Engenharia de Software foram estudados 10.844
alunos, em Ciéncias Humanas, 39.241 e em Ciéncias Econdmicas 25.745 alunos.

Os dados, correspondentes ao periodo de 1992 em diante, foram utilizados
para obter um modelo de regressao logistica para cada faculdade. Estes modelos e
os dados da estrutura mostraram que certas variaveis aparecem repetidamente na
explicacdo da evasdo em todas as faculdades. Estas variaveis sdo, entre outras, a
idade de inicio do curso, os estudos do pai e da mée, o desempenho académico, o
sucesso, a nota média, o formulario de acesso e, em alguns casos, também o
namero de repeténcias necessarias para ser aprovado em uma disciplina.

Os alunos com fracas estratégias educativas e sem persisténcia para atingir
seus objetivos na vida tém baixo desempenho académico e baixas taxas de sucesso
e isso implica um alto risco de abandono. Os resultados sugerem que cada centro
universitario poderia considerar modelos semelhantes para elaborar um plano de
acao especifico para ajudar a reduzir a taxa de evasao, reduzindo custos e esforcos.

A probabilidade de evasdo de um estudante durante seu primeiro ano foi o
estudo desenvolvido por ARULAMPALAM, NAYLOR e SMITH (2005). O estudo deu-
se a partir de dados de nove coortes inteiras de estudantes de graduacdo em
universidades do Reino Unido. Examinaram-se as coortes de estudantes de 1984-
1985 a 1992-1993 que se matricularam em periodo integral em um curso de 3 ou 4
anos.

Os resultados mostraram n&do sO que os alunos com maior dificuldade séo
mais propensos a evadir, mas também que a variacdo nas qualificacdes anteriores
ao curso de graduacgédo universitaria do aluno também exerce uma influéncia sobre a
probabilidade de evasdo do mesmo. Também observaram que a evaséo variou
conforme as universidades e teve relacdo com uma medida da qualidade média dos

estudantes universitarios.



26

2.3.1.1 Calculo de taxas de evasao

De acordo com Lehr et al. (2004) a estimacgdo da taxa de evaséo é uma tarefa
complexa pois sua mensuracdo muda conforme o conceito aplicado na instituigao.
O calculo da evaséao escolar pode ser feito de varias maneiras, cada uma delas com
seu proprio significado (SILVA FILHO e LOBO, 2012). O propdsito da pesquisa
precisa estar delimitado da maneira que o pesquisador possa optar pela férmula
mais condizente com seus objetivos de estudo.

Para o Clarck Country School District (CCSD), a inconsisténcia dos dados é
considerada um desafio, pois ndo ha um fornecimento correto dos mesmos e
também n&o ha um acompanhamento do aluno ao longo do tempo (NORA LUNA,
2003).

Lehr et al. (2004), destacou trés tipos de taxas de evasdo em que o Centro
Nacional para Estatisticas da Educacédo e o Departamento Especial de Educacao
(OSEP), ambos do Departamento de Educacao dos Estados Unidos, desenvolveram
a fim de mensurar a evaséo, a Taxa de Eventos ou de Incidéncia, Taxa de Estado
ou de Prevaléncia e Taxa de Coorte ou Longitudinal, cada uma com uma definicdo e
uma imagem ligeiramente diferente da magnitude do problema.

e A Taxa de Eventos, também referida como Taxa Anual ou de Incidéncia mede
a proporcado de alunos que abandonaram seus estudos em um Unico ano sem
concluir. Segundo Nora Luna (2003), esse calculo apresenta a proporcéo de
alunos que evadiram de um ano para outro e assim, produz as menores taxas
de evaséo.

e A Taxa de Estado, também referida como Taxa de Prevaléncia, mede a
proporcdo de alunos que ndo concluiram e ndo estdo matriculados,
independente de quando houve o abandono. Essa taxa tende a ser maior que
a de eventos.

e A Taxa de Coorte, ou Taxa Longitudinal, mede o que ocorre com um
determinado grupo, no decorrer de um intervalo de tempo, assim, tem-se

estudantes desistentes quatro anos depois, e fornece a maior taxa de evasao.



27

2.3.2 A evasao no Brasil

De acordo com o mencionado, o universo da evasao no ensino superior é
referenciado em estudos e pesquisas nacionais e internacionais. Tém-se, em ambito
nacional, alguns estudos que se sobressaem como, por exemplo, Silva Filho et al.
(2007). Os autores estudaram a evasado no Brasil com base em dados oficiais do
Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais (Inep), 6érgdo do Ministério
da Educacao que tem divulgado publicamente, de forma regular, dados referentes
aos matriculados, ingressantes e egressos do ensino superior.

O estudo de Neto, Cruz e Pfitscher (2008), com o objetivo de abordar os
problemas e os riscos relacionados a utilizacdo do indice de evasao escolar como
meta para avaliacdo de desempenho institucional no contexto do ensino superior
publico, e propor formas para percep¢do da questdo conforme a natureza das suas
causas.

Polydoro (2000), com o objetivo de analisar o trancamento de matricula no
que se refere as condi¢cdes envolvidas na saida e no retorno do estudante a
instituicdo, com o propoésito de compreender como se da a insercdo desta
modalidade de evaséo na trajetdria académica do universitario.

O estudo de Morosin et al. (2011), apresentando uma revisdo de literatura
sobre a evasdo na educacdo superior no contexto brasileiro. A pesquisa revelou
que, no periodo compreendido entre 2000 e 2005, no conjunto formado por todas as
IES no Brasil, a evasdo média foi de 22% e atingiu 12% nas instituicdes publicas e
26% nas particulares. O Estudo ainda inclui analises regionais dos indices de
evasao anual média e da evasdao por tipo de instituicdo. P6de-se verificar correlacéo
negativa entre os indices de evasdo e a demanda por curso. Também foram
apresentados dados internacionais a fim de possibilitar comparacgfes e indicar que a
evasdo no Brasil ndo difere muito das médias internacionais.

O estudo desenvolvido por Baggi e Lopes (2011), analisa a producgéo teorica
que aborda a evasédo e a sua relagdo com a avaliagao institucional a partir da
Biblioteca de Teses e Dissertacdes entre 2008 e 2009.

Para as autoras, com base em outros estudos como o de Gaioso (2005) e de
Silva Filho (2007), a evasdo no ensino superior € um fenémeno complexo e que nao
pode ser analisado fora de um contexto histérico mais amplo, pois é reflexo da

realidade de niveis anteriores de ensino, influenciando de diversas maneiras para o
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abandono de um curso superior. As autoras ainda mostram que, dos 59 resultados
encontrados para evaséo, apenas 4 dentre os trabalhos estavam voltados para o
ensino superior.

Pode-se considerar, analisando essas informacgdes que, embora se observe
um crescimento na produgcdo académica sobre a evasao no ensino superior, essa
producdo ainda é escassa.

Mercuri e Fior (2016), desenvolveram um estudo em uma universidade
confessional da regido sudoeste do Brasil com o objetivo de compreender o papel
preditivo de caracteristicas sobre o estudante, das interacbes que 0S mesmos
estabelecem com os pares e do envolvimento académico sobre a evaséo. Os
resultados obtidos pelas autoras, através de regressdo logistica univariada,
mostraram que, de maneira isolada, idade, interacbes com o0s pares que envolvem
conteddos académicos e o envolvimento académico, tanto com as atividades
obrigatérias como nao obrigatérias tiveram papel preditivo na evasdo. Os resultados
da regressao multipla indicam que idade e o envolvimento académico com as
atividades obrigatérias foram as variaveis que, em conjunto, melhor exercem papel
preditivo para a evasao.

Considerando a técnica de regressao logistica utilizada para a andlise de
dados pode-se citar ainda o trabalho de Abbad, Carvalho e Zerbini (2006). O objetivo
das autoras foi identificar as variaveis explicativas da evasdo em um curso gratuito,
a distancia, via internet, oferecido em nivel nacional. Os resultados encontrados na
pesquisa mostraram que alunos néo concluintes sdo aqueles que tendem a nao
utilizar os recursos eletrbnicos de interagcdo (mural de noticias, chats, troca de
mensagens eletrénicas).

Com o propésito de abordar o problema da evasdo no ensino superior
brasileiro por meio de um diagnoéstico da sua ocorréncia no ciclo basico da
Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG), Braga, Peixoto e Boguttchi (2003)
desenvolveram um estudo em que o foco principal da analise é a compreensao da
complexidade das rela¢cdes que se desenvolvem no ambiente escolar e que podem

vir a ser causadoras da evasao.
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2.3.2.1 Calculo de taxas de evasao

A evasdo no Brasil pode ser calculada a partir dos trés métodos mencionados
anteriormente, destacados por Lehret al. (2004). A férmula para calcular a taxa de
evasao anual, elaborada pela Comissdo Especial de Estudos sobre a Evasdo nas

Universidades Publicas Brasileiras (1995) é a seguinte:

Evasdo %= (N; -N4-N,)/N; *100 (1)

Onde N; corresponde ao numero de ingressantes no ano base, N; numero de
diplomados e N, o numero de retidos.

O método mais utilizado no Brasil e no mundo é o célculo da taxa anual de
eventos por considerar, como mencionado acima, a proporcdo de alunos que
evadiram de um ano para outro de acordo com a formula proposta pelo Instituto
Lobo, desde 2006 (SILVA FILHO et al., 2007; SILVA FILHO e LOBO, 2012) que
relaciona o numero de matriculados, ingressantes e concluintes, como pode ser

visualizada a seguir.

En=1-[M,-1,] / [Mp_1- Cpi] (2)

Sendo que, E corresponde a evasao, M ao numero de matriculados, C ao nimero de
concluintes, | niumero de ingressantes, n ao ano de estudo e n-1 o ano anterior.
Segundo Silva Filho et al. (2012), independentemente do método utilizado, o
importante é analisar a evaséao, possibilitando meios de se criar estratégias e acdes
politicas para combater o fenémeno.

Uma ampla série de métodos vem sendo utilizados a procura das causas da
evasao. Alguns, por meio de analise qualitativa, baseados em entrevistas aplicadas
com os alunos como é o caso do estudo de Thedphilo e Moraes (2005). Outros, com
dados especificos das instituicdes que permitem aplicacdes de testes estatisticos ou
uma abordagem com base em censos como é o caso do estudo de Silva Filho et al.
(2007). Contudo, segundo Furtado e Alves (2012), a andlise de regresséao logistica
vem sendo amplamente utilizada e tem apresentado resultados importantes. Podem-

se citar como exemplos de pesquisas que utilizaram essa técnica, o estudo de Deke
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(2003), onde a qualidade da educacéo foi associada a evasao, a pesquisa de Vitelli
(2012), em que abordou a explicagéao de fatores que interferiam na probabilidade de
evasdo dos alunos, entre outros.

A técnica de analise de regressao logistica sera utilizada no presente estudo,
a fim de identificar e estimar os fatores de risco associados a evasdo de alunos de

graduacéo.
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3 REGRESSAO LOGISTICA

Esta revisdo de literatura esta desenvolvida em itens que envolvem o tema
modelos de regressdo logistica, ferramenta utilizada para a busca dos resultados

propostos.

3.1 REGRESSAO LOGISTICA

O objetivo dos métodos de regressao € descrever as relacdes entre a variavel
dependente ou resposta (Y) e a variavel independente ou explicativa (X). Na
regressao logistica, a variavel resposta é dicotdbmica ou categorica, neste caso, para
o acontecimento de interesse “sucesso” atribui-se o valor 1 e para o evento
complementar, “fracasso” o valor atribuido é 0.

A regressao logistica tem se constituido em um dos principais métodos de
andlise estatistica de dados. Alguns pesquisadores tém dicotomizado a variavel
resposta, mesmo quando a variavel de interesse ndo € do tipo binario, de modo que
a probabilidade de sucesso possa ser ajustada por meio da regresséo logistica. O
principal motivo é a facilidade de interpretacdo dos parametros de um modelo
logistico e também a possibilidade do uso desse tipo de metodologia na analise
discriminante (PAULA, 2010).

Em modelos de regressao linear simples ou mdltipla a variavel dependente é
de natureza continua. Contudo, em algumas situacdes em que a variavel
dependente é qualitativa, expressa por duas ou mais categorias, ou seja, admite
dois ou mais valores o0 método dos minimos quadrados ndo oferece estimadores
plausiveis. Nesse caso, a regressao logistica permite o0 uso de um modelo de
regressao para calcular ou prever a probabilidade de um evento especifico.

As principais referéncias ao modelo de regressao logistica podem ser
encontradas em textos como de Cox (1972), Cox e Snell (1989), Breslowe Day
(1980) com aplicacdo em pesquisa de cancer, estudo e andlise de caso-controle,
Agresti (1996) e Agresti (2002). Hosmer e Lemeshow (1989), em seu livro, dedicam
exclusivamente o texto a andlise de regressao logistica. A aplicacdo do modelo a
area de epidemiologia pode ser encontrada no texto de Kleinbaun, Kupper e

Morgenstern (1982). Paula (2010) apresenta a analise introduzindo o modelo de
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regresséo logistica para a resposta binaria fazendo uma analogia com os métodos
tradicionais de tabelas 2 X 2. Também discute a selecdo de modelos logisticos,
meétodos de diagndstico, alguns tipos de modelos de dose-resposta, sobredispersao

e regressao logistica condicional.

3.2 RISCO RELATIVO

Métodos classicos de tabelas de contingéncia 2 X 2 sdo datados da década
de 50 e foram motivados pelo interesse em inferéncia de alguns parametros com
grande aplicabilidade na &rea biomédica, mais especificamente em Epidemiologia.
Durante as décadas de 50 e 60 vérios trabalhos foram publicados e as técnicas
desenvolvidas sao utilizadas até hoje especialmente na analise descritiva dos dados
antes de um tratamento mais sofisticado por meio da analise de regressdo (PAULA,
2010).

Para estimar a grandeza do efeito por meio de observacdes de uma Unica
amostra podem-se considerar varios métodos disponiveis. Um exemplo é a odds
ratio (OR) ou razdo de chances que apresenta a informacao sobre duas variaveis
dicotdbmicas, medidas de amostras ndo emparelhadas (Pagano e Gauvreau, 2004).

Para definicdo de risco relativo, considera-se que os individuos de uma
determinada populacdo sejam classificados segundo um fator com dois niveis A e B,
e por D e D, respectivamente, a presenca ou auséncia de uma doenca. Neste caso,
pode-se perceber na Tabela 6, a descricdo das proporc¢des populacionais (PAULA,
2010):

Tabela 6 — Associacao entre fator de risco e doenca em uma populacéo.

Doenca A B
D P, P; P, + P
D P, P, P, + P,
P, + P, P, +P, n=P, +P, +P; +P,

Fonte: Adaptado de Paula, 2010.

As quantidades podem ser definidas da seguinte forma:

P,/(P; + P,) = proporc¢éo de individuos classificados como doentes no grupo
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P, /(P; + P,) = proporcéo de individuos classificados como doentes no grupo
B;
Foi denominado por Cornfield (1956) como sendo risco relativo entre os

niveis A e B a razdo entre as duas propor¢des expostas acima, neste caso tem-se:

_ P1/(P1+P3) _ P1(P3+Py) (3)
P3/(P3+P4) P3(P1+Pp)

RR

Se a doenca for rara (P4<P, e P3<P,), Cornfield (1956) observou que a
proporcao exposta acima assume a seguinte forma simplificada, a qual denominou
de Odds Ratio:

_P1Py (4)
P3P;

OR
A interpretacdo da OR depende da sua magnitude e significancia:
e Se OR =1, o fator ndo é considerado de risco;
e Se OR > 1, o fator é considerado de risco;
e Se OR <1, o fator é considerado de protecéo.
Para o célculo do intervalo de confianca para o estimador OR deve-se
considerar a equacao (5) que expressa um intervalo de confianca de 95% para uma

média .

X196 —: X o ()
(x 1,96 —=; X +1,96 \/ﬁ)

Em que X é a média amostral, o é o desvio padrio e n é o tamanho da amostra.
Porém, deve-se considerar também que a distribuicdo de probabilidade da
razdo de chances é simétrica a direita, assim a mesma pode assumir qualquer valor
positivo entre 0 e infinito embora ndo possa tomar valores negativos. Neste caso,
trabalha-se com uma escala logaritmica para o calculo do intervalo de confianca de
95% para o logaritmo natural da razdo de chances como pode ser observado na

equacgao a seguir:
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(ln(OR) - Zo;,&p[In OR]; In(OR) + Zo/ &p[In OR]) (6)

Sendo que a estimacgédo do erro padrdo do OR é dada por:

(7)

- 1 1.1 1
ep [ln(OR)]z\/P_1+P_2+P_3+P_4

3.3 REGRESSAO LOGISTICA SIMPLES

Para iniciar a discuss@o sobre regressao logistica é interessante fazer uma
breve explanacéo sobre os Modelos Lineares Generalizados (MLG).

Segundo McCullagh e Nelder (1989) a especificacdo de um MLG é dada por
uma componente aleatéria que consiste nas observacfes da variavel aleatéria Y, ou
seja, com o vetor y = (y,,..., y,), @ qual identifica a distribuicdo de probabilidade da
variavel dependente. Uma componente sistematica, definida por meio de um vetor n
= (n4,..., nn), €sta associada ao conjunto de variaveis independentes em um modelo
linear n = XB, onde X é uma matriz que consiste nas variaveis independentes de n
observacdes e B é um vetor de parametros do modelo, que especifica uma funcéo
linear entre as variaveis independentes. E uma funcédo de ligagcdo que descreve a
relacdo mateméatica entre a componente sistematica e o valor esperado da
componente aleatdria, neste caso, seja y; = E (Y;|x;), com i € {1,...,n} entdo n; é
definida por n; = g(i;) onde g é uma fungdo monaotona e diferenciavel.

A funcdo de ligacdo conecta os valores esperados das observacbes as

variaveis explanatérias, para i€ {1, ...,n}, segundo a formula a seguir:
. (8)
g(w) = Z BjXi;
j=1

Se a funcdo g, dada acima, for a funcdo identidade tem-se o modelo de
regressao linear.
Podem ser consideradas, nessa situacao, duas importantes classes de MLG,

sendo uma delas constituida pelos modelos logit, em que a variavel dependente
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pode ser associada a uma variavel aleatéria Bernoulli, onde se enquadra a
regressao logistica e a outra classe composta pelos modelos loglinear na qual a
variavel dependente é associada a uma distribuicdo de Poisson.

A regressdo logistica binaria € um caso particular dos MLG, mais
especificamente dos modelos logit, neste caso, tem-se que o modelo de regresséo
logistica simples envolve uma varidvel resposta binaria, denotada por Y e uma
variavel independente denotada por x.

Considera-se P(Y = 1|X = x;) = m; a probabilidade de “sucesso”, ou seja, o
valor esperado de Y dado o valor de X de uma variavel explicativa e
P(Y =0|X =x;) =1—m; a probabilidade de “fracasso”. Para descrever a média

condicional de Y dado X com a distribuicdo logistica, utiliza-se a notacéo
m; (HOSMER e LEMESHOW, 1989).

Define-se a probabilidade de sucesso do modelo logistico simples como

_ exp(Bo + B1xi) 9)
1+ exp(Bo + B1xi)

m = m(x) = P(Y =1|X =x;)

e a probabilidade de fracasso da forma

_ 1 (10)
1+ exp(Bo + Bixi)’

1—T[i: 1—1T(Xi): P(Y:le:xl)

onde $,e p; sao parametros desconhecidos.

Observa-se uma diferenca importante no que diz respeito a natureza da
relacdo entre a variavel resposta e as variaveis independentes entre o0 modelo de
regressao linear e o modelo de regressao logistica. Em qualquer problema de
regressao a quantidade a ser modelada € o valor médio da variavel resposta dado
os valores das variaveis independentes. A quantidade denotada por E (Y|X = x;) €
chamada de média condicional em que Y é a variavel resposta e x; os valores das
variaveis independentes. Tem-se na regressao linear que —oo < E (Y[X = x;) < 400,
porém, devido a natureza da variavel resposta, na regressao logistica, a variacao €
0<E({YX=x) <1

Na regresséo linear simples, a representacdo é dada por E(Y|X =x;) = o +

B1x;, na regressao logistica, usando a definicdo de variaveis aleatérias, tem-se
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Segundo Hosmer e Lemeshow (1989), no modelo de regressao linear, a
variavel resposta pode ser expressa por Y; = E(Y|X = x;) + €;, em que g; € 0 erro com
distribuicdo normal, média zero e variancia constante, porém, o mesmo nao ocorre
qguando a variavel resposta é dicotbmica. O valor da variavel resposta, dado x;, €
expresso por Y; = n(x;) + &, como a quantidade ¢;, que pode assumir somente 0s
valores g =1—-m(x;) para Yj=1 ou g = —1n(x;) para Y; =0e, portantog; tem
distribuicdo com média zero e variancia dada por m(x;)(1 — (x;)).

Apresenta-se, por meio da expressdo (12) a transformacdo logistica de

m(x;) sob a forma linear.

IR (12)
g(x;)) =In {—1 — T[(Xi)}

Em que g(x) = By + B1X, OU Seja, a expressdo 13 € equivalente a expresséao 12.

ePotB1x; (13)
1 + ePBot+Bix

m(x;) =
As caracteristicas do modelo de regresséo logistica sdo dadas por:
)] A variavel aleatoria dependente se apresenta em escala hominal;
ii) Para qualquer valor de X, mt(x;) fica limitado ao intervalo (0,1);
iii) Para 0,2 <m (x;) < 0,8, € essencialmente linear em Xx;
iv) Os coeficientes de regresséo sao facilmente interpretaveis, em termos da

razdo de chances e do tipo de amostragem dos dados.
3.3.1 Estimacdo de par@metros do modelo de regressédo logistica simples

O método dos minimos quadrados (MMQ) é o mais utilizado na regressao
linear para a estimagdo de parametros £, conforme Hosmer e Lemeshow (1989).
Quando o MMQ é usado em modelos com resultado dicotdbmico, os estimadores nao

apresentam propriedades estatisticas desejaveis para o ajuste do modelo, nesse
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caso, utiliza-se o método de méxima verossimilhanca. A funcdo de verossimilhanga
expressa a probabilidade dos dados observados como uma fungdo de parametros
desconhecidos, sendo as estimativas resultantes aquelas que mais se aproximam
do resultado.

Seja B = (By,B1) 0 vetor de parametros relacionado com a probabilidade
condicional P = (Y; = 1|x;) = n(x;). Nesse caso, pelo método da maxima
verossimilhanca, o estimador de B, denotado por B é a solucédo das equacbes de

verossimilhangca como segue

= 14
D Iy =)l = 0 o

=1

=

(15)
Xi[y; — (x))] =0

._.
1l
[y

Assume-se que as observagdes sdo independentes, nesse caso, a fungéo de

verossimilhanca é dada por

- 16
L(B) = 1_[ T[(Xi)Yi[]. — T[(Xi)]l—yi ( )

i=1

Pelo principio da méxima verossimilhanca, o estimador B é o valor que
maximiza a expressio 16. Para encontrar o valor de B, diferencia-se a equacio (16)
relativamente a 3, e B, e igualam-se as expressdes resultantes a zero.

Aplicando-se o logaritmo em ambos os lados da equacdo (16) tem-se a

expressao

d an
L(B) = ) [yiInm(x) + (1 - y3) log(1 = m(x))]

i=1

3.3.2 Interpretacado dos coeficientes do modelo de regresséao logistica

Para a interpretacdo dos coeficientes do modelo de regressdo logistica

simples, consideram-se duas situacdes, a primeira em que a variavel independente
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também € do tipo categdrica e a outra que a variavel independente € do tipo
numérica (quantitativa). Na primeira situacao, a variavel x sera codificada como 0 ou
1. Quando x =1, a chance de resposta é definida por m(1)/[1 — n(1)] e, quando

x = 0, tem-se que n(0)/[1 — m(0)]. O logaritmo da funcao, neste caso é dado por

g(1) =logm(1)/[1 —m(D)] e g(0) =logm(0)/[1 —m(0)] (18)

Souza (2006) apresenta os valores do modelo de regresséao logistica quando
a variavel dependente € dicotdmica, neste caso, esses valores, apresentados pela

autora podem ser visualizados no Quadro 1:

Quadro 1- Valores do modelo de regresséo logistica quando a variavel dependente

é dicotbmica
_ Variavel Independente X
Variavel Resposta Y
x=1 x=0
exp(Bo + B1) exp(Bo)
=1 m(l) = m0) =———
y ) = T exp(Bo + D) O = T exp(Bo)
1
=0 1—m(1) = 1-mn0) =———
y O = T exp(Bo + B O = T expBo)

Fonte: Souza, 2006.

A razédo de chances (Odds Ratio), denotada por vy, é dada por

_ m)/[1 - (D)) (19)
w(0)/[1 = (0)]

O logaritmo da razéo de chances (log-odds) é

n(1)/[1 - n(D)]
m(0)/[1 - m(0)]

(20)

log(y) = In l = g(1) —g(0)
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Substituindo na expressao 20 as equacdes para o modelo de regressao
logistica apresentada no Quadro 1, a razdo de chances é definida por:

IETTORY SR S, @1)
_ 1+exp(Bo+ B4 + exp(fBo + B1) _ €Xp(bo 1)
PTG T T e

T+ exp(B)/ [T+ b B

Desse modo, o logaritmo da razédo de chances € dado por

log(y) = In[exp(B1)] = B4 (22)

A razdo de chances é definida como a chance de ocorréncia de um evento
entre individuos com o mesmo fator de risco, comparados com individuos nao
expostos, sujeitos ao evento. A mesma é considerada um parametro de grande
interesse na regressao logistica pelo motivo de facil interpretacéo.

O risco relativo fornece o risco de desenvolvimento de uma determinada
condigdo por um grupo quando comparado a outro em estudos prospectivos. Pode-

Se representar o risco relativo a partir da seguinte expressao

m(1) D (23)
M -mD] _
RR = 1(0) ~ 1(0)

m(0)[1 — m(0)]

Considera-se também a situacdo onde a covariavel € continua. Neste caso o
coeficiente B, pode ser interpretado como a variacdo ocorrida no logaritmo da razéo
de chances quando ha um acréscimo de “1” unidade em x, isto é, 3; =h (x + 1) — h

(x), para todo valor de x, onde h(x) é a funcdo definida em 12.

3.4 REGRESSAO LOGISTICA MULTIPLA

De acordo com Hosmer e Lemeshow (1989) o objetivo da técnica de
regressdo logistica binaria mdltipla € a identificacdo de quais variaveis

independentes influenciam no resultado e usa-las numa equacédo para prever a
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probabilidade de as varidveis independentes explicarem o desfecho. As variaveis
independentes podem ser categdricas e/ou continuas, sendo que a variavel
dependente (Y) é normalmente binaria e codificada como 0 (auséncia) ou 1
(presenca) do desfecho considerado.

Quando o interesse € controlar a associagdo entre dois fatores binarios por
meio de um terceiro fator, comumente chamado de fator de confundimento é
necessaria a estratificacdo com a eliminacdo ou reducdo da influéncia desses
fatores na associacdo de interesse. Uma maneira eficiente de controle desses
fatores de confundimento é por meio do ajuste de um modelo de regresséo logistica
(PAULA, 2010).

Seja um conjunto de p varidveis independentes denotadas por x| =
(Xi0, Xi1, ---» Xip), O Vetor da i-ésima linha da matriz (X) das variaveis explicativas, em
que cada elemento da matriz corresponde ao ij-€simo componente (x;), em que i =
1,2, .., nej=0,1, .., p, com x;, =1. O vetor de parametros desconhecidos
denotado por B = (Bo,B1, -, Bp )T e B; € o j-ésimo parametro associado a variavel
explicativa x;. A probabilidade de sucesso, no modelo de regressdo logistica

multipla, é dada por

_ exp(Bo + B1Xi1 + - + BpXip) _ (24)
1+ exp(Bo + B1xi1 + -+ + BpXip)

_exp(¥B)
~ 1+exp(x{B)

n(x;) = P(Y; = 11X = x;)

e a probabilidade de fracasso como segue

1 _ (29

1-—n(x) = P(Y;=0|X=x%;) = =
1 1 7 1+ exp(Bo + Buxip + o+ BpXip)

1
~ 1+exp(x{P)

A funcéo de ligacdo usada para adequar a reposta média ao modelo linear, da

mesma forma que no modelo logistico simples, € a fungdo de ligagédo logit. A
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equacao (26) representa o modelo de regressado logistica multipla, segundo Paula
(2010).

. (26)
g(x;) =1In {%} = TB = Bo + z B]XIJ

3.4.1 Estimacdo de parametros do modelo de regresséo logistica maltipla

A estimacdo dos parametros do modelo de regressdo logistica pode ser
realizada por meio do método de minimos quadrados ponderados (nao iterativo),
introduzido por Grizzle, Starmer e Koch (1969), e pode se visto em Paula (2010) e o
método da andlise discriminante devido a Cornfield (1962). Uma comparacao entre o
método da analise discriminante e o0 método da méaxima verossimilhanca € descrita
por Efron (1975), Press and Wilson (1978) e Hosmer e Fisher (1983).

Assim como no modelo de regressdo logistica simples, a estimagcdo dos
parametros apresentada no presente estudo €é pelo método da méaxima
verossimilhanca.

Utiliza-se o processo iterativo de Newton-Raphson para encontrar o valor de
gue maximiza o logaritmo da funcé@o de verossimilhanga [(), neste caso implica a
derivacéo de [() em relacdo a cada parametro.

O logaritmo da funcdo de verossimilhanca [(8) pode ser escrito de acordo a
equacao

d @7)
1B) = ) [yxIB — In(1 + exp{xTB)]

i=1

Derivando de [(B) em relacdo a cada parametro tem-se

(28)

B N _exp(x[B)
a—Bj - 121 [Yi 1+ exp(xTB) Xij Z lyi — m(x)] Xl]]

Assim, o vetor escore U(f) pode ser escrito como
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U) =Xy = X'n =X"(y — m) (29)

A matriz de Informacao de Fischer € dada por

9%1(B) (30)

I(B) = EL?BGBT — XTQX

onde Q = diag[n(x;)(1 — (x;))] € X a matriz de dados, a inversa de I(f) é a matriz
de covariancia assintética dos estimadores de maxima verossimilhanca dos
parametros de regressao logistica, cuja estimativa é dada por [I(8)]?.

O método de Newton Raphson é utilizado como método iterativo para solucao

das equacdes de maxima verossimilhanca. Neste caso, tém-se as equacodes

B+ = gt 4 [I(B(t))]_lU(B(t));t =0,1,2, ... (31)

= B® + [XTQ(t)X]_le(y — m®)

sendo que B e BE+D sFo, respectivamente vetores de pardmetros estimados nos

passoste t+1.

3.5 SELECAO DE MODELOS

Segundo Paula (2010), uma vez definido o conjunto de covariaveis a ser
incluido num modelo de regressao logistica, resta saber qual a melhor maneira de
encontrar um modelo reduzido que inclua apenas as covariaveis e interacdes mais
importantes para explicar a probabilidade de sucesso m(x;). Como a interpretacao de
parametros no modelo de regresséao logistica é crucial, ou seja, uma forma mecanica
de selecdo pode levar a um modelo sem sentido e de dificil interpretacéo.
Particularmente, a inclusdo de certas intera¢des impde a permanéncia no modelo de
seus respectivos efeitos principais de ordem inferior, na Otica do principio
hierarquico. Muitas vezes, variaveis consideradas biologicamente importantes nao

devem ser deixadas de lado pela sua falta de significAncia estatistica. Assim, a
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selecdo de um modelo logistico deve ser um processo conjugado de selecdo
estatistica de modelos e bom senso.

Os meétodos de selecdo de modelos de regressao linear podem ser
estendidos diretamente para os MLGs, porém, nos casos de regressao logistica e
Poisson, o teste da raz&do de verossimilhangas aparece como o mais indicado, pelo
fato de ser obtido pela diferenca de duas fungdes desvios (PAULA, 2010).

Apresentam-se em seguida alguns procedimentos mais usados para a

selecéo de modelos.

3.5.1 Método forward

Inicialmente, considera-se 0 modelo p = a. Ajusta-se, para cada variavel

explicativa o seguinte modelo

u= o+ Bjxj G=12,..,9 (32)

Sao testadas as hipoteses Hy: B; = 0 contra Hy: 3 # 0. Seja P o menor nivel
descritivo dentre os q testes. Se P < Pg, a variavel correspondente entra no modelo.

Repete-se procedimento até que ocorra P > Pg.

3.5.2 Método backward

Considera-se o seguinte modelo para o inicio do procedimento

U=+ B1Xs + -+ BgXq (33)

Sdo testadas as hipoteses Hy: B; = 0 contra Hy: 3 # 0. Seja P o menor nivel
descritivo dentre os q testes. Se P > P, a variavel correspondente sai do modelo.

Repete-se procedimento até que ocorra P < Ps.
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3.5.3 Método stepwise

Segundo Paula (2010), um dos métodos mais aplicados em regresséo
logistica é o método stepwise. O mesmo baseia-se hum algoritmo misto de incluséo
e eliminagdo de variaveis explicativas segundo a importancia das mesmas de acordo
com algum critério estatistico. Esse grau de importancia pode ser avaliado, por
exemplo, pelo nivel de significancia do teste da razdo de verossimilhancas entre os
modelos que incluem ou excluem as variaveis em questdo. Quanto menor for esse
nivel de significancia tanto mais importante sera considerada a variavel explicativa.
Como a variavel mais importante por esse critério ndo é necessariamente
significativa do ponto de vista estatistico, deve-se impor um limite superior Pg, para
esses niveis descritivos, a fim de atrair candidatos importantes em principio de
entrada.

O presente método € uma mistura dos procedimentos anteriores. Inicia-se o
processo com o modelo u = a. Apds incluir duas variaveis no modelo, verifica-se se
a primeira ndo sai do modelo. O processo continua até que nenhuma variavel seja
incluida ou retirada do modelo. Geralmente adota-se 0,15 < Pz, Ps < 0,25. Uma
sugestédo seria usar P = P = 0,20.

Descreve-se em seguida uma variante deste algoritmo usada por Hosmer e
Lemeshow (1989). A etapa inicial comeca com o ajustamento do modelo s6 com
intercepto e é constituida pelos seguintes passos:

i) Constroem-se testes da razdo de verossimilhancas entre o modelo inicial e
os modelos logisticos simples formados com cada uma das covariaveis do
estudo. O minimo dos niveis descritivos associados a cada teste sera
comparado com Pz = 0,15. Se Pz for maior inclui-se a covariavel referente
aguele nivel minimo e passa-se ao passo seguinte; caso contrario, a selecéo
€ interrompida e seleciona-se o ultimo modelo;

i) Partindo do modelo incluindo a covariavel selecionada no passo anterior,
introduzem-se individualmente as demais covariaveis. Cada um destes
modelos com duas covariaveis é testado contra 0 modelo inicial deste passo.
Novamente o minimo dos niveis descritivos, se for menor do que Pg, implica
a inclusdo no modelo da sua respectiva covariavel, e a passagem ao passo

seguinte. Caso contrario, interrompe-se a selecao;
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iii) Compara-se o0 ajuste do modelo logistico contendo as covariaveis
selecionadas nos passos anteriores com 0s modelos que dele resultam por
exclusdo individual de cada uma das covariaveis. Se o0 maximo dos niveis
descritivos destes testes da razdo de verossimilhancas for menor do que
Pz = 0,20, a covariavel associada a este nivel permanece no modelo. Caso
contréario, ela é removida. Em qualquer circunstancia, o algoritmo segue para
0 passo seguinte.

iv) O modelo resultante do passo anterior sera ajustado, e antes de tornar-se o
modelo inicial da etapa 2 (selecdo de interacBes de primeira ordem das
covariaveis incluidas), repetem-se 0s passos anteriores quantas vezes forem
necessarios até se ter a indicacdo de parada nestes passos ou todas as
covariaveis inclusas no modelo.

v) Uma vez selecionadas as covariaveis “importantes”, ou seja, os seus efeitos
principais, na etapa 1, se da entrada na etapa 2 por meio do passo (i) com o
objetivo de selecionar as interacbes que envolvem aquelas covariaveis, e
assim por diante.

Uma desvantagem deste procedimento € a de exigir as estimativas de
maxima verossimilhanca em cada passo, o que encarece o trabalho computacional,

particularmente em grandes amostras.
3.5.4 Método de Akaike

O presente método, proposto por Akaike (1974) se diferencia dos
procedimentos anteriores por ser um processo de minimizacdo que nao envolve
testes estatisticos. O método consiste em selecionar um modelo que seja
parcimonioso, ou seja, que esteja bem ajustado e tenha um numero reduzido de
pardmetros. Como o logaritmo da fungédo de verossimilhanga L(f) cresce com o
aumento do numero de parametros do modelo, uma proposta razoavel seria

encontrar o modelo com menor valor para a funcao

AlC = -L(B) +p, (34)

em que p denota o numero de parametros.
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3.6 ANALISE DE DIAGNOSTICO E RESIDUOS

O modelo proposto, depois de ajustado, precisa apresentar uma boa
descricdo dos dados que foram observados para que ndo se conduzam inferéncias
errdbneas sobre o mesmo. Neste caso, é importante um estudo da robustez dos
resultados obtidos, quanto aos aspectos de formulacdo do modelo e as estimativas
dos seus parametros.

Para Souza (2006), a analise dos residuos e diagnostico é utilizada para
detectar problemas, tais como

e Presenca de observacdes discrepantes (pontos aberrantes);
e Inadequacao das pressuposi¢cdes para os erros aleatorios ou para as médias;
e Colinearidade entre as colunas da matriz do modelo;
¢ Forma funcional do modelo inadequada;
e Presenca de observagdes influentes;
Algumas das medidas utilizadas para a analise de residuos e diagnéstico sdo

abordadas na sequéncia.

3.6.1 Técnicas de diagndstico

Segundo Paula (2010), estudos de simulacdo apresentados, por exemplo, em
Williams (1984) tem sugerido o residuo componente do desvio tp; para as analises
de diagnéstico em MLG. Para os modelos binomiais o residuo € expresso em 35,

para 0 < y; < n;, assumindo a forma descrita em 35.

(35)

2 Vi ni —yi \)'/2
et 2yt (25) - ton (22
Di \/1 "y {Y1 08 N, + (n; —yy)log N, — ity

Quando y; = 0 ou y; = n; o componente do desvio padronizado toma as formas

respectivamente.



47

{2n;[log(1 — 7,)|} /> {2n;|log(R) [} /2 (36)
Di = — etp; = — )

1_hii 1_hii

O residuo Studentizado tg; que também € utilizado para avaliar a presenca de

observacdes aberrantes tem a forma que pode ser observada em 37.

_ 1 (yi — n;T;) (37)

tSi - A .1
/1 _ Bii {ny/;(1 — 1)} /2

A distdncia de Cook aproximada € utilizada para medir a influéncia das

observacdes nas estimativas dos coeficientes, neste caso tem-se

~

_ hy o -y ®y)? (38)
(1 - Flii)z niﬁi(1 - ﬁ1)

i

Para Hosmer e Lemeshow (1989), h;; depende das probabilidades ajustadas
m;, i=1,..,k, e, consequentemente, os residuos tg; e tp; € a medida de influéncia

LD; também dependem, neste caso, tem-se que

hy; = mym (1 — m)XT(XTVX) ~1x;, (39)

com V = diag{n;m; (1 — my), ..., nym (1 —m)}. Por meio de um estudo numeérico,
realizado por Hosmer e Lemeshow (1989), é mostrado que o comportamento de h;
em uma regressao logistica pode ser muito diferente do comportamento de h; em
um modelo de regressdo normal para uma matriz de modelo X (PAULA, 2010).

Por meio da Tabela 7, podem-se visualizar os possiveis valores de algumas
medidas de diagndstico em funcéo das probabilidades ajustadas.

Também sdo recomendados em regressao logistica os graficos da variavel

adicionada e de |l,,,4,| contra ;.
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Tabela 7 — Possiveis valores para algumas medidas de diagndstico segundo as
probabilidades ajustadas

Medida Probabilidade ajustada
0,0-0,1 0,1-0,3 0,3-0,7 0,7-0,9 09-10
tZ grande ou pequeno moderado  moderado ou pequeno moderado grande ou pequeno
LD; pequeno grande moderado grande pequeno
hy pequeno grande moderado ou pequeno grande pequeno

Fonte: PAULA, 2010.

Segundo Paula (2010), a Tabela 7 descreve, em funcdo das probabilidades
ajustadas, os possiveis valores de algumas medidas de diagndstico. A medida h;; é
interpretada de maneira semelhante a medida h;; da regressao linear normal para
0,1 <y <0,9. hy; fica, em geral, pequeno quando 7;; é pequena ou alta, o que pode
dificultar a deteccdo de pontos que estejam mais afastados no subespaco gerado
pelas colunas da matrix X. Neste caso, sugerem-se 0s graficos tszi, t,%i e LD; contra
as probabilidades ajustadas ;. Os graficos podem informar sobre o posicionamento

de pontos aberrantes e influentes com relacdo as probabilidades ajustadas.
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4 MATERIAIS E METODOS

Apresentam-se neste capitulo os procedimentos metodoldgicos da pesquisa
com o intuito de atingir os objetivos geral e especificos propostos. Sao apresentadas
a caracterizacao da pesquisa, local e tipo de estudo, bem como a forma de coleta de
dados e os procedimentos metodolégicos utilizados.

Trata-se de uma pesquisa quantitativa, com explanacdo em numeros das
informacdes obtidas, e com isso a analise e classificacdo dos dados coletados por
meio de técnicas estatisticas apropriadas, como testes de hipdteses e andlise de
regressao logistica.

Classifica-se o presente estudo como descritivo, retrospectivo e aplicado,
dado a andlise das caracteristicas das variaveis em estudo, baseado em periodos
passados a fim de obter uma solucdo a problematica apresentada. O local da
pesquisa é o Campus da UFSM, localizado na cidade de Santa Maria/RS.

Os dados utilizados a fim de obter os resultados propostos no presente
estudo foram solicitados ao Centro de Processamento de Dados (CPD) da UFSM. O
periodo considerado para a construcdo do banco de dados foi de académicos
ingressantes na universidade nos anos entre 2009 e 2015.

O estudo compreenderd os académicos de graduacdo da UFSM, sendo
excluidos da pesquisa os académicos dos Centros de ensino dos Campi localizados
nas cidades de Frederico Westphalen, Cachoeira do Sul, Palmeiras das Missdes e
Silveira Martins. Os académicos do Colégio Técnico Industrial (CTISM) e do Colégio
Politécnico da UFSM também nao foram considerados na pesquisa.

As variaveis qualitativas (categéricas) estudadas com relacéo ao ingresso de

académicos para o estudo da evasao sao listadas, no Quadro 2, como segue:

Quadro 2 — Variaveis qualitativas (categoricas) e respectivas categorias

(continua)
Variavel Dependente Categoria
Evasio Evadido
N&o Evadido
Variaveis Independentes Categoria
N Feminino
Género -
Masculino




Quadro 2 — Variaveis qualitativas (categoricas) e respectivas categorias
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(concluséo)

Etnia

Branca

Nao Branca

Estado Civil

Casado

Solteiro

Outros

Cota

Ampla Concorréncia

Escola Publica

Outras

Turno do Curso

Diurno

Integral

Noturno

Periodo de Ingresso

1° Semestre

2° Semestre

Periodo Atual (curso)

1°, 2° e 3° Semestre

4° 5° e 6° Semestre

7°, 8° e 9° Semestre

10°, 11° e 12° Semestre

Area de Conhecimento

Ciéncias Agrérias

Ciéncias Biologicas

Ciéncias da Saude

Ciéncias Exatas e da Terra

Ciéncias Humanas

Ciéncias Sociais

Ciéncias Sociais Aplicadas

Engenharias

Linguistica, Letras e Artes

Musica

Odontologia

Mora no local onde estuda

Sim

Nao

Aluno Bolsista

Sim

Nao

Participacédo em Projetos

Sim

Nao

Frequenta RU

Sim

Mora na Casa do Estudante

Nao
Sim

Nao

Fonte: Elaborado pela autora com base nos dados enviados pelo CPD — UFSM.
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As variaveis independentes de carater quantitativo, utilizadas no estudo séo

apresentadas como segue:

e Idade do académico no momento do ingresso a universidade;

¢ Numero de empréstimos realizados na biblioteca;

e Numero de disciplinas aprovadas;

¢ Numero de disciplinas reprovadas;

e Numero de reprovacgdes por frequéncia;

e Numero de disciplinas dispensadas por nota;

¢ Numero de trancamentos parciais;

e NUmero de trancamentos totais;

Com relacéo a variavel dependente, considerou-se como evasao o abandono,
jubilamento, transferéncia interna (dentro do mesmo centro) e externa (outro centro
ou instituicdo) do curso, por parte do aluno. Os discentes classificados como alunos
regulares, formados, falecidos e os com cancelamento de matricula antes mesmo de
iniciar a graduagéo foram considerados n&o evadidos.

Quanto a variavel etnia, classificaram-se os discentes de cor de pele preta,
parda, indigena, amarela e outras como néo branca.

Para a variavel estado civil foram classificados os alunos com unido estavel
como casados e, como outros, os alunos desquitados, divorciados, separados
judicialmente e viluvos.

Com referéncia a varidvel cota, classificou-se cota afro-brasileira e
necessidades especiais como outras e a variavel ampla concorréncia abrange os
alunos que ndo entraram na universidade pelo sistema de cotas. Quanto a cota
Escola Publica, considerou-se nesta classificacdo alunos de Ensino Médio em
Escola Publica — Baixa Renda, Ensino Médio em Escola Publica — independente de
renda, Ensino Médio em Escola Publica — Cota Social e Ensino Médio em Escola
Publica — autodeclarado preto, pardo ou indigena com cota social.

A variavel periodo atual, na andlise de regressao logistica multipla de alguns
cursos, precisou de adaptacéo, sendo entao classificada como primeiros (1°, 2°, 3°,
4°, 5° e 6°) e ultimos semestres (a partir do 7° semestre), devido ao reduzido niamero

de discentes em cada classe.
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4.1 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Realizou-se 0 ajuste do banco de dados, categorizando as varidveis e
analisando a ocorréncia de dados faltantes.

Apoés o ajuste dos dados foi investigado o comportamento das variaveis por
meio de estatistica descritiva. As variaveis qualitativas categoéricas foram
apresentadas em forma de frequéncia relativa e as quantitativas por meio de média
e desvio padréo.

Para o ajuste da regressdo logistica, o primeiro passo foi verificar,
individualmente, a existéncia de associacdo entre as variaveis independentes e a
variavel dependente. Neste caso, foi utilizado o teste qui-quadrado (x?) de
associacao para variaveis qualitativas.

Segundo Callegari-Jacques (2003) o teste qui-quadrado de associacdo é
utiizado para testar a associacdo entre variaveis categoéricas, assim como 0
coeficiente de correlacdo r é calculado e testado com o mesmo propésito em
variaveis quantitativas. Para realizar um teste qui-quadrado de associacdo, 0s
individuos de uma amostra sdo estudados quanto a duas variaveis qualitativas e 0s
dados, organizados em uma tabela de contingéncia, na qual as linhas e as colunas
representam as categorias das duas variaveis em analise. O Unico total fixo, neste
teste é o total de individuos estudados.

As hipéteses a serem testadas sao:

H, = As frequéncias observadas nao sdo diferentes das frequéncias esperadas. Nao
existe diferenca entre as frequéncias dos grupos. Portanto ndo ha associacdo entre
0S Mesmos.

H; = As frequéncias observadas sdo diferentes das frequéncias esperadas. Existe
diferenca entre as frequéncias dos grupos. Portanto h& associacdo entre 0s
mesmos.

Para verificar a diferenca de médias entre duas amostras independentes,
para as variaveis quantitativas, utilizou-se o teste t de Student. A pressuposicao de
normalidade das amostras foi testada com os testes Shapiro-Wilk e Kolmogorov-
Smirnov e a pressuposicdo de homogeneidade de variancias, verificada com o teste

de Levene.
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O préximo passo foi 0 ajuste do modelo de regresséo logistica, em que foram
averiguados os dados a fim de responder a seguinte questdo de investigacdo: Quais
variaveis sao preditoras/explicativas da evasdo na UFSM?

Incialmente foram identificados os cursos, dentro de cada Centro, que
apresentaram o pior e o melhor desempenho em relacédo a evasdo, com o objetivo
de avaliar, os fatores de risco que levam o aluno a evadir.

Foram testadas, uma a uma, as variaveis independentes com a variavel
dependente, realizando-se analise de regressdo univariada, e selecionadas as que
apresentarem p-valor<0,25 (HOSMER e LEMESHOW, 1989). Essas variaveis foram
incluidas no modelo de regresséao logistica multiplo.

Por fim, realizou-se a analise de diagnostico e residuos do modelo com o
propésito de avaliar se 0 modelo escolhido foi ajustado com boa qualidade.

Primeiramente, calcularam-se as OR e o0s respectivos 1C95% utilizando-se
uma analise de regressdo univariada, para escolher as variaveis candidatas a
inclusdo no modelo mudltiplo. Posteriormente, realizou-se a andlise multipla
verificando o efeito conjunto das variaveis independentes no desfecho, elaborando-
se um modelo de regresséao logistica que permite estimar a chance de um aluno de
graduacdo evadir da universidade, em funcdo das variaveis que se mostraram
significativas ao nivel de 5% de significincia e que estdo presentes no modelo
ajustado.

O método adotado para o ajuste das varidveis no modelo foi o stepwise, por
se tratar de um estudo exploratorio e ajuste de modelos aos dados analisados.
Neste caso, inicia-se com um modelo que inclui apenas a constante e depois
adiciona uma a uma as variaveis previsoras com base em critérios especificos. O
critério € o valor da estatistica escore: a variavel adicionada no modelo é a que
apresentar a estatistica escore mais significativa (FIELD, 2009).

Para Vitelli, Rocha e Fritschi (2010) a analise de uma série de indicadores
para avaliacdo da qualidade do ajuste do modelo de regressado logistica contribui
para decidir sobre o melhor modelo para explicar os dados analisados. O log
likelihood value (-2LL) é umas das principais medidas de avaliagdo. Para comparar o
desempenho dos modelos concorrentes ou o grau de aderéncia dos modelos,
utilizou-se 0 R2 de Cox & Snell (1989) que é baseado na verossimilhanca-log do

modelo novo, verossimilhanca-log do modelo original e tamanho da amostra. Como
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essa estatistica nunca alcanca o seu valor teérico maximo (1), Nagelkerke (1991)
sugeriu uma corre¢ao. Quanto maior o seu valor, melhor a qualidade do ajuste.

A contribuicédo individual de cada um dos previsores no modelo ajustado de
regressao logistica, inclusive da constante, foi avaliada pela estatistica de Wald, que
informa se o coeficiente b de cada variavel previsora € diferente de 0. Se isso
acontecer, assume-se que a variavel explicativa est4d contribuindo de forma
significativa para a previsdo da variavel dependente (Y).

O teste de Hosmer e Lemeshow tem por finalidade verificar a existéncia de
diferencas significativas de valores esperados pelo modelo e de valores observados
nos dados, sendo Util para avaliar a qualidade do modelo, o qual ndo € capaz de
produzir estimativas e classificacbes muito confidveis caso exista diferenca
significativa entre os valores.

Segundo Field (2009), os dois principais objetivos em examinar os residuos
nos modelos de regresséo logistica sao (1) isolar os pontos em que o modelo tem
pouca aderéncia e (2) isolar pontos que exercem uma influéncia indevida no modelo.
A fim de avaliar o primeiro, devem-se examinar principalmente os residuos
studentizados os padronizados e as estatisticas de desvio. Todas as estatisticas
mencionadas tem uma propriedade em comum: em média em uma amostra
normalmente distribuida, 95% dos casos devem apresentar valores entre + 1,96, e
99% dos casos devem conter valores entre + 2,58.

As estatisticas de influéncia, como a distancia de Cook, foram utilizadas com
0 propésito de avaliar a influéncia dos casos individuais. A versdo padronizada da
distancia de Cook, o DFBeta, também informa sobre a influéncia de alguns casos.
Assim, os valores devem ser, preferencialmente, menores que 1. Um valor O indica

gue ndo ha influéncia alguma, jA um valor igual a 1 expressa influéncia completa
A . (k+1 . . :
sobre o modelo. A influéncia esperada é % onde K é o numero de previsores e N

é o tamanho da amostra.
Para a realizacdo das andlises estatisticas foi utilizado o software PASW 18,

considerando-se a significancia de 5%.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo sdo apresentados os resultados e discussdes da analise
descritiva e dos modelos de regresséo logistica, para os cursos, dentro de cada

Centro, que apresentaram o pior e o melhor desempenho em relacdo a evaséao.

5.1 ANALISE DESCRITIVA

Foram estudados discentes distribuidos em Centros de ensino, considerando
em cada um, 0 Curso com maior e menor evasao.

Os resultados para os Centros de ensino foram distribuidos em trés tabelas
(Tabela 8, 9 e 10), de acordo com caracteristicas de area comum de conhecimento.

Na Tabela 8 estédo os resultados do CAL, CCSH e CE; na Tabela 9 pode-se
observar os resultados do CCNE, CT e CCR e, na Tabela 10, estédo os resultados do
CCS e CEFD.

Consideram-se o0s resultados quanto ao percentual de discentes evadidos
segmentado por Centro, verifica-se que o CCNE e o CAL foram os centros que
apresentaram maior percentual de evasado, 52,0% e 49,1% respectivamente. Os
centros com menor percentual de alunos evadidos sdo o CCS e o CCR com,
respectivamente, 11,6% e 19,4%.

Observa-se que o CCNE apresentou mais da metade de alunos evadidos no
periodo considerado. Neste mesmo sentido, em estudo realizado por Fritsch, Da
Rocha e Vitelli (2015), no qual foram considerados alunos ingressantes no ano de
2003 em uma instituicdo de ensino superior privada foi observado que, entre outras,
a area de Exatas apresentou taxa de evasdo superior a institucional, o que vem de
encontro aos resultados observados no presente estudo, ja que a area de Ciéncias
Exatas esta inserida dentro do CCNE, o qual apresentou o maior percentual de
evasao de todos os centros analisados.

Observa-se que ha uma representatividade maior de mulheres no CAL,
CCSH, CE, CCNE, CCR e CCS. Destaca-se que, de acordo com Frischenbruder,
1999 (apud Bardagi, 2007), diferencas entre os géneros estdo associadas ao nivel
de comprometimento, indicando que os estudos tendem a ser mais explorados pelas
mulheres do que pelos homens, visto que estes acabam trocando o estudo pelo

emprego, por terem uma maior percepcao de oportunidade de trabalho.
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Tabela 8 — Resultados da anélise da evaséo e ndo evasao de discentes de graduacao da UFSM, para os centros de ensino CAL, CCSH
e CE, no periodo de 2009 a 2015

(continua)
Variavel CAL (n=2.662) CCSH (n=6.412) CE (n=3.290)
anave E (%) E(%) p-valor E (%) E (%) p-valor E (%) E(%) p-valor
R Feminino 32,0 31,0 39,7 14,8 54,9 24,1
Genero Masculino 18,9 18,1 0,880 28,9 16,6 <0,001* 13,7 7,3 0,034*
Idade X +s 23,20+7,10 24,09+756 0,002* 22,20+6,67 24,78+8,19 <0,001* 27,12+7,82 27,65+7,68 0,069
. Branca 445 42,5 58,7 26,5 61,3 27,4
Etnia N&o Branca 6,4 6,6 0,486 10,0 438 0,435 7,7 3,6 0,604
Casado 3,8 5,2 45 3,5 12,4 6,8
Estado civil Solteiro 44,3 41,2 0,002* 63,6 26,9 <0,001* 53,5 22,6 0,005*
Qutros 0,9 1,2 0,7 0,8 2,2 1,4
Ampla Concorréncia 25,5 24,6 48,5 24,5 59,2 27,3
Cota Escola Publica 24,7 23,5 0,820 171 51 <0,001* 8,0 3,2 0,109
Qutras 0,8 0,9 3,0 1,8 1,4 0,9
Diurno 41,0 38,2 43,1 14,3 35,0 13,1
Turno do curso Noturno 4,6 6,5 0,002* 25,5 17,1 <0,001* 14,1 7,8 <0,001*
Integral 5,3 4,4 - - 19,5 10,5
. . 1° (Semestre) 37,1 34,7 47,2 21,9 35,8 17,1
Periodo de ingresso 2° (Semestre) 13.9 143 0,269 214 9.5 0,407 328 14.3 0,238
Ciéncias Agrarias - - - - - -
Ciéncias Bioldgicas - - - - - -
Ciéncias da Saude - - - - - -
Ciéncias Exatas e da Terra - - - - - -
Ciéncias Humanas - - 15,7 12,1 68,6 31,4
Area de conhecimento Ciéncias Sociais - - 0,065 1,7 0,6 <0,001* - - -
Ciéncias Sociais Aplicadas 4.4 5,6 51,2 18,7 - -
Engenharias - - - - - -
Linguistica, Letras e Artes 46,5 43,4 - - - -
Musica 0,1 0,1 - - - -
Odontologia - - - - - -
1°, 2° e 3° Semestre 4.2 26,2 3,5 16,1 31,5 23,6
Periodo atual do curso 4°, 5° e 6° Semestre 13,1 17,4 15,5 10,3 12,2 55
(Semestre) 7°, 8° e 9° Semestre 31,3 5,3 <0,001* 34,6 4,5 <0,001* 21,9 2,2 <0,001*
10°,11° e 12° Semestre 2,3 0,2 15,0 0,5 3,0 0,2
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Tabela 8 — Resultados da anélise da evaséo e ndo evasao de discentes de graduacao da UFSM, para os centros de ensino CAL, CCSH

e CE, no periodo de 2009 a 2015

(concluséao)

Sim 18,0

19,0

25,7

12,0

26,6

13,2

* *
Mora no local onde estuda NZo 331 2908 0,046 43.2 191 0,321 42.2 180 0,042
. Sim 39,6 17,6 R 43,6 6,6 . 60,6 17,3 .
Aluno bolsista N 113 31.4 <0,001 25.0 248 <0,001 8.0 141 <0,001
N . Sim 32,9 13,3 R 34,0 3,5 . 25,5 2,7 .
Participacdo em projetos N&O 18,0 35,7 <0,001 34,6 27.9 <0,001 43.1 28,7 <0,001
Sim 2,5 0,8 1,8 0,2 1,7 0,2
M E 1* 1* 1*
orana CEU N0 48,5 48,2 <0.00 66,8 31,2 <0.00 66,9 31,2 <0.00
Sim 46,0 24,8 56,2 13,4 33,2 8,2
) ) < . ) ) < . ) ) < .
Frequenta RU N0 5.0 24,3 0,001 124 18.0 0,001 354 232 0,001
Empréstimos na biblioteca X +s 43,06 * 65,45 27,22 £ 49,02 <0,001* 27,93 + 44,27 17,55 +61,41 <0,001* 30,94+4491 24,71+46,19 <0,001*
Disciplinas aprovadas X +s 28,09 £ 18,19 8,75+ 10,68 <0,001* 32,24 £17,33 6,76 £ 8,35 <0,001* 29,91%+17,26 6,57 £ 9,33 <0,001*
Disciplinas reprovadas X +s 1,30+ 2,11 1,01+£1,72 <0,001* 1,55+ 2,59 1,64 £2,45 0,174 0,77 £ 2,01 1,40 £1,99 <0,001*
Reprovacgdes por frequéncia X +s 4,08 £ 5,30 4,24 + 4,88 0,493 2,41 +4,40 4,49+498 <0,001* 1,42+4,65 4,33+5,39 <0,001*
Disciplinas dispensadas pornota X + s 1,52 +5,44 0,68 + 3,93 <0,001* 0,65+ 2,78 0,43+2,14 <0,001* 0,20+1,48 0,15+ 0,99 0,354
Trancamentos totais X +s 0,26 + 0,70 0,73+1,05 <0,001* 0,24 + 0,69 0,98+1,21 <0,001* 0,15+0,48 0,81+0,94 <0,001*
Trancamentos parciais X +s 0,71+1,20 0,31+0,85 <0,001* 0,51 +0,99 0,23+0,69 <0,001* 0,27+0,78 0,28 + 0,86 0,679

Fonte: Elaborado pela autora.

*Significativo ao nivel de 5% de significancia.
E: Discente ndo evadido; E: Discente evadido.
X + s: Média + desvio padrdo
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Tabela 9 — Resultados da analise da evaséo e ndo evaséao de discentes de graduacédo da UFSM, para os centros de ensino CCNE, CT e
CCR, no periodo de 2009 a 2015

(continua)
Variavel _ CCNE (n=3.785) _ CT (n=4.219) _ CCR (n=3.283)
E (%) E (%) p-valor E (%) E (%) p-valor E (%) E (%) p-valor
A Feminino 27,2 25,8 . 23,5 5,9 . 43,5 11,7 .
Genero Masculino 20,8 26,2 <0,001 52,7 18,0 <0,001 37,1 77 0,004
Idade X +s 22,28+6,05 23,61+7,27 <0,001* 19,73+3,16 20,97+4,83 <0,001* 20,58+3,73 22,36+6,53 <0,001*
. Branca 42,6 45,1 67,3 19,7 N 71,5 16,3 .
Etnia N&o Branca 55 6,7 0,181 9,2 38 0,001 9,2 3,0 0,003
Casado 3,5 5,7 1,0 0,9 2,0 1,1
Estado civil Solteiro 43,8 45,2 <0,001* 75,5 22,4 <0,001* 78,7 17,7 <0,001*
Outros 0,5 1,2 0,1 0,1 0,2 0,2
Ampla Concorréncia 39,3 41,5 52,8 16,7 56,3 14,2
Cota Escola Publica 8,0 9,0 0,006* 20,6 4.9 <0,001* 21,2 3,8 0,001*
Outras 0,7 1,5 2,8 2,3 3,1 1,5
Diurno 28,3 27,5 76,1 23,9 57,2 16,0
Turno do curso Noturno 8,0 12,4 <0,001* - - - - - <0,001*
Integral 11,8 12,1 - - 23,4 3.4
. . 1° Semestre 36,2 38,0 27,9 7,2 N 40,0 9,0
Periodo de ingresso 20 Semestre 118 13.9 0,128 48.2 16.7 <0,001 405 10,4 0,158
Ciéncias Agrérias - - - - 80,6 19,4
Ciéncias Bioldgicas 9,0 10,5 - - - -
Ciéncias da Saude - - - - - -
Ciéncias Exatas e da Terra 30,9 35,5 8,6 51 - -
Ciéncias Humanas 8,1 6,1 - - - -
Area de conhecimento Ciéncias Sociais - - <0,001* - - <0,001* - - -
Ciéncias Sociais Aplicadas - - 4,1 0,7 - -
Engenharias - - 63,5 18,0 - -
Linguistica, Letras e Artes - - - - - -
Musica - - - - - -
Odontologia - - - - - -
1°, 2° e 3° Semestre 6,3 29,2 4,0 10,9 7,6 13,8
. 4°,5° e 6° Semestre 13,3 16,1 15,9 8,4 22,3 45
Periodo atual do curso 7°. 8° & 9° Semestre 25.7 6.4 <0,001* 24.6 3.4 <0,001* 18.2 1.0 <0,001*
10°,11° e 12° Semestre 2,6 0,3 31,7 1,1 32,4 0,1
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Tabela 9 — Resultados da analise da evaséo e ndo evaséao de discentes de graduacédo da UFSM, para os centros de ensino CCNE, CT e
CCR, no periodo de 2009 a 2015

(concluséao)

Sim 15,2 20,4 21,5 8,0 22,3 7,6
Mora no local onde estuda ’ ' <0,001* ' ' 0,001* ' ' <0,001*
. N&o 33,0 31,4 54,9 15,7 58,7 11,4
. Sim 35,3 16,7 . 54,3 49 R 73,5 7,3 .
Aluno bolsista N 12.7 35,3 <0,001 218 18.9 <0,001 71 12.1 <0,001
N . Sim 27,1 9,3 . 52,5 3,8 R 58,9 3,0 .
Participacdo em projetos N&O 20.9 42,7 <0,001 23.6 20,0 <0,001 21,7 16.4 <0,001
Sim 2,4 1,0 1,7 0,2 4,6 0,2
M E 1* 2* 1*
orana CEU N0 45,6 51,0 <0.00 745 23,7 0,00 76,0 19,3 <0.00
Sim 40,7 21,5 72,2 17,2 77,8 12,9
F ta RU ! ' <0,001* ! ! <0,001* ! ! <0,001*
requenta NE 73 30,5 ' 40 67 ! 2.8 6,6 ’
Empréstimos na biblioteca X +s 48,31 £ 50,17 31,92+82,95 <0,001* 31,89+38,90 22,40+41,29 <0,001* 23,82+30,55 12,57 £+ 25,25 <0,001*
Disciplinas aprovadas X +s 22,39 +17,34 5,18+ 7,22 <0,001* 36,23 +20,86 7,81+9,21 <0,001* 46,27 +22,40 8,24 +10,19 <0,001*
Disciplinas reprovadas X +s 3,47 £ 4,60 2,16 £ 3,24 <0,001* 555+6,71 4,56 £ 5,23 <0,001* 3,85+5,38 4,38 + 4,95 0,023*
Reprovacgdes por frequéncia X +s 2,83 +4,95 3,72+ 4,52 <0,001* 2,79+531 534+6,10 <0,001* 1,93 +4,93 4,09+4,49 <0,001*
Disciplinas dispensadas pornota X +s 3,22 + 8,56 1,48 + 6,28 <0,001* 0,54 +2,35 0,29+1,61 0,001* 1,58 +6,35 0,26 £1,79  <0,001*
Trancamentos totais X +s 0,30+ 0,77 0,65 + 1,00 <0,001* 0,16 + 0,54 0,93+1,17 <0,001* 0,17 £ 0,57 1,06 +1,17 <0,001*
Trancamentos parciais X +s 0,47 £ 0,93 0,24 + 0,66 <0,001* 0,45 + 0,92 0,26 £0,68 <0,001* 0,24 + 0,69 0,17 £0,70 0,030*

Fonte: Elaborado pela autora.

*Significativo ao nivel de 5% de significancia.

E: Discente ndo evadido; E: Discente evadido.

X + s: Média + desvio padréo da amostra analisada



Tabela 10 — Resultados da analise da evasao e ndo evasao de discentes de graduacdo da UFSM, para os centros de
ensino CCS e CEFD, no periodo de 2009 a 2015

(continua)
L, CCS (n=3.496) CEFD (n=1.134)
Variavel = =
E (%) E (%) p-valor E (%) E (%) p-valor
" Feminino 66,7 8,7 30,6 11,6
Género Masculino 21,7 2,9 0,915 38,8 19,0 0,057
Idade X +s 20,54 £ 3,82 21,79 +5,82 <0,001* 21,314,557 22,06 + 4,75 0,012*
. Branca 75,7 9,2 . 57,4 24,9
Etnia N&o Branca 13,0 2.1 0.04 12,6 5.1 0,639
Casado 2,8 0,9 2,3 2,4
Estado civil Solteiro 85,6 10,0 <0,001* 67,0 27,5 0,003*
Outros 0,5 0,1 0,5 0,4
Ampla Concorréncia 59,1 8,2 48,6 22,6
Cota Escola Publica 23,9 2,0 0,893 17,1 6,3 0,306
Outras 5,5 1,3 3,7 1,8
Diurno 59,3 49 69,4 30,6
Turno do curso Noturno - - <0,001* - - -
Integral 29,2 6,6 - -
. . 1° Semestre 46,0 6,4 35,3 15,5
Periodo de ingresso 2° Semestre 42.4 5.1 0,178 34.1 151 0,974
Ciéncias Agrarias - - - -
Ciéncias Biolégicas - - - -
Ciéncias da Saude 74,7 10,6 66,2 28,4
Ciéncias Exatas e da Terra - - - -
Ciéncias Humanas - - - -
Area de conhecimento Ciéncias Sociais - - <0,001* - - 0,070
Ciéncias Sociais Aplicadas - - - -
Engenharias - - - -
Linguistica, Letras e Artes - - 3,2 2,2
Musica - - - -
Odontologia 13,8 1,0 - -
1°, 2° e 3° Semestre 3,2 7,2 3,1 18,3
p 4°, 5° e 6° Semestre 17,7 3,2 17,3 8,1
Periodo atual do curso 7°. 8° & 9° Semestre 37.6 11 <0,001* 49.0 4.2 <0,001*
10°,11° e 12° Semestre 30,0 0,0 - -

60



Tabela 10 — Resultados da analise da evaséo e ndo evasédo de discentes de graduacdo da UFSM, para os centros de
ensino CCS e CEFD, no periodo de 2009 a 2015

(concluséao)

Sim 25,4 4,0 28,6 12,7

1 *
Mora no local (cidade) onde estuda N&O 63.3 73 0,004 417 17.0 0,518
Sim 79,4 2,0 62,5 9,0
Al bolsist ! ' <0,001* ! ' <0,001*
unobolsista NE 9,1 96 ’ 6,9 216 !
. . Sim 68,5 0,8 47,0 5,8
a < * < *
Participacdo em projetos NA&O 20,0 108 0,001 22.4 24.8 0,001
Sim 1,8 0,0 3,3 0,4
) ) . ) ) "
Mora na CEU NA&O 86,7 115 0,012 66.1 30,2 0,007
Sim 86,0 7,7 64,5 18,7
F R ! ' < 1* ! ' < 1*
requenta RU N 25 3.9 0,00 4.9 11.9 0,00
Empréstimos na biblioteca X +s 37,55 + 33,38 20,73 £ 33,12 <0,001* 25,68 £ 35,21 16,52 £ 41,23 <0,001*
Disciplinas aprovadas X +s 43,36 + 18,97 8,74+ 12,09 <0,001* 37,56 +17,62 8,65+ 10,73 <0,001*
Disciplinas reprovadas X +s 1,35+ 3,34 2,40 + 3,64 <0,001* 2,53 + 3,58 2,16 £ 3,41 0,101
Reprovacdes por frequéncia X +s 0,93+ 3,24 4,40 £ 6,10 <0,001* 2,35+ 4,82 4,82 +6,52 <0,001*
Disciplinas dispensadas por nota X +s 0,51+2,78 0,31+1,72 0,163 0,78 + 3,01 0,91+3,51 0,522
Trancamentos totais X +s 0,12 £ 0,50 1,40+ 1,40 <0,001* 0,25 + 0,65 1,09+1,14 <0,001*
Trancamentos parciais X +s 0,25+0,73 0,17 £ 0,64 0,043* 0,70+ 1,10 0,33+0,89 <0,001*

Fonte: Elaborado pela autora.

*Significativo ao nivel de 5% de significancia.

E: Discente ndo evadido; E: Discente evadido.

X + s: Média + desvio padrio da amostra analisada



62

Quanto a idade dos académicos, observa-se que, em geral, a média de idade
de alunos evadidos foi maior, variando de 20,97 + 4,83 anos, no CT, a 27,65 + 7,68
anos, no CE. Houve diferenca significativa (p<0,05) entre as médias de idade de
discentes evadidos e ndo evadidos em todos os centros, com excecdo do CE, que
foi de 27,65 + 7,68 anos e 27,12 + 7,82 anos, respectivamente.

Pode-se observar, nas Tabelas 8, 9 e 10, maior representatividade de
académicos de cor branca em todos os centros considerados, apresentando
associacao significativa entre raca e evasao para os discentes do CT, CCR e CCS
(p-valor<0,05).

Os resultados indicaram que, em todos os Centros analisados, os estudantes
solteiros tem maior representatividade na amostra, em média 90% é classificado
como tal, o que vem de encontro com os achados do estudo de Assis (2013). Este
autor analisou o perfil dos alunos ingressantes e evadidos com o objetivo de
conhecer os principais fatores que influenciam a evaséo nos cursos superiores de
tecnologia em um IES privada.

Para os discentes do CAL, CCNE e CEFD observou-se maior percentual de
evadidos entre os casados. Considerando que a evasdo entre os discentes mais
jovens é menor e a condi¢cdo civil solteiro ser mais representativa, pode-se identificar
uma melhor explicacao relacionando a idade com o estado civil.

Quanto a forma de ingresso, em geral, ocorreu por ampla concorréncia, ou
seja, sem cotas. Uma parcela bem pequena dos ingressos, em média 3,7% foi por
cotas raciais ou necessidades especiais, sendo que se observou associacao
significativa (p<0,05) com a evasédo no CCSH, CCNE, CT e CCR.

Em relac&o ao turno do curso, observa-se em geral, que a maioria estuda no
periodo diurno, visto que a maioria dos cursos € ofertada durante o dia. O CCS e
CCR ndo apresentam opc¢des de cursos noturnos, no CEFD e CT, ndo h& opcéo
para o periodo noturno e integral, e 0 CCSH nao dispde da opcéo de turno integral.
Observou-se associacao significativa com a evasao para todos os Centros em que
foi possivel realizar a comparacdo, sendo que, em geral, a evasao foi maior em
Centros e, consequentemente, em cursos noturnos.

O periodo de ingresso na universidade também foi investigado, em relacao a
evasao, verificando-se que, na maioria dos Centros, o ingresso foi no primeiro

semestre do ano, como em geral, acontece na maioria das universidades, com
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excegao do CT, que apresenta 64,9% de ingressantes no 2° semestre do ano e que
se observou associacao significativa (p<0,001) com a evaséo.

Sobre a variavel area de conhecimento, utilizou-se a mesma a fim de
caracterizar cada Centro, pode-se perceber que cada Centro apresentou no minimo
uma e no maximo trés areas de conhecimento.

Quando analisado o periodo no qual o discente esta no curso, observa-se que
0s primeiros semestres (1°, 2° e 3°) sdo 0s responsaveis pelo maior percentual de
evasao, em todos os Centros considerados, sendo que, a medida que o final do
curso vai se aproximando, o percentual de evasdo vai diminuindo, tendo assim,
associacado significativa com a evasdo. Neste contexto, em seu estudo com o
objetivo de identificar o perfil de alunos com potencial de evasdao em uma
Universidade Comunitaria do Rio Grande do Sul, através da aplicacdo do processo
de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (DCBD), Paz e Casella
(2017), verificaram que os alunos que estdo em semestres iniciais tem maior
tendéncia a evasao, o que vem de encontro aos resultados do presente estudo.

Também, pode-se observar que, em média, 65,0% dos discentes vieram de
outros municipios para estudar em Santa Maria, sendo que, nestes casos, também
se observou maior percentual de evaséo.

Observou-se ainda que, alunos que néo tinham bolsa ou n&o participaram de
projetos durante a graduacdo, apresentaram maior percentual de evasao,
apresentando associacao significativa (p<0,001) com a evasao em todos os Centros
de ensino.

O percentual de discentes que moram na CEU foi baixo, em média 2,8%, mas
observou-se que, em todos os Centros de ensino, a evasdo € bem menor nestes
casos. Por exemplo, no CCNE que é o Centro que apresentou maior percentual de
evasao (52,0%), apenas 1,0% dos alunos evadidos moram na CEU.

Aléem disso, a evasdo apresentou associacdo significativa ao fato de
frequentar RU (p<0,001), sendo maior entre os frequentadores.

Mensurou-se, como forma de avaliar a evasdo, o niumero de empréstimos

realizados na biblioteca, considerando todos os tipos de empréstimos do acervo.
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Observou-se grande variacdo e que, na totalidade, o nimero de empréstimos foi
superior entre os nao evadidos, sendo, em média, 33,60 empréstimos por aluno nao
evadido e 21,70 por alunos evadidos. No CCNE, apesar de ser o Centro com maior
percentual de evasdo, o numero médio de empréstimos (31,92) realizados por aluno
evadido foi maior do que no CCS (20,73), Centro este que apresentou menor percentual
de evasao.

O numero de disciplinas aprovadas foi mensurado a fim de avaliar as
caracteristicas dos discentes quanto as variaveis académicas. Verificou-se que, na sua
totalidade, alunos ndo evadidos apresentaram numero médio de disciplinas aprovadas
superior em relacdo a alunos evadidos, o que também foi investigado no estudo
realizado por Fritsch, Da Rocha e Vitelli (2015), em sua pesquisa realizada com alunos
de graduacdo em uma instituicdo de ensino superior privada. Para os autores, quanto
maior o percentual de aprovacao que o aluno tem ao longo de sua trajetéria no curso,
menor tende a ser o seu percentual de evaséao.

Mensurou-se também o numero de disciplinas reprovadas e de reprovacdes por
frequéncia, onde ser observou que, em relacdo ao numero de reprovacodes, alguns
centros, como o CAL, CCNE, CT e CEFD apresentaram numero médio maior para
alunos néo evadidos, o contrario do esperado. Pressupde-se que seja pelo fato de que
um aluno ndo evadido permanece mais tempo na universidade e, assim, cursa mais
disciplinas do que um aluno evadido, obtendo mais reprovacdes. Verificou-se, também,
gue alunos evadidos apresentaram um numero médio (4,43) maior de reprovacdes por
frequéncia do que os outros (2,34).

Em relacdo a disciplinas dispensadas, observou-se que, em geral, 0 numero
meédio é maior para discentes nao evadidos.

Quanto a trancamentos parciais de disciplinas, verificou-se que, em geral, o
namero médio foi maior para alunos nao evadidos, sendo que ndo houve diferenca
significativa com a evasdo apenas no CE. Considerando os trancamentos totais, de
semestre, verifica-se que o numero médio foi superior entre os evadidos, com média de
0,96 e 0,23 entre os nao evadidos, apresentando associagéo significativa com a evasao

em todos os Centros de ensino.
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5.2 ANALISE DE REGRESSAO LOGISTICA

Foram identificados os cursos, dentro de cada Centro de ensino, que
apresentaram o melhor e o pior desempenho em relacdo a evasao, com o proposito de
avaliar os fatores de risco associados. Podem-se observar, por meio da Tabela 11, os

cursos considerados, bem como o percentual de evasao de cada um.

Tabela 11 — Percentual de evaséo nos cursos, por Centro de ensino da UFSM, no
periodo de 2009 a 2015

Centro Curso % de Evaséo
CAL Letras - Licenciatura - Habilitagdo Portugués e Literatura Lingua Portuguesa 32,6%
Bacharelado em Letras-Portugués/Literaturas 62,0%
CCNE Ciéncias Bioldgicas - Bacharelado 8.9%
Matemadtica - Licenciatura e Bacharelado 83,1%
CCR Medicina Veterinaria 7.1%
Curso Superior de Tecnologia em Alimentos 42,0%
cCS Medici.na . 2,4%
Terapia Ocupacional 21,0%
Direito Diurno 8,0%
CCSH Licenciatura em Sociologia 84,9%
CE Programa Especial de Graduacédo de Formacéo de Professores (PEG) 27,2%
Licenciatura em Educacédo Especial - Noturno 38,0%
Educagéo Fisica - Bacharelado 29,2%

CEFD . .

Danca - Licenciatura 41,0%
cT Engenharia Civil 11,5%
Bacharelado em Sistemas de Informacéo 44,9%

Fonte: Elaborado pela autora.

Por meio da Tabela 12, verificam-se as variaveis que foram significativas para os
modelos ajustados de regressédo logistica dos cursos com melhor e pior desempenho
dentro de cada centro de ensino. Sao apresentadas as OR brutas e ajustadas dos
modelos.

Foram incluidas, no modelo geral, todas as variaveis significativas na analise
univariada, com excecdo das variaveis disciplinas reprovadas e aprovadas, pois se
entende que uma € complementar da outra, neste caso, avaliaram-se os modelos com

as variaveis separadamente.
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5.2.1 Centro de Artes e Letras

O curso de Bacharelado em Letras — Portugués/Literaturas da UFSM foi o que
apresentou o pior desempenho em relacdo a evasédo dentre os cursos do CAL, 62,0%.
Verifica-se que, em relacédo a etnia, ser de raca ndo branca configura-se como fator de
protecdo para evasdo, 0 mesmo pode ser verificado em disciplinas aprovadas, observa-
se que, para cada disciplina aprovada, ha 0,08 menos chance de o aluno evadir. Além
disso, observa-se que a cada trancamento total aumenta 1,83 vezes o risco de evaséao.

A gqualidade do ajuste foi verificada pelo teste de Hosmer e Lemeshow, com p-
valor = 0,33 e, assim, conclui-se que o modelo estad bem ajustado aos dados. O valor de
R2? (Nagelkerke) indica que 43,0% da evasdo € explicada pelas variaveis preditoras do
modelo.

As variaveis significativas no modelo de regressdo logistica do curso de
Letras/Licenciatura — Portugués e Lingua Portuguesa, o qual foi avaliado com melhor
desempenho em relacdo a evasédo, no CAL, foram se o aluno frequenta RU, o nimero
de disciplinas aprovadas, numero de reprovacdes por frequéncia e o numero de
trancamentos totais. Verifica-se que o discente frequentar RU e o numero de disciplinas
aprovadas expressam um fator de protecdo em relacdo a evasdo, enquanto que o
ndamero de reprovacdes por frequéncia e trancamentos totais mostraram-se como fator
de risco. O valor de R? (Nagelkerke) foi de 59,0% e a significancia do teste de Hosmer e
Lemeshow foi p-valor = 0,50, indicando um bom ajuste.

Para cada modelo ajustado de regressao logistica no CAL, realizou-se a andlise
de residuos e diagndstico. Verificaram-se os residuos padronizados, studentizados, as
estatisticas de desvio, medidas de influéncia e a distancia de Cook.

Para o modelo de Bacharelado em Letras, observou-se, em todos 0s casos,
valores de DFBetas menores que 1 e a estatistica de influéncia préxima ao valor
esperado de 0,01. Os valores da distancia de Cook estiveram todos abaixo de 1 e os
residuos padronizados apresentaram valores menores que 3, indicando bom ajuste do
modelo.

Considerando a analise de residuos do modelo ajustado do curso de Licenciatura
em Letras, puderam-se observar valores nao influentes, ou seja, menores que 1, através
da distancia de Cook. Com relacdo aos residuos padronizados, verificaram-se em trés

casos valores maiores que 3, assim 0os mesmos foram investigados por se apresentarem
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diferentes dos demais, porém elimina-los do modelo n&o foi suficiente para melhorar o

ajuste.

5.2.2 Centro de Ciéncias Naturais e Exatas

Os dois cursos avaliados no CCNE foram Ciéncias Biolégicas — Bacharelado e
Matemética — Licenciatura e Bacharelado, com 8,9% e 83,1% de alunos evadidos,
respectivamente. Observa-se que as variaveis periodo atual e disciplinas reprovadas
foram significativas no modelo ajustado de regressao logistica em ambos os cursos
analisados.

Verifica-se que no curso de Ciéncias Biologicas, estar cursando um dos primeiros
semestres aumenta 28,28 vezes o risco de evasao quando comparado com os ultimos
semestres do curso, verificando-se também que a OR ajustada é maior que a OR bruta
(18,12).

A participacdo em projetos é caracterizada como fator de prote¢cdo em relagcédo a
evasdo no curso de Ciéncias Bioldgicas, ou seja, o aluno que se envolve em projetos
durante a graduacao tem 0,16 menos chance de evadir do que aquele que néo participa.

A variavel idade do discente foi testada no modelo de regresséao logistica ajustado
do curso de Matematica e apresentou-se significativa, neste caso, o risco de evasao é
de 13,0% maior a cada ano de idade do discente. Com relacdo a variavel nUmero de
disciplinas aprovadas, a mesma foi categorizada e verifica-se que uma ou mais
disciplinas aprovadas apresenta 4,32 vezes o risco de o aluno evadir quando comparada
a nenhuma disciplina reprovada durante a graduacéo.

Para os dois modelos ajustados de regresséao logistica dos cursos do CCNE, o
teste de Hosmer e Lemeshow apresentou p-valor>0,05 (p-valor=0,60 para o curso de
Ciéncias Biologicas e p-valor=0,41 para o curso de Matematica), o que indica que o
modelo esta bem ajustado aos dados. O valor de R2 (Nagelkerke) foi de 55,0% para o
curso de Ciéncias Biologicas e 48,0% para o curso de Matematica Licenciatura e
Bacharelado.

Na analise de residuos do modelo ajustado do curso de Ciéncias Bioldgicas,
verificou-se, com a distancia de Cook, que ndo houve pontos influentes no modelo e os

residuos padronizados néo apresentaram valores maiores que 3.
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A existéncia de pontos influentes no modelo ajustado para o curso de Matemética
foi analisada através da distancia de Cook, onde nédo se observou influéncia alguma, ou

seja, em todos os casos o0s valores foram menores que 1.

5.2.3 Centro de Ciéncias Rurais

Ainda na Tabela 12, pode-se observar o modelo de regressao logistica ajustado
para o curso de Medicina Veterindria. As variaveis significativas presentes no modelo de
regressao logistica com o proposito de explicar a evasao séo aluno bolsista, participacao
em projetos, niumero de empréstimos na biblioteca, nimero de disciplinas aprovadas e
ndmero de trancamentos totais.

Para o Curso Superior de Tecnologia em Alimentos, verificou-se que além das
variaveis citadas como significativas no modelo de regressédo logistica do curso de
Medicina Veterinaria ainda pode-se observar a idade, cota (ampla concorréncia, escola
publica e outras) e frequentar RU. Neste caso, identifica-se semelhanca entre a
significancia das variaveis para explicar a evasdo dos cursos analisados dentro do
mesmo centro. Por exemplo, o fato de o aluno ter bolsa ou participar de projetos € um
fator de protecéo para evasao.

O indicador de qualidade do modelo R? (Nagelkerk) foi 68,0% e 67,0% para o
curso de Medicina Veterinaria e Curso Superior de Tecnologia em Alimentos,
respectivamente. O teste de Hosmer e Lemeshow apresentou p-valor=0,97 para o0 curso
de Medicina Veterinaria e p-valor=0,34 para o curso Superior de Tecnologia em
Alimentos, o que indica que o modelo esta bem ajustado aos dados.

Para ambos os modelos ajustados dos cursos analisados no CCR nao se
observou pontos influentes, através da Distancia de Cook. Os residuos padronizados

apresentaram valores dentro do intervalo de + 3 desvios-padrao.
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Tabela 12 — Resultado da andlise de regresséo logistica de discentes dos cursos da UFSM, com melhor e pior desempenho em
relagdo a evasao, no periodo de 2009 a 2015

(continua)
Curso/Variaveis OR bruto IC 95% p-valor  OR ajustado IC 95% p-valor
Letras/Licenciatura - Portugués e Literatura Lingua Portuguesa (CAL)
Frequenta RU
N&o 1 1
Sim 0,13 0,07-0,24 <0,001* 0,42 0,19- 0,95 0,04*
Disciplinas aprovadas 0,91 0,88-0,93 <0,001* 0,92 0,92-0,90 <0,001*
Reprovagdes por frequéncia 1,05 1,01-1,09 0,02* 1,06 1,01-1,13 0,02*
Trancamentos totais 2,70 1,88-3,88 <0,001* 1,57 1,06 - 2,31 0,02*
R2=0,59 Teste Hosmer e Lemeshow - p-valor = 0,50
Bacharelado em Letras - Portugués/Literaturas (CAL)
Etnia
Branca 1 1
N&o Branca 0,52 0,27 - 1,02 0,06 0,42 0,19 - 0,92 0,03*
Disciplinas aprovadas 0,91 0,89-0,94 <0,001* 0,92 0,90 - 0,95 <0,001*
Trancamentos totais 2,73 1,76 - 4,21 <0,001* 1,83 1,15-2,91 0,01*
R2=0,43 Teste Hosmer e Lemeshow - p-valor = 0,33
Ciéncias Bioldgicas - Bacharelado (CCNE)
Periodo atual
Ultimos Semestres 1 1
Primeiros Semestres 18,12 4,99 -35,72 <0,001* 28,28 4,74 - 48,11 <0,001*
Participacdo em projetos
Nao 1 1
Sim 0,07 0,02 - 0,25 <0,001* 0,16 0,04 - 0,68 0,01*
Disciplinas reprovadas 1,17 1,04-1,30 0,01* 1,29 1,08 - 1,53 0,01*
Trancamentos totais 2,55 1,58-4,12 <0,001* 2,33 1,23-4,43 0,01*
R2 = 0,55 Teste Hosmer e Lemeshow - p-valor = 0,60
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Tabela 12 — Resultado da analise de regressao logistica de discentes dos cursos da UFSM com melhor e pior desempenho em

relacdo a evaséao, no periodo de 2009 a 2015

(continua)

Matematica - Licenciatura e Bacharelado (CCNE)
Idade 1,12 1,01-1,23 0,03* 1,13 1,01-1,26 0,03*
Mora no local onde estuda

N&o 1 1

Sim 3,22 1,34-7,72 0,01* 0,31 0,12 -0,77 0,01*
Disciplinas reprovadas

Nenhuma 1 1

Uma ou mais 1,50 0,69 - 3,22 0,22 4,32 1,64 -11,37 0,01*

R2=10,48 Teste Hosmer e Lemeshow - p-valor = 0,41

Medicina Veterinaria (CCR)
Aluno Bolsista

Nao 1 1

Sim 0,01 0,01-0,03 <0,001* 0,13 0,05-0,43 <0,001*
Participacdo em projetos

Nao 1 1

Sim 0,04 0,01-0,09 <0,001* 0,24 0,08 - 0,73 0,01*
Empréstimos na biblioteca 0,94 0,91-0,96 <0,001* 0,98 0,96 - 0,99 0,04*
Disciplinas aprovadas 0,87 0,84-0,90 <0,001* 0,93 0,89 - 0,96 <0,001*
Trancamentos totais 2,79 2,08 -3,74 <0,001* 1,58 1,12-2,14 0,01*

R2=0,68 Teste Hosmer e Lemeshow - p-valor = 0,97
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Tabela 12 — Resultado da analise de regresséo logistica de discentes dos cursos da UFSM com melhor e pior desempenho em
relagdo a evasao, no periodo de 2009 a 2015

(continua)

Curso Superior de Tecnologia em Alimentos (CCR)
Idade 1,05 1,02-1,08 0,01* 0,96 0,93-0,99 0,02*
Cota

Ampla Concorréncia 1 1

Escola Publica 0,60 0,41-0,88 0,01* 0,47 0,27 - 0,84 0,01*

Outras 0,96 0,50-1,82 0,90 0,61 0,25 - 1,47 0,27
Aluno Bolsista

Nao 1 1

Sim 0,10 0,07-0,24 <0,001* 0,64 0,37 - 0,93 0,03*
Participacdo em projetos

Nao 1 1

Sim 0,09 0,06 - 0,13 <0,001* 0,46 0,26 - 0,81 0,01*
Frequéncia RU

Nao 1 1

Sim 0,09 0,06 - 0,16 <0,001* 0,60 0,30- 0,95 0,03*
Empréstimos na biblioteca 0,98 0,98-0,99 <0,001* 1,01 1,00 - 1,02 0,03*
Disciplinas Aprovadas 0,87 0,85-0,88 <0,001* 0,88 0,86 - 0,91 <0,001*
Trancamentos totais 3,39 2,63-4,37 <0,001* 1,93 1,45 - 2,57 <0,001*

R2=10,67 Teste Hosmer e Lemeshow - p-valor = 0,34

Medicina (CCS)
Idade 1,12 1,03-1,20 0,01* 1,21 1,03-1,43 0,02*
Aluno bolsista

Nao 1 1

Sim 0,01 0,01-0,14 <0,001* 0,01 0,01-0,02 <0,001*
Disciplinas reprovadas por frequéncia 2,48 1,84 - 3,33 <0,001* 3,16 1,59 - 6,26 0,01*
Trancamentos totais 5,59 3,16-9,88 <0,001* 2,39 1,02 - 5,87 0,05*

R2=0,82 Teste Hosmer e Lemeshow - p-valor = 0,89
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Tabela 12 — Resultado da analise de regresséo logistica de discentes dos cursos da UFSM com melhor e pior desempenho em
relagdo a evasao, no periodo de 2009 a 2015

(continua)

Terapia Ocupacional (CCS)
Periodo atual

Ultimos Semestres 1 1
Primeiros Semestres 17,46 9,10-61,93 <0,001* 29,63 39,95-89,35 <0,001*
Aluno bolsista
N&o 1 1
Sim 0,02 0,01-0,04 <0,001* 0,18 0,08 - 0,38 0,01*
Participagdo em projetos
N&o 1 1
Sim 0,01 0,01-0,04 <0,001* 0,16 0,04 - 0,67 0,03*
Disciplinas reprovadas por frequéncia 1,12 1,07-1,17 <0,001* 1,19 1,10 - 1,27 <0,001*
Trancamentos totais 4,43 3,15-6,22 <0,001* 2,38 1,55 - 3,64 <0,001*
R2=0,77 Teste Hosmer e Lemeshow - p-valor = 0,82
Direito Diurno (CCSH)
Periodo atual
Ultimos Semestres 1 1
Primeiros Semestres 14,05 5,08 -35,27 <0,001* 33,53 19,33 — 52,27 0,02*
Disciplinas reprovadas 1,25 1,07-1,45 0,01* 1,43 1,02 -2,18 0,04*
Disciplinas reprovadas por frequéncia 1,21 1,10-1,34 <0,001* 1,27 1,06 - 1,52 0,01*
Trancamentos totais 5,57 2,79-11,14 <0,001* 4,48 2,04 -9,51 <0,001*
R2=0,78 Teste Hosmer e Lemeshow - p-valor = 0,92
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Tabela 12 — Resultado da analise de regresséo logistica de discentes dos cursos da UFSM com melhor e pior desempenho em
relagdo a evasao, no periodo de 2009 a 2015

(continua)

Licenciatura em Sociologia (CCSH)
Cota

Ampla Concorréncia 1 1

Escola Publica 0,85 0,34-2,11 0,72 1,74 0,49 - 6,18 0,40

Outras 0,20 0,05-0,78 0,02* 0,13 0,02 -0,73 0,02*
Frequéncia no RU

N&o 1 1

Sim 0,14 0,07-0,30 <0,001* 0,11 0,04 - 0,28 <0,001*
Disciplinas aprovadas 0,93 0,90-0,95 <0,001* 0,92 0,90 - 0,95 <0,001*

R2=0,42 Teste Hosmer e Lemeshow - p-valor = 0,35

Programa Especial de Graduacgédo de Formacéo de Professores (CE)
Periodo atual

4°,5° e 6° Semestres 1 1

1°, 2° e 3° Semestres 3,09 1,97-485 <0,001* 24,31 9,72 - 60,82 <0,001*
Disciplinas aprovadas 0,66 0,63-0,69 <0,001* 0,65 0,62 - 0,68 <0,001*
Trancamentos totais 11,05 8,47 - 14,40 <0,001* 3,51 1,95 - 6,32 <0,001*

R2=0,87 Teste Hosmer e Lemeshow - p-valor = 0,15

Licenciatura em Educacé&o Especial - Noturno (CE)
Idade 0,97 0,96 - 0,99 0,23 0,98 0,92 -0,99 0,05*
Periodo de ingresso

1° Semestre 1 1

2° Semestre 0,37 0,17 - 0,80 0,01* 0,31 0,11-0,92 0,04*
Participacdo em projetos

Nao 1 1

Sim 0,09 0,04-0,16 <0,001* 0,28 0,12 - 0,65 0,01*
Disciplinas aprovadas 0,88 0,85-0,90 <0,001* 0,89 0,86 - 0,92 <0,001*
Trancamentos totais 2,11 1,59-2,78 <0,001* 1,56 1,16 - 2,10 0,01*

R2=0,60 Teste Hosmer e Lemeshow - p-valor = 0,69
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Tabela 12 — Resultado da analise de regresséo logistica de discentes dos cursos da UFSM com melhor e pior desempenho em
relagdo a evasao, no periodo de 2009 a 2015

(continua)

Educagdo Fisica - Bacharelado (CEFD)
Etnia

Branca 1 1

Nao Branca 1,56 0,90 - 2,69 0,11 1,89 1,02 - 3,88 0,05*
Periodo atual

Ultimos Semestres 1 1

Primeiros Semestres 16,85 10,25-27,71 <0,001* 25,65 13,97 -47,09 <0,001*
Periodo de ingresso

1° Semestre 1 1

2° Semestre 1,49 1,03-2,17 0,04* 1,75 1,11 - 2,75 0,02*
Disciplinas reprovadas 0,89 0,88-0,91 <0,001* 1,10 1,03-1,17 0,01*

R2=0,59 Teste Hosmer e Lemeshow - p-valor = 0,27

Danca - Licenciatura (CEFD)
Periodo atual

Ultimos Semestres 1 1

Primeiros Semestres 14,09 7,25 - 23,78 0,03* 18,38 9,59 - 37,89 0,01*
Disciplinas reprovadas por frequéncia 1,13 0,99-1,30 0,07 1,21 1,04 -1,41 0,02*
Trancamentos totais 3,36 1,43 -7,89 0,01* 2,95 1,03-9,35 0,04*

R2=0,55 Teste Hosmer e Lemeshow - p-valor = 0,46
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Tabela 12 — Resultado da analise de regresséo logistica de discentes dos cursos da UFSM com melhor e pior desempenho em
relagdo a evasao, no periodo de 2009 a 2015

(concluséo)

Engenharia Civil (CT)

Idade 1,16 1,08-1,25 <0,001* 1,10 1,03-1,22 0,04*
Cota

Ampla Concorréncia 1 1

Escola Puablica 0,48 0,23-1,01 0,05* 0,24 0,09 - 0,62 0,01*

Outras 2,93 1,37 - 6,26 0,01* 1,11 0,33 - 3,69 0,87
Periodo de ingresso

1° Semestre 1 1

2° Semestre 0,68 0,41-1,13 0,14 0,28 0,13-0,62 0,01*
Disciplinas aprovadas 0,88 0,86-0,91 <0,001* 0,88 0,85-0,91 <0,001*
Trancamentos totais 3,32 2,30-4,78 <0,001* 1,44 1,01-2,14 0,05*

R2=0,63 Teste Hosmer e Lemeshow - p-valor = 0,52

Bacharelado em Sistemas de Informacéo (CT)
Cota

Ampla Concorréncia 1 1

Escola Publica 0,82 0,47-0,95 0,01* 0,75 0,34 -0,93 0,01*

Outras 7,65 2,17 - 26,95 0,46 15,65 1,75 - 39,76 0,25
Periodo atual

Ultimos Semestres 1 1

Primeiros Semestres 10,57 5,19-23,35 <0,001* 18,20 10,16 - 31,87  <0,001*
Disciplinas reprovadas por frequéncia 1,06 1,02-1,11 0,01* 1,24 1,13-1,35 <0,001*
Disciplinas dispensadas por nota 0,67 0,44 - 1,03 0,07 0,50 0,28 - 0,87 0,02*
Trancamentos totais 2,86 2,01-4,09 <0,001* 2,21 1,45 - 3,36 <0,001*

R2=0,69 Teste Hosmer e Lemeshow - p-valor = 0,76

Fonte: Elaborado pela autora.
*Significativo ao nivel de 5% de significancia.
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5.2.4 Centro de Ciéncias da Saude

O CCS foi o Centro que apresentou o menor percentual de alunos evadidos
dentre todos os centros avaliados no estudo, e o curso de Medicina, a menor taxa
(2,4%), o mesmo foi observado no estudo realizado por Hoffmann (2016) que teve como
objetivo conhecer os principais fatores que influenciam a evasao de alunos nos cursos
superiores em uma IES publica. Verificou-se como variavel significativa que explica a
evasao neste curso, a idade do académico, que apresentou 1,21 vezes o risco de evadir
para cada ano a mais de idade. Observou-se, também como fator de risco de evaséao, o
namero de disciplinas reprovadas por frequéncia e numero de trancamentos totais
realizados, 3,16 e 2,39 vezes o risco de evadir, respectivamente. 82,0% da evaséao é
explicada pelas variaveis preditoras do modelo e o p-valor referente ao teste de Hosmer
e Lemeshow foi 0,89 indica que o modelo esta bem ajustado aos dados.

Verificou-se, como variaveis explicativas para evasdo, no modelo ajustado de
regressao logistica para o curso de Terapia Ocupacional, o periodo (semestre) atual, e
pode-se observar que o risco de evasao nos primeiros semestres é 29,63 vezes 0 risco
de evasdao dos ultimos semestres do curso. Verifica-se também que o risco diminuiu dos
primeiros semestres quando ajustado no modelo de regressao multipla com as variaveis
aluno bolsista, participacdo em projetos, numero de disciplinas reprovadas por
frequéncia e numero de trancamentos totais realizados. O indicador de qualidade R?2
(Nagelkerk) de explicacdo da evaséo pelas variaveis preditoras do modelo foi de 77,0%.

A analise de residuos do modelo ajustado para o curso de Medicina apresentou
um ponto influente o qual foi verificado e observou-se que se tratava de um discente que
apresentou um numero alto de reprovagbdes por frequéncia, o caso foi eliminado do
modelo e testado novamente, mas n&o foi constatado melhora no ajuste do mesmo.
Para os desvios padronizados foram observados dois casos com valores maiores que 3,
as observacdes foram retiradas do modelo, porém n&o se observou melhora no ajuste.

O modelo ajustado do curso de Terapia Ocupacional também apresentou um
ponto influente, verificado através da distéancia de Cook e 5 casos de valores maiores
gue 3, que inclusive um deles foi o ponto que apresentou influéncia no modelo, as
observagfes foram retiradas do modelo, porém o mesmo ndo apresentou melhora nas

estimativas.
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5.2.5 Centro de Ciéncias Sociais e Humanas

Para o CCSH foram analisados os cursos de Direito diurno, o qual apresentou
melhor desempenho em relacdo a evasao (8,0%) e de Licenciatura em Sociologia, que
apresentou o maior percentual de evasao (84,9%) entre os cursos considerados.

Verificou-se, como variavel explicativa para o modelo ajustado de regresséo
logistica do curso de direito, o periodo atual, variavel que apresentou 33,53 vezes 0 risco
de evadir nos primeiros semestres, comparados com a categoria de referéncia que séao
0s ultimos semestres do curso. Observou-se, assim como no modelo de regressao
logistica ajustado para o curso de Ciéncias Bioldgicas, que a medida da OR ajustada a
outras variaveis aumentou em relagdo a bruta. As variaveis numero de disciplinas
reprovadas, numero de disciplinas reprovadas por frequéncia e nimero de trancamentos
totais também apresentaram risco de evasdo de 1,43, 1,27 e 4,43, respectivamente,
para cada disciplina reprovada ou trancamento total realizado.

O modelo ajustado para o curso de Direito apresentou quatro pontos influentes,
0s quais foram retirados do modelo e 0 mesmo testado novamente, porém a eliminacao
desses pontos ndo apresentou melhora no ajuste. Com relacdo aos residuos
padronizados, houve dois casos em que o valor foi maior que 3.

Para o modelo do curso de Sociologia néo se observou nenhum ponto influente, e

em nenhum caso os residuos padronizados apresentaram valores acima de + 3 desvios.

5.2.6 Centro de Educacéao

O Programa Especial de Graduacéo de Formacédo de Professores apresentou no
menor taxa de evasdo dos cursos do CE, 27,2% enquanto que o curso de Licenciatura
em Educacédo Especial apresentou percentual de 38,0%, o maior considerado dentre os
cursos no Centro de ensino.

A variavel periodo atual do curso apresentou-se significativa no modelo ajustado
de regresséao logistica e assim como em outros cursos representa risco de evasao nos
primeiros 3 semestres quando comparados com o0s Ultimos semestres, da categoria de

base, neste caso o risco foi de 24,31 vezes a chance de evasao.
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O numero de trancamentos totais foi significativo nos dois cursos considerados,
representando risco de evaséo para cada trancamento realizado, 3,51 vezes no curso de
Formacéo de Professores e 1,56 vezes no curso de Educacéo Especial.

Participar de projetos representou fator de protecdo de 0,72 menos chance de
evasdo e, a cada disciplina aprovada, a chance de evasao € 0,11 vezes menor no Curso
de Educacéao Especial.

A analise de residuos nao apresentou nenhum ponto influente nos modelos
ajustados dos cursos analisados e em relacdo aos residuos padronizados, ndo houve

valores fora do intervalo de + 3 em ambos os modelos.

5.2.7 Centro de Educacéao Fisica e Desportos

Foram estudados os cursos de Educacdo Fisica — Bacharelado e Danca —
Licenciatura no CEFD. Observou-se que a variavel periodo atual foi significativa no
modelo ajustado de regressao logistica para ambos os cursos, apresentando 25,65
vezes o risco de evasdo dos primeiros semestres do curso de Educacéo Fisica e 18,29
vezes 0 risco nos primeiros semestres do curso de Danca quando comparado com a
categoria de referéncia definida como os ultimos semestres do curso, o qual, na analise
descritiva, verificou-se baixo percentual de evaséo.

Ser de etnia ndo branca significou risco de evasao de 1,89 quando comparada a
ser de etnia branca no curso de Educacéo Fisica, assim como ingressar no 2° semestre
do ano significou um risco de 1,57 vezes maior que a entrada no 1° semestre. NUmero
de disciplinas reprovadas e de trancamentos totais também apresentaram significancia
estatistica, expressando risco de evasao.

Os dois modelos de regressao logistica ajustados apresentaram R2 (Nagelkerk)
com boa explicacdo da evasdo pelas variaveis preditoras, 59,0% e 57,0%,
respectivamente para o curso de Educagédo Fisica e Danca.

Nenhum ponto influente foi observado no modelo ajustado para o curso de Danca
e apenas alguns valores de residuos padronizados, proximos de 3 mas em nenhum
caso, ultrapassando esse valor. O mesmo foi observado no modelo ajustado para o
curso de Educacgéo Fisica, porém em 4 casos houve valores de residuos padronizados
fora do intervalo de + 3, 0s quais, assim como nos casos anteriores, foram retirados no

modelo, porém néo se observou melhora no ajuste.
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5.2.8 Centro de Tecnologia

O curso de Engenharia Civil foi o que apresentou melhor desempenho (11,5%)
com relacdo a evaséao entre os cursos do CT e o curso de Bacharelado em Sistemas da
Informacdo o que apresentou o pior desempenho (44,2%), como se pode observar na
Tabela 11. Nos modelos ajustados de regressdo logistica para os dois cursos
analisados, observou-se que a variavel cota foi significativa para ambos 0s cursos,
porém, para Engenharia Civil, verifica-se que ser de escola publica representa fator de
protecdo (0,66 menos chance de evasdo) em relacdo a categoria de referéncia que é
ampla concorréncia enquanto que no curso de Sistemas de Informacéo ser de outras
cotas apresentou fator de risco (15,65 vezes a chance de evasdo) em relacdo a ampla
concorréncia.

Estar cursando os primeiros semestres representa, ao discente do curso de
Sistemas de Informacédo, um risco de 18,20 vezes de evaséo. Verifica-se também que a
OR dessa variavel, quando ajustada com as variaveis cota, niumero de disciplinas
aprovadas, numero de disciplinas dispensadas por nota e trancamentos totais apresenta
um risco maior que o observado na OR bruta.

A variavel nUmero de trancamentos totais representou risco de evasdo nos dois
cursos analisados.

A explicacdo da evasdao pelas variaveis preditoras do R2 (Nagelkerk) foi de 63,0%
e 69,0% e o p-valor do teste de Hosmer e Lemeshow foi >0,05, que significa que o
modelo esta bem ajustado aos dados.

Ao examinar os residuos do modelo ajustado para o curso de Engenharia Civil,
nao se observou nenhum ponto influente no modelo que pudesse causar atencéo e em
todos os casos os valores dos residuos padronizados estiveram proximos de + 3. O

mesmo foi verificado no modelo ajustado para o curso de Sistemas de Informacéo.

5.3 CONSIDERACOES SOBRE OS RESULTADOS ANALISE DOS MODELOS DE
REGRESSAO LOGISTICA MULTIPLA

Os modelos finais de cada curso incluiram variaveis derivadas de diversas areas

tanto em relacdo ao perfil do discente como de variaveis académicas. Segundo Vitelli,
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Rocha e Fritsch (2010), isto indica a existéncia de uma complexidade de fatores
intervenientes no fendbmeno da evasao e que os fatores diferem de um aluno para outro.

Conforme Gaioso (2005) e Schargel e Smink (2002), a idade do académico é
mencionada como um ponto importante quando se fala em evasao. Segundo os autores,
guanto maior a idade, maior o nivel de responsabilidade e compreensdo sobre as
necessidades sociais e profissionais. No presente estudo a variavel idade se apresentou
significativa no modelo de regressdo ajustado para o curso de Matematica, Curso
Superior de Tecnologia em Alimentos, Medicina, Educacéo Especial e Engenharia Civil,
ou seja, apresentou-se como fator de risco para evasao em praticamente todos os
cursos mencionados.

Com relacdo a varidvel género, ndo se observou significancia estatistica no
modelo de regresséo logistica ajustado em nenhum dos cursos analisados o que pdde
ser observado na maioria dos estudos encontrados. Essa variavel difere bastante de
acordo com a area de conhecimento, e consequentemente, o curso escolhido pelo
discente. Por exemplo, no CT eram 71,0% de alunos do sexo masculino enquanto que
no CCS 75,0% dos alunos eram do sexo feminino.

O estudo de Prim e Favero (2013), com o objetivo de demonstrar e analisar a
evasdo de 42 estudantes de uma instituicdo de ensino superior em cursos tecnologicos
no municipio de Blumenau/SC, no ano de 2012, identificou que 81,0% do total de alunos
evadem nos 3 primeiros semestres do curso o que vem de encontro com o verificado no
presente estudo, onde observou-se que a variavel periodo atual foi a que apresentou
maior risco, chegando a expressar, no curso de Direito, 33,53 vezes o risco de evaséo
nos primeiros semestres quando comparados aos ultimos semestres do curso.

Hoffmann (2016) realizou um estudo de mapeamento de atributos de fatores que
influenciam na evasdo com relagcdo a causas institucionais e observou que, dentre
outras causas, pode-se assinalar a assisténcia estudantil. Os atributos que ajudam a
estudar esta questao sao o aluno ter bolsa, frequentar RU e morar na CEU. Com relacéo
as causas individuais, na integracdo académica, o autor destaca que os atributos que
auxiliam no estudo desta questdo sdo a etnia, estado civil, idade no ingresso, entre
outras, as mesmas variaveis também foram consideradas no presente estudo,
apresentando significancia no modelo de regressao logistica para explicar a evasao nos
cursos considerados.

No estudo de Furtado e Alves (2012), em que o objetivo foi realizar uma analise

dos fatores determinantes da evasao universitaria na Universidade do Vale do Rio dos
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Sinos (UNISINOS), os autores observaram uma relacdo crescente entre a variavel
disciplinas reprovadas e a possibilidade de evasdo dos alunos da mesma forma que o
constatado no presente estudo em que foi verificado risco maior de evasdo a cada
disciplina reprovada nos cursos de Ciéncias Bioldgicas, Matematica, Direito e Educacéo
Fisica.

Também no estudo de Furtado e Alves (2012), os autores verificaram que a
evasdo, em média, aumenta com a distancia da residéncia do estudante ao campus, 0s
estudantes moradores de Dois Irmaos, localidade afastada da sede da universidade,
apresentam probabilidade maior de evasdo do que os alunos que residem em S&o
Leopoldo, cidade em que esta localizada a universidade. Observou-se no presente
estudo que, no curso de Matematica a variavel mora no local (cidade) onde estuda foi
significativa no modelo de regresséo ajustado apresentando fator de protecdo em alunos
gue moram em Santa Matria.

Silva (2013), com o objetivo de estabelecer estratégias para conter a evasao,
avaliou uma instituicdo privada de ensino, a partir de sua base de dados de
acompanhamento discente no periodo de 2006 a 2009. O autor constatou através de um
modelo duration, que as variaveis que influenciam na decisdo do discente de evadir ou
na reducdo do tempo que os alunos permanecem na instituicdo sdo, entre outras,
numero de reprovacdes, sexo e idade, assim como foi verificado nos modelos de
regressao logistica encontrados para explicar a evasdao no presente estudo para os
cursos avaliados.

Nagai e Cardoso (2017) buscaram comparar as principais razées que provocam a
evasdo nos cursos de Administracdo, Ciéncias Contabeis, Ciéncias Econémicas e
Sistemas da Informacédo da Universidade Federal de Mato Grosso (UFMT) — Campus
Rondondpolis, no periodo de 2010 a 2014. Os autores verificaram em seu estudo,
através de modelos estatisticos de andlise fatorial e comparativo entre médias, que entre
as razdes que provocam a evasao estao fatores relacionados ao curso e a instituicao de
ensino, e que, segundo Veloso e Almeida (2002) a evasdo ndo € um processo que
depende apenas do aluno, mas sim um fenédmeno institucional, reflexo da auséncia de
uma politica de permanéncia do aluno no curso de sua opcao. Pode-se perceber, no
presente estudo, que variaveis que consideraram a participacdo dos discentes em
projetos e também se o aluno é bolsista foram significativas em alguns cursos, como por
exemplo, no Curso Superior de Tecnologia em Alimentos, representando no modelo

ajustado, fator de protecdo em relacéo a evasao.
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O estudo de Fritsch, Da Rocha e Vitelli (2015), indicou um perfil de discente com
algumas caracteristicas comuns. Quanto mais aprovacao o aluno apresenta ao longo de
sua trajetdria no curso, menor tende a ser seu percentual de evasdo. Neste estudo,
verificou-se 0 numero de disciplinas aprovadas como fator de protecdo para explicar a
evasdo nos cursos de Letras — Portugués/Literaturas, Medicina Veterinéria, Curso
Superior em Tecnologia de Alimentos, Sociologia, Programa Especial de Graduagéo de
Formacéao de Professores, Educacéao Especial e Engenharia Civil.

No estudo realizado por Rodrigues (2013), com o objetivo de identificar e
apresentar informacgdes e caracteristicas relativas a evasdo no curso de Ciéncia da
Computacdo da Universidade Federal do Rio Grande do Sul (UFRGS), no periodo de
2000 a 2013, o autor verificou diferenca entre ingressantes no primeiro e segundo
semestres do ano, segundo ele, o fato se justifica quando considerado que a diferenca
entre os ingressantes dos dois periodos é relativa a seus desempenhos no vestibular
para ingresso no curso, de acordo com o seguinte critério: os 75 primeiros colocados no
concurso vestibular para o curso ingressam no 1° semestre letivo do ano e os 25
restantes no 2°. Assim, ao menos teoricamente, alunos que apresentaram desempenho
superior tendem estar mais preparados para 0 curso, existindo menores chances de
desisténcia por parte desses. Observou-se, no presente estudo, que a variavel periodo
de ingresso foi significativa para explicar a evasao nos cursos de Educacédo Especial,
Educacao Fisica e Engenharia Civil.

Na Tabela 13, pode-se observar um resumo das variaveis que apresentaram
significancia no modelo de regressao logistica multiplo de cada curso analisado no
presente estudo.

A variavel periodo atual foi a que apresentou maior risco de evasdo nos modelos
ajustados em que foi significativa. O nimero de trancamentos totais foi significativo,
representando risco, para explicar a evasao em praticamente todos 0S cursos
analisados. O namero de disciplinas aprovadas apresentou-se como fator de protecéo
em todos 0s cursos em que a variavel foi significativa para explicar a evasédo, entre

outros.
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Tabela 13 - Razdes de chance (OR) que apresentaram significAncia no modelo ajustado de regresséo logistica de cada curso analisado, no
periodo de 2009 a 2015

[ [}
Periodo . no S N° de N° de Ne° de N de~ . N. d.e Ne° de
R . Periodo Aluno Participacdo Frequenta - Lo Lo reprovagdes disciplinas
Curso/Variaveis Idade Etnia Cota de local . ) empréstimos disciplinas disciplinas - trancamentos
Atual Bolsista em Projetos RU o por dispensadas .
Ingresso onde na biblioteca aprovadas reprovadas f P totais
requéncia por nota
estuda

Letras — Licenciatura - - - - - - - - 0,42 - 0,92 - 1,06 - 1,57
Letras — Bacharelado - 0,42 - - - - - - - - 0,92 - - - 1,83
Ciéncias Biol6gicas - - - - 28,28 - - 0,16 - - - 1,29 - - 2,33
Matematica - Licenciatura e Bacharelado 1,13 - - - - 0,31 - - - - - 4,32 - - -
Medicina Veterinaria - - - - - - 0,13 0,24 - 0,98 0,93 - - - 1,58
Tecnologia em Alimentos 0,96 - 0,47 - - - 0,64 0,46 1,01 - 0,88 - - - 1,93
Medicina 1,21 - - - - - 0,01 - - - - - 3,16 - 2,39
Terapia Ocupacional - - - - 29,63 - 0,18 0,16 - - - - 1,19 - 2,38
Direito Diurno - - - - 33,53 - - - - - - 1,43 1,27 - 4,43
Licenciatura em Saociologia - - 0,13 - - - - - 0,11 - 0,92 - - - -
PEG - - - - 24,31 - - - - - 0,65 - - - 3,51
Educagao Especial — Licenciatura 0,98 - - 0,31 - - - 0,28 - - 0,89 - - - 1,56
Educacao Fisica — Bacharelado - 1,89 - 1,75 25,65 - - - - - - 1,10 - - -
Dancga — Licenciatura - - - 18,29 - - - - - - - 1,21 - 2,95
Engenharia Civil 1,10 - 0,24 0,28 - - - - - - 0,88 - - - 1,44
Sistemas de Informagéo - Bacharelado - - 0,75 - 18,20 - - - - - - - 1,24 0,5 2,21

Fonte: Elaborado pela autora.
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6 CONCLUSAO

O trabalho apresentou importantes evidéncias que qualificam o comportamento
discente em uma instituicdo publica de ensino superior e assim, pode atender aos
objetivos propostos inicialmente, por meio da andlise das variaveis selecionadas.

A partir da andlise inicial verificou-se o percentual de evasdo por Centro de
ensino. O CCNE foi o Centro que apresentou o maior percentual (52,0%) entre todos os
Centros analisados e o CCS foi 0 que apresentou menor evasao (11,6%).

Com relacdo a andlise descritiva das variaveis utilizadas no estudo, pdde-se
verificar o perfil do discente de cada Centro de ensino, bem como caracteristicas dos
mesmos a respeito de variaveis académicas como numero de disciplinas aprovadas,
reprovadas, numero de empréstimos realizados na biblioteca, participacdo em projetos,
0 aluno ter bolsa de estudo, entre outras.

Sobre o perfil do discente, observou-se que, se trata de alunos com idade média
entre 20 e 28 anos, o género varia de acordo com o centro de ensino analisado, de etnia
branca, solteiros, com ingresso na universidade no primeiro semestre do ano, por ampla
concorréncia e em média 65,0% dos alunos ndo moram na cidade em que a
universidade esta localizada.

Verificou-se, de um modo geral que, discentes que estdo inseridos em projetos ao
longo da graduacdo evadem menos que alunos ndo inseridos em tais programas, que
nao tem bolsa, ndo frequentam RU ou ndo moram na CEU.

Por meio dos modelos de regressao logistica ajustados aos dados, identificou-se,
na maior parte dos casos que, quanto maior a idade do discente, maior o risco de
evasao, em alguns cursos, o fato de ser de etnia ndo branca também representa risco.
Com relacéo as cotas, observou-se que, em geral, ingressar na universidade por cota de
escola publica é fator de protecdo em relacdo a ampla concorréncia, entretanto,
ingressar por outros tipos de cota, representa fator de risco. Os primeiros semestres séo
0S que apresentam maior risco de evasdo em todos 0S cursos em que essa variavel
apresentou significancia estatistica no modelo, quando comparados com os ultimos
semestres da graduacdo. Quanto ao numero de disciplinas aprovadas e dispensadas
por nota, percebeu-se que, as variaveis se apresentam como fator de protecédo. Ja, a
cada disciplina reprovada, reprovada por frequéncia, trancamento total ou parcial

realizado, o risco de evasao aumentou.
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A qualidade dos modelos ajustados de regresséo logistica para cada curso com
melhor e pior desempenho em relacdo a evasdo dentro de cada Centro de ensino foi
verificada pelo teste de Hosmer e Lemeshow e pelo valor de R2 (Nagelkerke), onde se
pode observar que, a evasao foi explicada pelas variaveis preditoras utilizadas.

Por meio dos modelos ajustados foi possivel verificar quais as principais causas
de evasdo e também as variaveis que mais contribuem e que apresentam maior risco
para tal evento e assim, implementar acfes que possam minimizar os indices de evaséo
na instituicdo estudada e em outras IES.

Espera-se que o estudo apresentado possa ser adaptado a realidade da
instituicdo de ensino analisada e de outras instituicbes e utilizado por alunos,
professores e coordenadores de cursos para um melhor entendimento da evasao e para
a criacao de politicas de combate ao fenbmeno no ensino superior, de maneira que 0s
altos indices do problema sejam combatidos.

Sugerem-se, como estudos futuros avaliar cursos de cada centro com
particularidades em comum de forma a identificar novas relacdes, padroes,
caracteristicas e conhecimentos inerentes a cada area e assim, tracar estratégias

especificas de combate a evasao.
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