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RESUMO

Com a expansado do ensino superior no Brasil a partir da implementacdo do Reuni,
demandou-se por investigacao sobre o efeito do crescimento do nimero de vagas em
universidades federais sobre o desempenho do aprendizado e a permanéncia destes
universitarios. A investigacao almeja observar o efeito de variaveis académicas, como
a reprovacdo, e consequentemente a evasao e retencdo das turmas, sobre o
desempenho na prova de conhecimentos especificos do Enade 2018 para as turmas
de Administracdo, Ciéncias Contabeis e Ciéncias Econdmicas atraves. Atraves da
teoria dos jogos, chegou-se a um modelo chamado Dilema do Ensino Superior, em
gue as Instituicbes de Ensino Superior demonstraram usar a reprovacdo como
estratégia de melhoria do desempenho e selecédo dos estudantes que em tempo habil
teriam um desempenho satisfatorio. Para atingir esses objetivos, usou-se analise
descritiva, Minimos Quadrados Ordinarios e Modelos Multinivel com os dados do
Censo do Ensino Superior e do microdados do Enade 2018. Os resultados dos
modelos apontaram que turmas com maiores taxas de estudantes ultrapassaram o
tempo projetado de curso também apresentaram melhor desempenho, enquanto a

reprovacao no comego do curso e a evasao influenciavam negativamente na nota.

Palavras-chaves: ensino superior, modelos hierarquicos, retencdo académica,

desempenho universitario



ABSTRACT

With the expansion of higher education in Brazil from the implementation of Reuni, a
study is needed on the effect of the growth in the number of students enrolled in federal
universities on learning performance and dropout. This research aims to analyze the
effect of academic variables, such as failure in disciplines, and consequently student
attrition, of classes, on performance in the Specific Knowledge assessment of the
Enade 2018 for the courses of Administration, Accounting Science and Economics
through. To achieve these objectives, a descriptive analysis, Ordinary Least Squares
and finally, Multilevel Models were performed with the data from the Higher Education
Census and the microdata of the Enade 2018. The results of the models showed that
classes with higher rates of students exceeding the projected course time also showed
better performance, while failure at the beginning of the course and dropout negatively

influenced the grade.

Keywords: higher education, hierarchical models, academic retention, university

performance
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1  INTRODUCAO

No Brasil, as primeiras instituices de ensino superior surgiram em 1808 com a
chegada da familia real ao Brasil (FLORES, 2017). Entretanto, as primeiras
universidades publicas brasileiras surgiram no comeco do século XX, onde as
instituicdes eram mais focadas no ensino (SOUZA; MIRANDA; SOUZA, 2019).

Na atualidade, a partir de 2006, através do Programa Nacional de
Reestruturacao e Expansédo das Universidades Federais, o REUNI, houve a expanséao
e interiorizagdo das universidades publicas federais, com um aumento consideravel
na participagao de pessoas no ensino superior (BRASIL, 2007). O Instituto Nacional
de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira, o INEP, mostrou que o numero
de vagas ofertadas para o Ensino Superior em Universidades Publicas, saiu de pouco
mais de 1 milhdo e meio de vagas, para 2 milhdes, sendo a maior parte das novas

vagas em universidades federais (INEP, 2020b).

No comeco da década dos anos 2000, observou-se um crescimento de
medidas voltadas ao Ensino Superior. Uma das primeiras delas foi a criacdo do
Sistema Nacional de Avaliagdo da Educacédo Superior, o SINAES, que ficaria
responsavel pela avaliacdo da qualidade do Ensino Superior brasileiro. Através desse
sistema de avaliagédo, foi instituido o ENADE, Exame Nacional de Desempenho dos
Estudantes, pela Lei n.° 10.861 de 2004. Esse exame avalia o resultado do corpo
discente, o curriculo do corpo docente e as informacdes referentes a estrutura
disponibilizada pela IES (BRASIL, 2004). O Enade é aplicado todo ano a cursos a
universitarios com mais de 75% das horas integralizadas pelo curso. O exame avalia
os estudantes através de questdes de conhecimento geral e conhecimento especifico

do curso, com um intervalo de 3 anos entre uma avaliagao e outra (PAIVA, 2008).

Dentro das Instituicbes de Ensino Superior, as IES, o critério de avaliacdo da
gualidade de aprendizagem dos estudantes € através do desempenho ao final das
disciplinas (DUARTE et al, 2016 apud LUCKESKI, 2011). O aluno que nao consiga
apresentar o desempenho minimo requerido ao final da disciplina € reprovado e
precisara cursar novamente. Este processo gera alunos retidos, que para a obtencéo

do diploma precisardo cumprir as disciplinas pendentes.

A retencao de alunos no ensino superior é definida a partir do momento em que

o aluno ultrapassa um prazo ligado a finalizagdo do curso, sendo este prazo
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diferentemente definido de acordo com o interesse da pesquisa (ANDIFES; ABRUEM,;
SESU/MEC, 1997; PEREIRA et al, 2015; NUNES e PEREIRA, 2019). Em geral é
interpretada como desperdicio de recursos e um fracasso no processo de
aprendizagem dos estudantes. Contudo, é necessario observar a retengdo como uma
possivel estratégia para as instituicdes de ensino superior como uma ferramenta de

melhoria do desempenho dos estudantes.

Em Tafreschi e Thiemann (2016) identificou-se um impacto positivo sobre o
desempenho de alunos que néao foram aprovados no primeiro ano do ensino superior.
Mostrou-se que alunos que haviam sido retidos na primeira parte do curso, e decidiram
continuar no curso, apresentaram melhor desempenho no restante da graduacao se
comparado com os estudantes que foram aprovados no primeiro ano. Portanto a
retencdo pode significar uma ferramenta para alcancar os objetivos de aprendizagem
para o aluno e para a instituicdo de ensino. Contudo, vale ressaltar que neste mesmo
estudo, a retencdo também apresentou relagdo com a evasao, fortalecendo a visédo

de desperdicio de recursos.

Quanto a evasdo no ensino superior, as pesquisas aumentaram
consideravelmente com a expansao universitaria nos EUA apos a Segunda Guerra
Mundial, numa tentativa de competir com a URSS em termos de criagdo de uma
massa de graduados (BEAN; MENTZER, 1985). No Brasil, pesquisas realizadas
demonstram que a expansado do ensino superior com o REUNI esteve fortemente
relacionada com um aumento de evasdo (OLIVEIRA, 2018; PRESTES; FIALHO,
2018).

Mesmo que a taxa de evasdo do ensino superior seja uma preocupacao dos
formuladores de politicas educacionais, o 6timo social ndo é a permanéncia de todos
0S ingressantes no ensino superior, existe uma taxa de evasao Gtima que é diferente
de zero (MANSKI, 1989). Os estudantes mais propensos a evadir sdo aqueles que
ndo conseguem se adequar as exigéncias do curso ou aqueles que tém uma
expectativa diferente do curso antes de entrar (GOMES; HIRATA, 2020). Segundo
Bean e Metzner (1985), a evasao ocorre principalmente quando se apresenta um
desempenho baixo, decorrente de diversos fatores como o historico académico até a
concluséo do ensino basico do estudante, o historico socioecondémico, o desinteresse
do estudante no curso e baixa integracdo académica, seja com atividades curriculares

ou extracurriculares.
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Alguns dos trabalhos identificados sobre retengéo sdo estudos de caso a nivel
de curso, centro/polo ou de uma especifica universidade utilizando modelos de evaséao
(PEREIRA et al, 2015; SILVA, 2013; DIAS, CERQUEIRA e LINS, 2009, YAMAGUCHI;
SILVA, 2019). Uma abordagem mais abrangente é observada em Araudjo, Mariano e
Oliveira (2021) que utiliza do modelo de regresséao logistica sobre dados publicos do
Censo Universitario, na identificacdo de caracteristicas dos alunos com maior
propensao a retencéo. Criado em 2007 pelo INEP, O Censo da Educacao Superior é
um banco de dados que reune as informac¢des sobre os cursos de Ensino Superior no
Brasil, com informagfes académicas a respeito das instituicdes, dos centros, dos

cursos, dos docentes e dos discentes (INEP, 2007).

Portanto, no cenario brasileiro, teriam 0s cursos com maiores taxas de retencao
e evasao piores desempenho? Seria a reprovacao, que possui relacdo com a retencao
e evasdo uma estratégia eficiente na melhoria do desempenho dos alunos que se
formam? Parece ainda haver uma lacuna na literatura nacional para estas respostas.
Porém para o MEC, estas sdo apresentada como uma ineficiéncia. Dentre o0s
indicadores de desempenho utilizado pelo ministério, utiliza-se o denominado indice
de Eficacia Académica que apresenta a relacdo simples de alunos concluintes sobre
os ingressantes no periodo indicado pelo curso (BRASIL, 2010). Isto é, apesar de ser
um indicativo da eficacia da instituicdo ao formar mais alunos, uma possivel eficiéncia
na estratégia da retencdo ndo é considerada, ficando a pena de desestimular

indevidamente uma ferramenta das instituicdes de ensino.

Este trabalho visa contribuir com uma revisdo sobre a abordagem negativa
sobre os indicadores de retencéo e evaséao de universitarios. O objetivo deste trabalho
€ analisar a retencado e evasao das Instituicdes de Ensino Superior Federais publicas
como estratégias utilizadas para a melhoria do desempenho dos discentes.

Especificamente objetiva-se:

e Fazer uma revisdo de literatura sobre a retencdo, evasao e o
desempenho do estudante no ensino superior;

e Formalizar através de um modelo tedrico a interagdo estratégica entre
estudante e instituicbes quanto a decisdo de reprovacao;

e Avaliar a relagdo entre a nota do Enade dos discentes e a taxa de

retencao e evasao dos cursos;
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Analisar a diferenca na relagéo entre retencéo, evasédo e desempenho
segundo diferencas regionais

Analisar a diferenca na relagéo entre retencéo, evasédo e desempenho
entre cursos criados antes e apos o REUNI.
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2 DESEMPENHO ACADEMICO NO ENSINO SUPERIOR

Neste capitulo sera abordado as caracteristicas das variaveis do Ensino
Superior, com énfase maior no desempenho académico e quais sdo os fatores que
impactam na melhoria deste. A segunda secao do capitulo apresentara o efeito que o
esforco tem sobre o desempenho. A terceira e Ultima secao, apresentara a relacao do

desempenho com a retencédo e evasao no Ensino Superior.
2.1 Variaveis de esforco e circunstancia sobre o desempenho

O desempenho académico é tema de debates na academia por ser um dos
principais indicadores da qualidade do ensino na formacdo de profissionais
gualificados para o mercado de trabalho (MONTMARQUETTE; MAHSEREDJIAN;
HOULE, 2001). O desempenho do estudante ainda pode ser entendido como um fator
de peso no decorrer do curso, pois a ndo obtencao do resultado minimo esperado, 0
estudante podera reprovar em disciplinas, impactando no seu tempo de permanéncia

NO ensino superior.

O debate sobre o desempenho académico envolve diversas variaveis, como
renda, condi¢cdes socioecondmicas e o0 tempo que o estudante dispbe para estudar
fora do horario de aula (BACDAYAN, 1994). A literatura indica que os principais
fatores que impactam no desempenho académico sdo expressos através do Quadro
1.

Quadro 1: Fatores do Desempenho Académico
Fator do desempenho académico Autores
Nota de entrada e (MACKENZIE; SCHWEITZER, 2001)
e (SOUZA; MACHADO, 2011)
e (SOUTO-MAIOR et al., 2011)

Desempenho no ensino médio e (CYRENNE; CHAN, 2012)
e (FAGUNDES, LUCE, ESPINAR,
2014)
e (LASSIBILLE; GOMEZ, 2014)
Renda e (SILVA; VENDRAMINI; LOPES,
2010)

e (SOUZA, MACHADO, 2011)



19

Etnia e (SILVA; VENDRAMINI; LOPES,
2010)
Competitividade para a entrada no e (GARDALHO et al., 2020);
curso
ldade e (ARAUJO et al., 2014)
Género e (ARAUJO et al., 2014)
Presenca e (SOUTO-MAIOR et al., 2011)
e (ARAUJO et al., 2014)
Escolaridade dos pais e (SOUZA; MACHADO, 2011)

Desempenho no primeiro ano do e (FERRAO; ALMEIDA, 2019)

ensino superior

Tempo gasto para o estudo e (BACDAYAN, 1994)
Esforco aplicado para melhorar o e (BACDAYAN, 1994)
nivel de conhecimento e (SWINTON, 2010)

Fonte: Elaboracéo Propria (2021)

E possivel observar que algumas das variaveis analisadas s&o referentes ao
histérico socioecondmico do estudante, ou seja, varidveis externas a IES que afetam
o desempenho do estudante, serdo denominadas variaveis ex ante, por serem
variaveis que surgem antes da entrada do estudante no ensino superior. Ha também
variaveis que impactam no desempenho e permanéncia do estudante no Ensino
Superior que sao decorréncia direta dele, sdo consideradas variaveis ex post, como o
esforco que o estudante aplica fora da sala de aula para a revisdo dos conteudos

programaticos das disciplinas e a integracédo do estudante com a IES.

Sobre arelacdo com as variaveis socioeconémicas, como género, renda e etnia
sobre o desempenho, Silva, Vendramini e Lopes (2010) encontraram que as variaveis
etnia e renda apresentaram-se como fatores relevantes na performance para 0s
estudantes que realizaram o Exame Nacional do Ensino Superior - Enade em 2005.
Observou-se que estudantes Pretos, Pardos ou Indigenas apresentaram desempenho
menor no ENADE. Contudo, o género ndo apresentou relacdo significativa no
desempenho, principalmente em cursos associados a um determinado género, como
Pedagogia ao género feminino e Engenharias ao género masculino (SILVA,;
VENDRAMINI; LOPES, 2010). No entanto, o trabalho de Araujo et al (2014) estudando

os cursos de Ciéncias Contabeis de uma IES particular entre 2001 e 2009, através de
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uma regressao multipla de cross-section, ambos 0s géneros mostraram desempenho

similar.

Sendo uma das preocupacdes do governo federal brasileiro, a democratizacao
do Ensino Superior Publico promovida pela politica de cotas, através da Lein.° 12.711
de 2012, para estudantes oriundos de familias com menos de 1,5 salarios-minimos
por pessoa, e que estudaram o ensino médio em escola publica (BRASIL, 2012),
trazendo uma maior participacdo de grupos sociais que tinham menor acesso ao
ensino superior. Contudo, ele também gerou preocupacdo de como elas poderiam
impactar no desempenho dos estudantes e, consequentemente, na qualidade dos que

se formam.

Para Pena, Matos e Coutrim (2020), os resultados encontrados para estudantes
cotistas da Universidade Federal de Ouro Preto, a UFOP, ndo demonstraram
diferenca significativa no percurso do ensino superior entre cotistas e ndo cotistas.
Entretanto, a pesquisa de Gardalho et al. (2020) para a Universidade do Estado de
Séao Paulo, a UNESP, mostrou que o impacto néo era significativo para estudantes
vindo de escolas publicas, mas em cursos de alta demanda social o desempenho
académico de estudantes Pretos, Pardos ou Indigenas era inferior aos estudantes que
entraram por ser estudantes de escola publica ou do Sistema de Ingresso Universal
da UNESP. Os resultados do trabalho também evidenciam que os estudantes cotistas
com o passar do tempo tendem a ter um desempenho convergente aos estudantes

do Sistema de Ingresso Universal.

As variaveis socioecondmicas surgem como circunstancias as quais o individuo
€ exposto antes de ingressar na IES e que podem determinar o seu desempenho.
Nota de entrada e Desempenho no ensino meédio, até mesmo o desempenho no
primeiro ano do ensino superior, também podem ser interpretadas desta forma, por
representar um conhecimento prévio, ligado ao histérico académico do estudante
(MACKENZIE; SCHWEITZER, 2001).

Outro conjunto de variaveis que podem levar os individuos a terem um éxito
maior na performance do ensino superior é o esforco que ele aplica em absorver o
gue Ihe é demandado pela instituicdo (BACDAYAN, 1994). Existe uma dificuldade em

mensurar este esforco, algumas variaveis ligadas ao esfor¢co seriam: o numero de
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horas estudados fora de sala de aula; e a presenca do estudante no curso (SOUTO-
MAIOR et al., 2011; ARAUJO et al., 2014).

A duracdo do estudante na graduacdo € relevante para a melhora do
desempenho do estudante (BACDAYAN, 1994). Entretanto, ha casos que o
desempenho dos estudantes ndo melhora com o tempo, se tornando persistente a
baixa performance. Quando isso ocorre, as causas podem ser as mais variadas, entre
elas estd a incompatibilidade das expectativas do estudante em relagdo ao que é
apresentado no curso ou os custos envolvidos para se graduar (GOMES; HIRATA,
2020). Corroborando, Cespede et al. (2021) afirma que a definicdo de uma meta de

estudos clara pode ter um impacto positivo significativo no desempenho do estudante.

Portanto, a formacdo de qualidade deve considerar as expectativas do
estudante quanto a profissdo que o estudante almejar exercer, tanto durante a
graduacéo, através dos estagios e do que ele ird estudar em sala de aula; quanto apos
0 curso de graduacao, e como isso pode influenciar na dindmica de aprendizado ao
longo do tempo (BACDAYAN, 1994; GOMES; HIRATA, 2020). Portanto, existem
fatores que podem aumentar as chances deste individuo permanecer até a conclusao

de sua faculdade e apresentar melhores desempenhos.

2.2 Retencéo, Evaséao e a atuacao da IES sobre o desempenho do discente

Quando o estudante evade, implica em perda do investimento aplicado naquele
individuo. Ja quando um estudante ndo evade, mas permanece apds o periodo
proposto de conclusdo de curso, ele é considerado um estudante retido, o que gera
maiores custos para a Instituicdo. Portanto, ambas séo variaveis de grande atencéo

por parte dos formuladores de politicas publicas.

Visto que a participacéo neste nivel de ensino € facultativa ao individuo, e o
estudante que apresentar maiores custos para a sua permanéncia no Ensino Superior,
vai encontrar uma melhor oportunidade evadindo. A reflexdo do estudante frente a
sua permanéncia no Ensino Superior € o seu custo de oportunidade que pode
influenciar a decisdo dele na escolha entre continuar ou desistir, e essa variavel

influenciada por haver ou nao reprovacgdes no historico do estudante (SILVA, 2013).
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As pesquisas sobre evasao do ensino superior aumentaram consideravelmente
com a expansdo universitaria nos EUA apdés a Segunda Guerra Mundial, nhuma
tentativa de competir com a URSS em termos de criacdo de uma massa de graduados
(BEAN; MENTZER, 1985). No Brasil, houve um processo parecido na segunda
metade da década de 2000 e no comeco dos anos 2010, o REUNI. Pesquisas
realizadas demonstram que a expansdo do ensino superior no Brasil esteve
fortemente relacionada com um aumento de evasao (OLIVEIRA, 2018; PRESTES;
FIALHO, 2018).

Ap6s a implementagdo do REUNI, uma medida criada para facilitar e
democratizar 0 acesso ao ensino superior foi a criacdo e expansdo dos auxilios
estudantis para universitarios através do Programa Nacional de Assisténcia
Estudantil, o PNAES, surgido por um projeto de lei em 2010 (BRASIL, 2010). Os
auxilios sado implementados como uma medida que gera um impacto positivo,
permitindo a permanéncia dos estudantes no ensino superior de menor renda
(DESJARDINS; ALBURGH; MCCALL, 2002), reduzindo a preocupagdo com a

subsisténcia deles durante o periodo que estdo matriculados em um curso.

Depois da expansdo dos auxilios a estudantes de ensino superior de
universidades publicas, foi estudado o impacto da politica de assisténcia estudantil no
desempenho académico dos estudantes. Na pesquisa de Andrade e Teixeira (2017)
para os estudantes de uma universidade federal, foi ndo foi observado impacto
significativo no desempenho académico dos estudantes da universidade estudada.

Entretanto, os resultados encontrados por Cespede et al. (2021) com o auxilio
estudantil da Universidade de S&o Paulo, a USP, que os estudantes de renda familiar
menor que 1,5 salarios-minimos com o auxilio estudantil da USP, o Pape, obtiveram
um resultado médio maior que os estudantes na mesma faixa de renda que nao

receberam o auxilio.

Mesmo que a taxa de evasao do ensino superior seja uma preocupacao dos
formuladores de politicas educacionais, o 6timo social ndo é a permanéncia de todos
0S ingressantes no ensino superior, existe uma taxa de evasao 6tima que € diferente
de zero (MANSKI, 1989). Isso pode ser confirmado pelas conclusdes obtidas por
Gomes e Hirata (2020), afirmando que quando ocorre a incompatibilidade das

expectativas do estudante com o curso, a evasao do estudante ndo sera tao custosa.
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Na literatura internacional, Tinto (1975) define que a retencdo como a
permanéncia do estudante no ensino superior. Os modelos aplicados para a analise
de retencéo do estudante de ensino superior eram baseados em modelos preditores
de evasdao, que contavam com variaveis socioeconémicas, o desempenho académico,
a estrutura do curso ou a integragcado com as atividades académicas curriculares e/ou
extracurriculares (TINTO, 1975; CHAPMAN; PASCARELLA, 1983; BEAN; METZNER,
1985).

Entretanto, o termo retencdo mudou a sua definicdo na literatura internacional
e posteriormente na literatura nacional. Atualmente, o termo que vem sendo utilizado
com diversos significados em pesquisas de educagdo. Com a expansdo das
pesquisas sobre retengado, na literatura nacional, foi proposto termo “permanéncia
prolongada” por Pereira et al (2015) para ndo chocar com a defini¢cdo internacional de

retencdo, cCOmo uma oposicao a evasao.

No Brasil, a definicdo adotada iniciou com o MEC, com a publicacdo de um
relatorio de 1997 sobre o corpo discente das universidades publicas. A definicdo
adotada para o termo retengdo como o estudante matriculado em uma IES, no qual
ele ultrapassou o tempo projetado para a conclusdo (ANDIFES; ABRUEM,;
SESU/MEC, 1997). A partir de entdo, a pesquisa nacional passou a adotar esta
terminologia proposta pelo MEC, como foi sintetizado por Pereira et al (2015). Apesar
de ter apresentado esse conceito, 0 MEC ndo desenvolveu neste relatério uma

metodologia para o célculo da retencao.

O atraso destes estudantes no ensino superior em geral € visto como algo ruim,
pois implica em mais dinheiro gasto com um estudante, mas esse gasto maior traria
algum retorno positivo? A priori, a retencdo ocorre como uma tentativa de melhorar o
desempenho do estudante. Contudo, Trafeschi e Thiemann (2016), analisa o
desempenho académico dos estudantes repetentes do primeiro ano da Universidade
de St. Gallen dos cursos de Administragéo, Ciéncias Econdmicas, Matemética, Direito
e Relacdes Internacionais entre os anos de 2001 e 2008, comparando com 0s
estudantes que néo reprovaram no primeiro ano. Concluiu-se através de um modelo
de regresséo logistica e de regressao local que os estudantes retidos tendiam a ter

desempenho semelhante aos demais, mas uma chance maior de evaséo.
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Para Lima Junior et al (2019), as taxas de evasao e de sucesso apresentadas
pelo MEC nos seus relatérios ndo sao suficientes para inferir algo sobre a retencéo.
Neste artigo, o conceito de retencéo é revisitado e entao € proposta uma metodologia
elaborada pelos autores para avalia-la no ensino superior. Ela é baseada na duracéo
do vinculo ativo do universitario com a instituicdo ao longo do tempo, em relacdo ao
namero total de ingressantes nao desistentes apds o tempo projetado de concluséo

de curso.

Para Terra (2015), a retencdo do estudante do ensino superior pode ter
impactos positivos para o programa, quando, por exemplo, tem por motivacdo a
participacdo em projetos extracurriculares — o que € chamado de retencdo positiva,
precisando ser avaliada entdo as caracteristicas do estudante retido. Embora, em
2007 o governo federal definiu simplesmente que deveria reduzir a taxa de retencao
e evasao por meio do PNAES (BRASIL, 2007).
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3 METODOLOGIA DA ABORDAGEM EMPIRICA

Apoés a introducdo da interacdo estratégica no Dilema do Ensino Superior
abordado no Capitulo 3, sera feito neste capitulo a introducdo dos métodos
necessarios para a realizacdo dos objetivos deste trabalho, mencionados no Capitulo
1. A primeira parte consiste na apresentacao da estratégia empirica. A segunda secao
contém o detalhamento de teoria dos jogos a ser utilizado no trabalho. A terceira se¢ao
€ o detalhamento da obtencéo e tratamento dos dados. A quarta secao deste capitulo

€ a abordagem dos métodos aplicados.
3.1 Estratégia Empirica

A abordagem empirica visa investigar a relacdo entre a nota obtida no ENADE
pelos estudantes e a taxa de retencdo e evasao dos cursos de ensino superior que

frequentaram.

A parte inicial da investigacdo baseia-se na analise descritiva dos dados dos
cursos e dos estudantes das turmas analisadas, tendo foco as caracteristicas de
interesse para 0 modelo, como o Atraso ao longo do tempo, Taxa Acumulada de
Conclusdo, Taxa Acumulada de Evaséao e a Taxa de Retencdo dos cursos. Nesta
etapa, serdo observadas a correlagéo entre as variaveis geradas do modelo a fim de

observar padrdes, sendo separadas e analisadas conforme o tipo de curso.

E realizado uma estimacdo através do modelo de Minimos Quadrados
Ordinéarios para uma andlise exploratéria preliminar das caracteristicas das variaveis,
separada por tipo de curso, de forma a obter uma perspectiva inicial e de selecionar

variaveis significativas para as estimacdes seguintes.

Para observar o desempenho dos estudantes dado os seus agrupamentos e as
caracteristicas de nichos, utilizou-se de um modelo de Regressdo Multinivel ou
Hierarquica para estabelecer a relacao entre as variaveis propostas, que inicialmente
considerou dois niveis, o estudante e o tipo do curso. Em seguida é acrescentado um
terceiro nivel, ora regional, ora relacionado com a data de criacdo do curso em relacdo
ao programa REUNI, para assim, destacar diferencas na resposta destas variaveis.
Embora exista implicitamente um quarto nivel, que seriam as variaveis académicas a

nivel de turma, elas séo incorporadas ao nivel do estudante por limitacdo empirica.

3.2 Dados
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Os dados utilizados advém dos microdados do Censo da Educacao Superior e
do Exame Nacional de Desempenho do Estudante — ENADE, ambos disponibilizados
pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira — INEP.
Dos microdados do ENADE obteve-se as variaveis de desempenho individual e as
variaveis socioecondmicas dos estudantes. Através do Censo da Educacédo Superior
foram selecionadas as variaveis académicas para elaboracéo das taxas de evasao e
retencdo que sdo correspondentes as turmas e aos tipos de cursos, além de outras

relacionadas ao curso, como localizagao.

Toda a base aqui utilizada é restrita a estudantes dos cursos Administracédo de
Empresas, Ciéncias Econdmicas e Ciéncias Contabeis de 4 anos em universidades
publicas federais e que realizaram o Enade em 2018. A escolha destes tipos de curso
€ decorréncia da disponibilizacédo da variavel de horas integralizadas durante o curso,
gue foi inserida durante no Censo da Educacao Superior em 2015, e que as turmas
ingressantes concluiriam o curso em 2018, tendo espaco para observar os estudantes
gue estiveram retidos em menos de um ano. A constru¢cdo da base de dados foi

iniciada pela selecéo dos cursos na base de dados do Enade 2018.

Apds a obtencado dos codigos dos cursos gerado pelo e-MEC, selecionou estes

MesmOos cursos que cumpriram os requisitos abaixo:

a. Cursos de bacharelado ativos no periodo analisado;

b. Cursos que possuem entre 2.700 e 3.600 horas totais para a
integralizagdo no curso, que s&o os cursos de 4 anos (MEC, 2006);

c. Cursos que ao menos 1 estudante ndo foi reprovado em todas as

disciplinas no primeiro ano.

Resultou-se de um total de 186 cursos que entraram na base de pesquisa para
este trabalho. Em seguida, busca-se os estudantes destes cursos, que fizeram o
Enade em 2018, para obter as informacdes a nivel individual deles, como o

desempenho e dados socioecondmicos dos estudantes participantes.

Os estudantes selecionados da base de dados do ENADE, sao os estudantes
gue ingressaram em 2015, dos cursos anteriormente citados. O desempenho, variavel

de interesse, é dada pela nota obtida destes estudantes no ENADE 2018.
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A partir do Censo da Educacao Superior, foram geradas médias acumuladas
por turma de estudantes de mesmo ingresso. Através da mesma base também foram

sintetizadas as caracteristicas dos cursos. Estas sédo descritas a seguir.

3.2.1 Atraso no Primeiro Ano em relagcdo aturma: A15

O atraso no primeiro ano € o primeiro chogue em gue o estudante reajusta as
suas expectativas quanto ao curso e ao seu custo de oportunidade em permanecer.
E nesse momento que a universidade passa a ter uma informac&o sobre o potencial
de aprendizagem, sua habilidade desenvolvida pelas circunstancias antes de iniciar
seus estudos na IES.

Estudantes que tiveram um pior ano com mais reprovacdes tenderdo a ter
maiores dificuldades em conseguir um alto desempenho (FERRAO; ALMEIDA, 2019).
Além disso, ap6s o primeiro ano, é onde acontece a maior parte das desisténcias de
estudantes no Brasil, apresentado no registro historico do Censo Universitario do
Brasil (INEP, 2020a).

O numero de horas integralizadas sera a variavel utilizada para construir a
variavel em questdo. O estudante atrasado sera todo o estudante que tiver
integralizado um numero de horas inferior a moda estatistica da sua turma naquele

momento, N;, Sendo N,, 0 nimero de estudantes ingressantes no ano t, e N, 0
namero de aluno abaixo da moda apds o primeiro ano, em 2015, tem-se que:

N Tty (1)

to

Al5 =

A decisdo para a escolha da moda estatistica como medida para definir se um
estudante seria classificado como estudante atrasado foi para adequar a métrica a
realidade do curso, visto que cursos diferentes tém caracteristicas divergentes, a
moda captaria a realidade daquela turma naquele recorte temporal especifico. Um
exemplo é demonstrado na Figura 1, em que todos os estudantes que estédo inferiores

a moda da turma sao considerados estudantes atrasados.

Figura 1: Estudantes atrasados que ingressaram em 2017 no Curso de Direito
da UFMT no ano de 2018
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Fonte: Elaboracéo Prépria (2021)

3.2.2 Taxa de Retencdo em 2018: R18

A Retencdo ou Permanéncia Prolongada, € a medida do desvio do estudante
em termos de total de horas integralizadas no tempo projetado pela instituicdo. Sera
utilizado os dados de horas integralizadas do estudante em relacdo ao numero total
de horas do curso ao final dos quatro anos, de forma que o estudante que apresente
um numero de horas integralizadas menor que o total exigido ao final deste periodo é
considerado retido. A taxa de retencdo é dada em funcdo do niumero de estudantes
inicialmente matriculados no curso, portanto:

N (2)

tf
R18 =
N¢,

Em que thf € o0 numero de estudantes da turma t, retido no ano final t;.

3.2.3 Taxa Acumulada de Evasdo em 2018: E18

A Taxa Acumulada de Evaséo utilizada na metodologia deste trabalho sera a
mesma sugerida nas notas estatisticas do Censo da Educacdo Superior, que € a
relacdo dos estudantes que evadiram em relacdo ao total dos estudantes que

ingressaram nessa turma (BRASIL, 2020), sendo dada por:

ZZODest + Z?;o Transf, 3)

E18
N

0

Como uma variavel acumulada, ela varia ao decorrer dos anos, uma vez que

ela aumenta conforme alguns estudantes evadem ao longo da vida académica deles.
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Para isso serdo extraidos do Censo da Educacédo Superior a situacdo do vinculo dos
estudantes, em que os transferidos para outro curso ou registrados no sistema como

desistentes séo tratados como estudantes para a Taxa Acumulada de Evaséo.

3.2.4 Taxa Acumulada de Concluséo em 2018: €18

Os cursos selecionados sédo de tempo projetado para 4 anos, como recomenda
a normativa do MEC de 2006 (BRASIL, 2006), entdo o tempo minimo de integralizacdo
do curso seria de 4 semestres. Seriam considerados concluintes todos os estudantes
gue tiverem as horas necessarias integralizadas e cumprido os requerimentos
impostos pela instituicdo de ensino superior. Para definir a Taxa Acumulada de

Concluséao, se estabelece que:

B Zi’; , Conc, (4)

c18
N

0

Assim como as variaveis acumuladas anteriores, esta variavel recebe é fruto
do processo continuo de estudantes que integralizaram de uma determinada turma
(BRASIL, 2020).

3.2.5 Variaveis de controle

As variaveis de controle estao principalmente relacionadas as caracteristicas
socioecondmicas individuais dos estudantes, que refletem caracteristicas pré-entrada
na IES, como renda, cor, escolaridade dos pais etc. Outras, também ligadas ao
estudante, estéo relacionadas a vida académica como se o estudante recebe auxilio
ou se participa de atividades extracurriculares, ou mesmo se trabalha. Outras
variaveis sao relacionadas aos cursos, como localiza¢ao ou se foram criados apés o
REUNI. O Quadro mostra as variaveis de controles que sdo usadas no modelo,

indicando seu formato e banco de dados de origem.

Quadro 2: Variaveis de controle por turma e por individuo

Variavel da data de Cddigo L
o Definicao
criacdo do curso
Curso criado ap6s o DTF Variavel dummy. Identificacdo dos cursos
REUNI criados ap6s o REUNI
Variavel de -
Definicao

localizacdo do curso
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Curso localizado no CAP Variavel dummy, identificagdo se o curso
Interior esta localizado no interior.
NO Variavel dummy, identificam se o curso
esta na regiao Norte
NE Variavel dummy, identificam se o curso
esta na regiao Nordeste
Regido do Curso
co Variavel dummy, identificam se o curso
esta na regiao Centro-Oeste
SE Variavel dummy, identificam se o curso
esta na regido Sudeste
Variavel L
. . Definicéo
socioeconGmica
R GEN Variavel dummy, para identificar o género
Género _
masculino
PPI Variavel dummy, para identificar
Raca autodeclara como Preto, Pardo ou
Indigena
15SM Variavel dummy, identifica estudante que
recebe até 1,55M
3SM Variavel dummy, identifica estudante que
Renda
recebe entre 1,5 e 3 SM
SM Variavel dummy, identifica estudante que
recebe até 3SM
ESCPAI Variaveis dummies, identificam se o pai do

Escolaridade dos Pais

estudante possui Ensino  Superior

Completo
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Variaveis dummies, identificam se a mae

do estudante possui Ensino Superior

ESCMAE
Completo
dad IDD Idade numérica do estudante no ano de
ade
realizacédo do Enade
TRAB Variavel dummy, identifica se o estudante
Trabalho
trabalha
. coT Variavel dummy, identifica se o estudante
Cotista ' ]
ingressou atraves de cotas
Variavel Académica Definicdo
i . AUX Variavel dummy, identifica se o estudante
Recebimento de Auxilio N _
recebe auxilio estudantil
Participacéo em ACAD Variavel dummy identifica se o estudante
Atividade Académica realiza ou realizou atividades académicas

Extraclasse

extraclasse na graduacao

Fonte: Elaboracao Propria (2021)

As variaveis de controle por turma sdo extraidas das informacdes por curso do
Censo da Educagdo Superior. As variaveis de controle por individuo séo extraidas do
resultado do Enade 2018.

3.3 Teoriados Jogos

Os jogos sdo problemas de decisdo nos quais individuos de frente aos
possiveis resultados, fardo a melhor escolha possivel em seu campo de agéo para
aguele cenario (TADELIS, 2013). Os jogos sdo compostos por jogadores, que podem
ser individuos, empresas, paises etc., resultados ou recompensas, chamados de

payoffs, e escolha de possiveis acdes, chamadas de estratégias.

Os jogadores sao racionais economicamente, isto €, buscam individualmente
maximizar a sua utilidade, que é dada pela recompensa esperada, para que isso seja

verdadeiro, as suas preferéncias serdo monotonicas, visto que mais € preferivel a
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menos. Estes conceitos irdo reger a tomada de decisGes dos jogadores, possibilitam

encontrar a solucéo do jogo. Na composicdo do modelo basico do jogo, tem-se que:

e Jogadores: O conjunto de jogadores G € expresso por:
G = {g:li € N}
Em que o conjunto g; representa cada jogador, e G € o conjunto finito de
jogadores. Sendo g o jogador, e i um numero natural e finito associado a este. Na
analise de um jogador individual, os demais jogadores seréo representados como g_;.

Um mesmo jogador pode apresentar diferentes tipos de perfis, que poderéa resultar em
comportamentos e adocao de estratégias diferentes;

e Estratégias Individuais: Para cada jogador pode ser definida como:
Sgi = {squilj €N}

Sendo s; a estratégia que pode ser tomada pelo jogador g; dentro do conjunto
finito S,,. Seja s a estratégia individual associada ao jogador g;, € j 0 numero natural

e finito associado a uma estratégia;

e Estratégias: O conjunto das estratégias de todos os jogadores pode ser

expresso da seguinte forma:

S ={(sg;j»S9_ 1)

i,j € N}

O conjunto S € um conjunto de estratégias, representado por um vetor de ordem

(1 x n), em que n é o nimero de jogadores participantes da interacdo estratégica;

e Payoffs: Sado as recompensas que o0s jogadores terdo ao final do jogo,

representado em termos de utilidade por:

U= {(ugi(sgij’Sg—i)’ug—i(sgij’sg—ij)) |ugi ER,i,jE N}

Sendo U o conjunto de utilidades, sendo representado por um vetor de ordem
(1 xn), em que n representa o nimero total de jogadores. A recompensa para 0
jogador g; é dada pela combinagédo das estratégias, e ao final do jogo, quando todos
ja realizaram todas as acdes possiveis, 0s jogadores receberdo a sua recompensa,

sendo representada por u,,(sg, j» Sg_,);
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Para entender como um jogador pode agir racionalmente para escolher o
melhor conjunto de estratégias que lhe oferecam o maior payoff, o jogador utiliza-se
entdo da Funcao Melhor Resposta, ou MR. A Fungcdo Melhor Resposta de um jogador
€ a melhor estratégia que fornece a maior recompensa frente a combinacédo de

estratégias escolhidas pelos demais jogadores.

Para o0 modelo proposto, foi adotado Jogos Sequenciais, que Sao jogos em que
0s jogadores tém uma ordem pré-definida de agdo. O modelo béasico de jogos
sequenciais é definido como um conjunto de interacdes estratégicas entre diferentes
jogadores em uma sequéncia pré-definida que ao final do jogo existe um payoff. Um
exemplo de jogo que funciona em turnos é o xadrez, no qual o jogador deve definir a

sua jogada com base nas a¢0es anteriores dos jogadores.

Para a representacdo dos jogos sequenciais, sera definido matematicamente

através de uma arvore de decisoes:

o Arestas: A ={ala € N}, sendo um conjunto finito em que a representa as
arestas contidas no jogo;

e Nodos: V = {v|lv €N}, sendo um conjunto finito de nodos, em que v
representa todos os nodos contidos no jogo, cada um representa o turno t de
acdo de um jogador g;, em que t e é finito;

« Grafo da Arvore de Decis&o: Z = (a,v), onde o grafo é a figura que cria uma
conexao entre os nodos atraves de arestas;

e Turnos: O conjunto de turnos envolvidos sao representados por T =

{t|t € N, ty < t < tg}, sendo um conjunto finito de turnos;

Sera usado t(g;) como os turnos em que o jogador g; tera escolha de
estratégia.

o Estratégias: Em gue o] conjunto de estratégias es =
{s/00m|t €Nty <t <tr,j(t(g)) €N,1<j<m}, representam todas as
escolhas que os individuos podem fazer, entdo o nimero de arestas é igual ao
namero de estratégias disponiveis, em que j(t(gi)) representa todas as

escolhas que o jogador pode fazer no seu turno;

e« Conjunto de estratégias de um jogador: Sy =

{sg i)l ENISISntENt St <ty jt) N1 <m);
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« Payoffs: Sendo representado por um conjunto de recompensas U =
{16,y j(eta0) So_vi(eto0) || EN IS TSt EN G St <ty j(1) N1 S j < m}
em termos de fungao utilidade, onde u,, depende da sequéncia de estratégias
assumidas no decorrer do jogo;

e« Resultados possiveis para 0 jogo: Sendo um conjunto Q =
{5 i(to0y ot )| ENISiSntENty St <trj() €N 1<) <mlqu

e representa um vetor de ordem (1 x t) (MASCHLER; SOLAN; ZAMIR, 2013);
e Equilibrio de Nash: O EN ocorrera quando as fungcdes MR forem tais a

seguinte condicao seja valida para todos os jogadores:

Ug; (Sgij(t(gi))' Sg_ij(t(g_l-))) 7 Ug, (Sgif(t(gi))'sg_ij(ﬂg_i)))’Sgij(ﬂgi)) * Sg:i(t(gD)’

e 0 conjunto de equacdes ligados as fun¢cées MR de todos os jogadores for

equivalente a:
MRy, (55, jeca0)) = o s(eca)

MRy _, (Sgij(t(gi))) = Sg;j(t(g-D)

Para o jogo em questdo serdo incluidos o conceito de jogos o conceito de
Informacédo Incompleta. Informacdo Incompleta para a teoria dos jogos caracteriza
guando um dos jogadores nao tem pleno conhecimento sobre as preferéncias,
estratégias e possiveis recompensas dos outros jogadores, e consequentemente nao

ter nogdo dos possiveis resultados de suas agoes.

Aplicando o conceito de Equilibrio Perfeito Bayesiano para jogos sequenciais,
e incrementando com as informacgdes necessarias para esse tipo de jogo, temos que
um ou mais jogadores terdo -caracteristicas heterogéneas quanto as suas
preferéncias. Dado um conjunto de crencas, 0s jogadores tém que buscar encontrar

a situacdo mais vantajosa para si. O teorema de Bayes utilizado o jogo é definido por:

prob(4;) x prob(4;|B)
[ prob(Aj) X prob(Aj|B)

prob(B|4;) =

Esses tipos de jogos serdo necessarios para a formulacdo do modelo tedrico

da decisdo do estudante e da IES.
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3.4 Métodos Econométricos

3.4.1 Modelos de Minimos Quadrados Ordinarios

A parte inicial da investigacdo do modelo é a distribuicdo e caracteristicas dos
cursos e dos estudantes que estdo matriculados nas turmas analisadas. No primeiro
momento sera observada a forma em que se distribuem de acordo com caracteristicas
de interesse para o modelo: o Atraso ao longo do tempo, a Taxa Acumulada de
Conclusédo, a Taxa Acumulada de Evasdo e a Taxa de Retencédo dos cursos. As
caracteristicas a serem observadas para 0s cursos sao: Tipo de curso, Regides dos

cursos, Cursos das capitais e cursos de interior, Data de inicio de funcionamento.

ApOs essa etapa, serdo observadas a correlagéo entre as variaveis geradas do
modelo a fim de observar padrdes para melhor entender o comportamento dessas
variaveis para 0S Cursos em questdo, no primeiro momento serdo separadas e
analisadas conforme o tipo de curso. Por fim, serdo geradas equacfes de Minimos
Quadrados Ordinarios, separada por tipo de curso que serdo inseridas as variaveis
gradativamente a comecar pelas variaveis académicas referente as turmas dos

estudantes. A expressao é representada em sua forma completa por:

D; = 0y + 0,AT15; + 6,CON18; + 0;EV18; + 8,NO; + OsNE; + 6,C0; + (5)
0,SE; + 0gDTF; + 04CAP; + 60,,GEN; + 6,,PPI; + 6,,5M; +
0,3ESCPAI; + 6,,ESCMAE; + 0,5ACAD; + 6,6AUX; + wj;
Onde que D; é o desempenho de cada estudante, a nota utilizada aqui é o
resultado da prova de Conhecimentos Especificos do Enade. A regressao sera

realizada no R, com os pacotes base do programa.

3.4.2 Regressao Multinivel

Para a andlise de regressao, um modelo frequentemente utilizado para analise
em contextos educacionais € a Regressao Multinivel ou Hierarquica. Isso se deve a
possibilidade de classificar as varidveis por hierarquia, sendo variaveis ambientais ou
individuais. Os fatores ambientais sdo denominados de agrupamentos ou grupos
(GOLDSTEIN, 2010).

A Regressdo multinivel € composta por um grupo de elementos com efeitos
aleatérios, que muda conforme o impacto de pertencer aquele grupo. Para a
compreensao dos efeitos aleatérios é preciso destacar a diferenca entre a variancia
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intergrupal, w?, e a variancia intragrupal, ¢2. Para medir a correlagédo intragrupal p,,

€ preciso ter anteriormente as duas variancias mencionadas acima.

(1)2

pI=w2+02

Quanto maior a correlacdo intragrupal, maior o impacto do pertencimento

naquele determinado grupo na variavel explicativa.

Uma regressdo de Minimos Quadrados Ordinarios, com k variaveis
explicativas, em que i e j indicam o individuo e o grupo a que pertence,

respectivamente pode ser representada pela Equacao 23.

Yi=00+01x1; + -+ Opxp +yy (1)

Em que o grupo j é desconsiderado. Para os modelos multiniveis é preciso
separar os efeitos aleatorios dos fixos. Quando se diz que um coeficiente tem efeito
aleatdrio, implica que aquele coeficiente tem um impacto diferente em diferentes
grupos. Para essa construgdo, coloca-se os coeficientes separados em termos da

média do efeito desse coeficiente, {x,, € um efeito aleatdrio, o yg;, que seria a

diferenca entre a média e o impacto do coeficiente K. Onde a expressao é:

Nkj = Cko + Yk;j (2)
Para o modelo em questéo, o efeito aleatério seria definido por curso, onde o
Yk; Seria o efeito de pertencer a um determinado curso. Substituindo de efeitos fixos
anteriormente presentes para 0os K coeficientes de efeitos aleatérios em dois niveis

presentes apresentados acima, encontra-se:

Yij = Soo + Yoj + (S10 + va)%1ij + (20 + V2j)x2ij + - (3)
+ (Gko + Vi) i + i
No trabalho também serdo utilizados modelos de 3 niveis, em que ser&
considerado primeiramente o efeito regional como o terceiro nivel, em outro momento
o terceiro nivel representado pela interiorizacao, e por fim, uma ultima regressdo com
a data de inicio de funcionamento em relacéo ao programa REUNI como terceiro nivel.
Considerando o subindice [ como indicativo do 3° nivel hierarquico, a representacao

dos efeitos aleatorios em um dos K coeficientes é dada por:

Nkjit = Ckoo + Ykjo T ijl 4)
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A expresséao final da regressdo com todos os elementos em efeitos aleatérios

€ apresentada na Equacao 24:

Yij = Soo0 +Yojo + 0 t+ ((100 t Yo t Eljl)xlijl + - 5)

+ (Croo + Yror + Exju) Xniji + €ijt

Sendo equivalente a:

Yij = Moy + X + N2 jyXoij + o+ M jy Xy + Uy (6)
O modelo em trés aqui explorado, considera i o estudante, j o curso
(administracdo, Ciéncias Contabeis e Economia) e [ a localizacdo. Para a localizacao
foram feitas trés andlises diferentes: regido do Brasil, se o curso é de capital ou se o

Ccurso comecgou apos o REUNI.

O efeito em trés niveis seria primeiro entendendo o impacto de ser pertencente
a determinado curso. Como as Taxas Acumuladas de Conclusdo e de Evasdo em
2018 e 0 Taxa de Atraso em 2015 sédo variaveis referentes a turma do individuo, e sao
as variaveis de interesse para o trabalho, nesta etapa seréo observados os efeitos
aleatorios. A expressao da regressao que sera utilizada com os elementos em efeitos

fixos e efeitos aleatérios sera feita através de:

Dijl = T’Ojl + n1j1A15i + T]zle18i + 773le181' + n4leENi + (7)
N5 PPI; + N6, SM; + 17, ESCPAI; +ng  ESCMAE; + 19, ACAD; +
T]lOﬂAUX + Uij

Em que:

* Moy € o intercepto variando por curso e por regiao;

e v;;;: S80 os termos de erros, eles sdo compostos pelo termo fixo do erro u;
e os termos aleatorios dos erros em que v;; corresponde ao nivel 1, e o w;j;
corresponde ao nivel 2;

e D;;: € odesempenho de cada estudante, distribuido por tipo de curso e por

agrupamentos de niveis 2 e 3. A nota utilizada aqui € o resultado da prova
de Conhecimentos Especificos do Enade, uma vez que estes sdo a
representacdo do conhecimento referente ao curso que o estudante

adquiriu ao longo da sua graduacéo;
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Os pacotes utilizados no R Statistics sdo o “Ime4” produzido por Bates et al
(2015) e “ImerTest” produzido por Kuznetsova e Brockhoff (2017).



39

4 “PROFESSOR, ME DE UM PONTO!”: O DILEMA DO ENSINO
SUPERIOR

Neste capitulo os conceitos abordados no capitulo 2 serdo formalizados através
de teoria dos jogos, e esta formalizacdo com a interacao estratégica entre a IES e o
estudante universitario resultard no Dilema do Ensino Superior. Na primeira parte sera
a formulagcédo do ambiente com base no referencial teérico. Apds, serdo introduzidos
0S conceitos que regem cada um dos jogadores e a observacdo das estratégias

adotadas pela IES.
41 O Ambiente

No denominado Dilema do Ensino Superior, 0s jogadores sédo as Instituicoes
de Ensino Superior, IES, representada em cada disciplina pelos docentes, e 0s
estudantes universitarios. As IES visam formar estudantes com alto desempenho, no
menor tempo médio de formatura e com menor perda de matriculados, isto €, baixa

taxa de evasao. J4 os estudantes visam o diploma ao menor custo possivel.

Os requisitos minimos demandados nas disciplinas sédo pré-estabelecidos para
garantir que os estudantes tenham capacidade de aprender todos os conteudos
necessarios. Portanto, os docentes, que representam a IES no nivel de cada
disciplina, determinam a reprovagao ou nao do aluno, de acordo com o desempenho
observado em relacdo a nota de corte dada pela IES. Logo, os professores séo

reflexos da politica de qualidade da IES.

O jogo acontece quando o aluno obtém um desempenho aguém daquele
exigido pela instituicdo, porém proximo. Neste caso, o docente pode reprova-lo,
esperando que ao repetir a disciplina o atraso no curso seja compensado por uma
melhora no desempenho. Contudo ele também pode “ajudar” o estudante dando os
poucos pontos que lhe falta para passar, o famoso, “arredondar” ou “o meio ponto
para passar’. Desta forma, evita-se os custos com atrasos na formatura do estudante.
Supondo ainda que a evasédo também esteja relacionada aos niveis de reprovacao,

esta seria mais um peso sobre a decisdo de reprovacgao do aluno.

A resposta dos estudantes a reprovacao € o ponto chave para a decisdo 6tima
da IES em relacédo a sua fungéo objetivo. A melhora no desempenho do discente deve
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compensar os custos. E desta forma, que a reprovacéo passa a uma acao estratégica
da IES.

Supbe-se que os estudantes se distinguem quanto ao nivel de habilidade,
definido por circunstancias anteriores ao ingresso no ensino superior. Esta habilidade
esta relacionada a capacidade de aprendizado e, consequentemente, ao desempenho
potencial do discente nas disciplinas. Além disso, os estudantes também apresentam,
independentemente da habilidade, diferentes niveis de esforcos dispendidos nos
estudos. Sendo, em partes, baixa habilidade compensada por alto esfor¢co, assim

como baixo esforco podendo ser compensado por alta habilidade.

O pressuposto chave quanto a resposta do estudante a reprovacao € que a
reprovacdo estimularia alunos de baixo esforco a mudarem e obterem maior
desempenho, contudo nada se pode fazer quanto ao nivel de habilidade deste, isto &,

o0 desempenho potencial do aluno é determinado antes da entrada na IES.

O docente observa apenas o desempenho do aluno ao final da disciplina, mas
nao a sua habilidade e esfor¢o. Entdo a deciséo de reprovar pode ser equivocada para
alunos com alto esfor¢co e baixa habilidade. Neste caso a reprovacdo ndo afeta o
desempenho do aluno e ainda eleva o tempo de formatura e a possibilidade de evasao
deste. Por outro lado, se o desempenho baixo for devido ao baixo esforco, a
reprovacao pode ser de interesse da instituicdo mesmo considerando os custos, dada

a possibilidade de melhora no desempenho.
4.2 O Modelo

Seja um jogo com dois jogadores, / = (I,E) sendo | a Instituicdo de Ensino
Superior - IES representada pelo docente e E os estudantes/discentes. Estes Ultimos
se distinguem entre trés tipos de niveis de habilidades, alta, média e baixa, ou seja,
E = (h, hy, k). Denomina-se p( h) a probabilidade de um estudante de um tipo h € E,

de forma que:

p(h) +p(ha) +p(R) = 1 (6)

O conjunto de estratégia do estudante, que é independente da habilidade, é

dado pelo esforco dispendido no aprendizado, S; = (e,e). Este esforco esta
relacionado ao custo oportunidade e expectativas de retorno. De maneira a simplificar

a analise e focar na decisdo das IES, supbe-se que a decisdo do estudante é
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exogeneamente dada por uma distribuicAo de probabilidade, sendo p(e) a

probabilidade de alto esforgo e p(e) a probabilidade de baixo esforgo. Portanto:

p@ +p(e) =1 @
Sendo:
p(e|n) =p(e) -p(h) VheE
Além disso:

p(elh) = p(h) — p(g|h) VhE€E (9)
Para a IES, o conjunto de estratégia € composto pelas estratégias reprovar o
estudante ou ndo reprovar o estudante, representado respectivamente por: S, =

(r,nr). Portanto o conjunto de perfis de estratégia do jogo se configura por S; X Si .

O jogo acontece com a Natureza determinando a distribuicdo das habilidades
entre os estudantes que entram na IES. Estes decidem o nivel de esforgo inicial
dispendido nas disciplinas, de forma que em cada disciplina o aluno obtém um
desempenho ou nota § = (5, 6y, 6, 0), sendo: §> 8y > 4§ >0, de acordo com a
habilidade e seu esforco e que € observado pelo docente. Tém-se 0s seguintes

resultados para um discente em uma determinada disciplina segundo habilidade e

esforgo:
o (E, E) = §;
o (he)=éu
o (hy,e) =0y, (10)
o (hme)=6;
¢ (he)=5
e (he)=o.

Supde-se que o desempenho minimo exigido pela instituicdo, ou nota de corte,
para ser aprovado na disciplina seja 6,; + 9 , em que 9 é suficientemente pequeno e
maior que zero, 9 > 0. Neste caso, quando o docente se deparacom & = & > &y + U,
0 estudante & aprovado automaticamente, e se observa § =§ ou § =0, reprova

automaticamente. Nestes casos a nota exigida pela instituicdo, é que define se o

estudante é reprovado ou ndo. Portanto a combinacgéo de habilidade e esforco (h,e),
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gue gera aprovacao automatica para um dado nivel de exigéncia da IES, assim como
(hy, ) ou h (independente do esforgo), gera reprovagdo automética. Nao ha nenhuma

acdo estratégica por parte da instituicado/docentes nestes casos.

Quando se observa um desempenho 6, < 6, + 9 € que a deciséo estratégica
sobre a reprovacédo ocorre. Esta nota é obtida em duas situa¢cdes, quando (E, g) ou
(hy, e ). O docente entédo decide pela reprovacédo ou por dar o valor 9 necessario para
passar o aluno. Tanto aluno quanto instituicdo ndo conhecem a habilidade definida
por elementos externos ao ambiente, porém que afetam o resultado do jogo, para esse
caso é criado um pseudo-jogador chamado Natureza que define o tipo, isto &, a
facilidade em aprender a aprender do estudante. Se observam que ao final da
disciplina o desempenho apresentado por cada um dos estudantes que permite

restringir o conjunto de informacdo em qual situacao esses estudantes se encaixam.

E valido ressaltar a motivac&o do docente. Ao observar o desempenho §,, sabe-
se que a reprovacado serd efetiva em termos de melhora do desempenho, para os
casos de (ﬁ, g), porém nao para (hy,e). Pois pressupde que a reprovacdo nao é
capaz de alterar o desempenho potencial, ligado as habilidades, apenas reverter

decisbes de baixo esfor¢co por parte dos estudantes.

Desta forma, as analises a seguir seguem definindo uma diferenca entre a
denominada reprovacdo automatica, r,, que gera um Taxa de Atraso 14, € a
chamada reprovacao estratégica, representada por rz que gera um atraso, 7, tendo

esta Ultima o intuito de estimular a melhora no desempenho.

Por fim, ao concluir todas as disciplinas o estudante obtém o diploma. O payoff
da IES (I) em relacédo a um estudante (F) € dado pelo resultado do desempenho final,
relacionado ao histérico nas disciplinas cursadas, que por simplificacdo notacional é
dado por d = (5, Om, O, 0). Além do desempenho, as instituicbes consideram os
custos: relacionados ao desvio em relacdo ao tempo médio esperado de formatura,
sendo representado por T = (7,0), em que T > 0 indica um atraso do estudante; e 0s
relacionados a evaséo do aluno que ocorre a uma probabilidade € = (¢,0), come > 0

guando h& reprovacdes no histoérico do discente.

O jogo em sua forma extensiva, considerando um requisito minimo para

aprovacao segundo a IES igual a &, + 9, € representado na Figura 1. O jogo é
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representado com um periodo, baseado na hipétese simplificadora de que em cada
disciplina 0 jogo se repete da mesma maneira e que o0s docentes e discente
apresentam comportamentos idénticos ao longo do curso. Sendo o foco o

comportamento da IES, o payoff dos estudantes é omitido.

Figura 2: Dilema do Ensino Superior considerando nota de corte &, + 9

Ur(5,0,0)

Nao reprovar

Ur(0n, T, €)

Ur(6ar,0,0)

Natureza

Ur(dna,7,€)
<
)
)
o
[¢]
= R
= eprovar
P UI (éa ?a E)
R
. eprovar U,(0.7.7)

Fonte: Elaboracéo prépria (2021)

Por ndo observar a habilidade e esfor¢co do estudante, havendo resultado
semelhantes entre estudantes nas disciplinas, tem-se um conjunto de informacéo
composto por dois nés, indicando que a instituicdo/docente ndo consegue distingui-
los. Neste caso, em que a nota de corte é dada por §,, + 9, a informacao imperfeita

ocorre quando a instituicdo se depara com estudantes de alta habilidade e baixo

esforgo (h, e) e um estudante de média habilidade com alto esforgo (hy, e ).
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4.2.1 Payoff da IES em Relacdo ao Estudante

Ao reprovar, a IES sinaliza ao estudante que ele precisa melhorar o
desempenho e, consequentemente, se esforcar mais para aprender. Porém, existe
um 6nus para a universidade, que seria 0 aumento do tempo de formacdo médio dos
estudantes dado pelo desvio no tempo esperado de formatura, t. Considera-se

c.(t) V1 € (7,0), 0 custo gerado pelo desvio, por simplificacdo notacional:

c;(T)=cz>0eC.(0) =0. (8)

Considerou-se que a maior propensdo a evasao € idéntica para todas as
situacdes que envolverem reprovacdes’. Desta forma, a reprovacéo implica em um
segundo custo, c., gerado a probabilidade € € (¢, 0) relacionada a probabilidade de

perda do aluno.

Considerou-se que o custo da evasédo é dado de duas formas: perda do aluno,
isto €, a perda de um desempenho que poderia trazer se chegasse ao final; em um
desperdicio de recursos que € traduzido em um custo em si. Portanto, havendo
reprovacdo, a probabilidade (1 —¥¢) o estudante traz o retorno como esperado
(segundo desempenho e custo de atrasos do estudante), contudo a probabilidade €,

0 aluno ao evadir passa a representar para a instituicdo apenas um custo c..
Em suma, o payoff da IES, jogador I, é dado de forma aditiva sendo:

e u(d)VvdEe D, a utilidade do desempenho do aluno para a instituicao;

e c.(t)vT €(7,0), o custo gerado pelo desvio no tempo esperado de
formatura, por simplificagdo notacional, ¢, (7) = ¢z e C.(0) = 0;

e ., O custo gerado em relacdo a probabilidade € € (¢,0) de perda do

aluno.

Portanto:

U, 7,6) =uld)—cJ(1—€)—c.-€ 9)

! Uma suposicdo seguinte seria a andlise desta evasio ser ainda maior quando a reprovacio
envolver estudantes de alto esforco. Caso depois de entrar no curso, ele acredite que mesmo sob
esforco alto, o seu desempenho é insuficiente para conseguir a aprovacao, que seria um dos casos
para o mismatch das expectativas do estudante para o curso (GOMES; HIRATA, 2020). Dado essa
caracteristica, estudantes de alto esforco que reprovarem apresentariam uma propensao a evadir mais
alta. O efeito sobre 0o modelo seria a elevagdo nos custos do erro da instituicdo e reducdo nas
reprovagoes.
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4.2.2 Jogo com Informacao Perfeita
Frente a um jogo de informacéo perfeita, o tipo dos jogadores € informacéao
publica. Neste caso, reconhecendo a habilidade do estudante, a IES podera utilizar a

reprovacao estratégica quando estudante que tenha obtido um desempenho &), <

Sy +9 for do tipo h, estimulando a melhorara no desempenho deste. Apesar de
considerar que a reprovacao sempre melhorara o desempenho do estudante quando
este decide por baixo esfor¢o, a instituicdo ainda deve ponderar sobre 0s custos

ligados a esta reprovacédo em sua funcao obijetivo.

Em termos formais, pode-se dizer que o professor ird utilizar a reprovacao
estratégica quando:
(U(6)—c;)(A—€)—C. - e>U(Sy)

_ (10)
> (U(@)) 1 —e) = UBw) > () —e) +Cc -€

Ou seja, 0 ganho esperado em desempenho ao reprovar, considerando a

probabilidade do estudante evadir, deve ser maior que os custos da retencdo ou da

evasao.

4.2.3 Jogo com informagé&o imperfeita e trés tipos de estudantes

Retoma-se 0 jogo da Figura 1 em que o docente ao final da disciplina nédo
reconhece se o resultado &, foi obtido por um discente de alta habilidade, porém,
baixo esforco (E, e), ou por um aluno de alto esforgo, porém, habilidade média (hy;, e).
Assumisse como verdadeira a condicdo dada pela Equacdo 8, em que a IES tem
interesse na reprovacao deste primeiro caso, porém nao € interessante no segundo

caso, em que ha alto esforco.

Suponha também um pool de estudantes normalizados entre 0 e 1,
considerando as distribuicdes de probabilidade p() como o indicativo da participacdo
em relacdo ao total de estudantes de uma instituicdo de determinado tipo segundo
sua habilidade, como dada na Equacgéao 1 (que mostra as probabilidades de p(6s)), de
esforco, Equacgdes 2, 3 e 4, ou de percentual de reprovacéao estratégica, p(r), ou ndo
reprovacao p(nr) = 1 — p(r). A Equacao 9 apresenta o payoff esperado da instituicao,

U, (), dado formalmente por:



46

p(e[n)U;(8) +
p(e|hn) (U, (6w) — ¢ 11 — €) — ec.} + p(eln){[U,(8) -
c](1—€) —ece} +
p(elW){[U;(0) — c;J(1 — €) — ecc}+ (11)
p(gm){P(r)[(U, (5) —c)(1—-¢)— ece] +
p(r)U; (8} + pEI)IP@)[(U;(6) — ) (1 — €) — ec] +

p(nr)U;(8p)}
Sendo esta, consideragdes dos seguintes pontos, expostos na Figura 1:

a) estudantes (h, €) ndo reprovam e ndo evadem;
b) estudantes (hy, e) e (h,€) sempre reprovam e desistem do curso a taxa ;

c) estudantes (h,e), mesmo que ndo evadam & taxa (1 —¥€), trazem um

desempenho nulo para a instituicdo?; e

d) estudantes (E, g) e (hy,e) ficam a mercé da estratégia de reprovacédo da

instituicdo (Gltima e penultima linha da Equacéo 9).

Reescrevendo a Equacgao 9, separando os custos de retencédo e evasao da
utilidade ligada ao desempenho e considerando 0s pressupostos sobre as

distribuicdes de probabilidades dados nas Equacdes 1, 2, 3 e 4, tem-se:

U@w) +{[U(8) — U] - p(elh) — [UIp(R) — U(8)p(e[n)]} +
p() {[U(8) — U@m]p(e[h) — [U(8)p(e[n) + UGiIp(elhn)]e} - (12)
[(1 = e, + Ce - €l{1 = p(e|n) — [p(e|h) + plelhw) |p(nr)}
Na primeira linha da equacdo é representado a utilidade esperada com o
desempenho de uma instituicdo segundo a distribuicdo dos tipos dos estudantes e

suas decisdes quanto ao seu esfor¢o. Este sera tdo maior quanto maior a presenca

de estudantes com alta habilidade e alto esfor¢co. Por outro lado, ha uma reducéo no

2 Aqui considera-se um possivel jubilamento ap6s excederem o prazo maximo ou um
desempenho relativamente mais baixo.
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desempenho para as instituicdes relacionada a presenca de estudantes de baixa
habilidade®.

A segunda linha da equacao apresenta os ganhos no desempenho frente ao
uso da reprovacédo estratégica pelas instituicdes. Os ganhos serdo maiores quanto
maior a presenca de estudantes de alta habilidade e baixo esforgo, pois pressupde
gue sejam estes os afetados positivamente com a reprovagao. Contudo, 0s retornos
sobre o desempenho (utiidade) desta estratégia sdo comprometidos a) pela
probabilidade de evasdo causada pela reprovacdo, €, que pode gerar queda no
desempenho médio; e pela presenca de estudantes de habilidade média e alta

esfor¢o, que reduzem a significancia da reprovacéo sobre o desempenho.

Por fim, na terceira linha da Equacédo 10, apresenta-se 0s custos ligados a
retencdo e a evasao devido as reprovacdes (estratégicas e automaticas). Destaca-se
a parcela referente a possibilidade de reduzir esse custo ao néo reprovar estudantes
gue se encontram préximo a média, isto €, estudantes com alta habilidade e baixo

esforco e estudantes de habilidade média e alto esforco.
Fazendo:
54 = U(Sy) + {[UG) — UGw)] - p(&|R) (13)
= [v@wIp(h) — U(&)p(eln)]}

Como o desempenho automético ou natural de uma instituicdo, isto é, que nao

utiliza a reprovacao estrategicamente.

Sabendo que p(nr) =1 — p(r), pode-se reescrever a Ultima linha da equacéo
de forma a considerar, de forma semelhante, um custo dado automaticamente ou

naturalmente:

C4 = [(1 - ), + Cc - el{1 — p(e|r) — [p(e|h) + p(elhw)]} (14)

Portanto, reescrevendo a Equacao 11,

3 Ressalta-se que que o desempenho do estudante de baixa habilidade e baixo esforgo (h, e)
foi normalizado para zero, ndo aparecendo explicitamente na Equacéo 9 mas gera reducgdo ainda maior
para a instituicdo.
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= U4 - C4+p() - {[U(6) — Uy |p(e|h) - (15)
[U(8)p(e|h) + UGPElh]e - [(1 - €)c, + C. - €l[p(e[h) +
p(EIhM)] }

Na Equacédo 13 o efeito da reprovacdo estratégica é colocado em destaque,
tanto os efeitos na utilidade resultante de mudangas no desempenho, como os efeitos

na utilidade referente aos custos.
Em suma observa-se que:

Considerando que a taxa de reprovagdo de uma instituicdo é dada pela
reprovacdo automatica e estratégica®, destaca-se as seguintes implicacdes para o

modelo:

1) A taxa de reprovacdo automatica de uma IES é inversamente relacionada ao

desempenho desta.

Neste sentido, maior reprovacdo esta relacionada uma maior presenca de
estudantes de baixo potencial, se refletindo em maior retencéo e evaséo. Contudo,
ressalta-se que, se considerado instituicdes com niveis de exigéncias, nota de corte,
diferentes a relacdo entre reprovacado (automatica) e desempenho, pode ser dubio,

dado que:

a. A reprovacao automatica também gera efeitos positivos sobre o baixo
esforco, gerando ganhos no desempenho.
b. A reprovagdo automatica estimula a saida de estudantes que trariam

ganhos préximos a zero.

2) A reprovagdo estratégica somente apresentaria efeitos negativos sobre o
desempenho, quando considerado seu efeito sobre a evaséo.

Esta concluséo é baseada:

4 0 estudante pode voluntariamente decidir reduzir o nimero de disciplinas para cursar em prol
de um aumento de qualificacdo, como estagio ou envolvimento com atividades extraclasse, o que é
chamado por Pereira et al (2015) de retencéo positiva. Entretanto, para o trabalho em questédo esta ndo
ser& considerada.
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I. pressuposto de que a reprovacdo ndo gera desestimulo ao estudante
guanto ao seu esfor¢o
ii. constatacdo de que a evasao relacionada a reprovacao estratégica, nao

apresenta relagéo positiva com o desempenho.

Portanto, estas reprovacdes terdao um efeito negativo sobre o desempenho

guando a probabilidade de evadir ao reprovar for muito alta.

3) Estudantes que né&o reprovam séo aqueles que se formam dentro do prazo
esperado®. Desta forma, a taxa de conclusdo dentro do prazo esperado é
inversamente relacionada a retencéo e evasao, sendo:

i. aparcela que evade dada por:

e-{1-p(e[n) - [p(e|h) + p@lhw)] + [p(e|h) + p(Elhs) P} (16)
ii. a parcelaretida
(1-e - {1-p(e[r) - [p(e|h) + pElhw)] + [p(e|R) + (17)
p(elhy)]p(™)}

5 O estudante pode voluntariamente decidir reduzir o nimero de disciplinas ou trancar o
semestre para cursar em prol de um aumento de qualificacdo, como estagio ou envolvimento com
atividades extraclasse, o que é chamado por Pereira et al (2015) de retencdo positiva. Assim como
podem ocorrer outros motivos para trancamentos que néo afetam diretamente o desempenho. Também
€ provavel que haja niveis de evasao nao relacionados a reprovacdo. Estas situa¢des nao estdo sendo
consideradas aqui.
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5 DESEMPENHO DOS ESTUDANTES DO ENSINO SUPERIOR
PUBLICO BRASILEIROS NO ENADE 2018

Neste capitulo, inicialmente € feita uma analise descritiva dos cursos e
estudantes analisados e em seguida das variaveis relacionadas as variaveis de
interesse relacionadas ao desempenho, retencdo e evasao. Objetiva-se apresentar
uma analise inicial da relacdo existente entre estas variaveis e suas relagées sobre o0

desempenho dos alunos.
5.1 Analise descritivas dos cursos

Ao fazer a sele¢do dos cursos com as caracteristicas descritas anteriormente,
a analise conta com 186 cursos, perfazendo 3.648 estudantes que fizeram a prova do
Enade em 2018.

Ao que se refere a localizacdo dos cursos, cerca de 50% dos estudantes (1.833)
estdo vinculados aos 110 cursos localizados no interior do Brasil. O Quadro 3
apresenta ainda a localizag&o dos cursos segundo a regido. Observa-se que apesar
da divisdo entre interior e capital de estudantes ser préxima da metade, ha maior
prevaléncia dos cursos no interior dos estados, motivada pela grande interiorizacao

da regido Sudeste e, e a regido Sul apresentando a menor interiorizagao.

Quadro 3: Distribuicdo dos Cursos Por Regiao
H Capitais Interior ‘

Regido Norte 10 9

Regido Nordeste 29 24
Regido Centro-Oeste 13 13
Regido Sudeste 12 43
Regido Sul 12 21
Total 76 110

Fonte: Elaboragdo Propria (2021)

Desta populacdo tem-se 81 cursos de Administracdo com 1.854 estudantes
realizaram o Enade em 2018. Em Ciéncias Contébeis, sdo 53 cursos com 1.058
estudantes que realizaram a prova. Para Ciéncias Econbmicas, sdo 52 cursos com
736 estudantes. A distribuicdo geografica por cursos esta ilustrada na Figura 3Erro!

Fonte de referéncia ndo encontrada..
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Figura 3: Distribuicdo geogréfica por tipo de cursos, por localizagdo em
relacdo as capitais e as regides brasileiras
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Fonte: Elaboracao Propria (2021)

Percebe-se que os lugares que concentram mais desses cursos sao as capitais
da Regido Nordeste e o interior da Regido Sudeste. Além disso, observa-se que o
interior apresenta maior prevaléncia de Administracdo em relacdo aos dois outros.
Exceto na Regido Sul e Norte, o curso de Ciéncias Contabeis apresentou o maior
namero de cursos em capitais que tiveram estudantes que realizaram o Enade em

2018. O interior da regido norte ndo consta curso de Ciéncias Econémicas.

O numero de estudantes matriculados em cada curso ndo é uniforme,
apresentando uma grande variabilidade. A distribuicdo geogréafica da quantidade de

estudantes matriculados nesses cursos esta abaixo na Figura 4.
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Figura 4: Distribuicdo geogréfica dos estudantes por tipo de curso, por
localizacdo em relacdo as capitais e as regides brasileiras
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Fonte: Elaboracao Propria (2021)

O numero de estudantes € maior no interior da Regido Sudeste, logo em
seguida nas capitais do Nordeste. O Interior das Regibes Norte e Centro-Oeste
apresentam o menor nimero de estudantes. Em todos os casos, o tipo de curso de
Administracéo apresentou o maior nimero de estudantes que realizaram o Enade em
todas as localidades. Ja o curso de Ciéncias Contabeis € o segundo com maior
namero de estudantes, embora esses estudantes estejam localizados somente nas
capitais. O ultimo tipo de curso, Ciéncias Econémicas, apresenta maior nimero de
estudantes no Interior. Para melhores conclusdes, serdo observadas a concentracao

de estudantes por curso baseado em sua localidade, apresentadas na Quadro 4.

Quadro 4: Média dos estudantes em um tipo de curso por localizacéo

Capital
Administragdo Ciéncias Ciéncias
Contabeis Econbmicas

Norte 23 24,67 15,5
Nordeste 25,22 22,1 12,7
Centro-Oeste 36,5 29 16,25
Sudeste 26,75 17,2 16
Sul 37 48,33 23,25

Interior
Norte 29 24 -
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Nordeste 21,14 12 32,5
Centro-Oeste 10,43 7,5 9
Sudeste 22,88 14,42 17,43
Sul 15,55 12,67 6,42

Fonte: Elaboracao Propria (2022)

Os cursos de Administracao tém uma relacao de estudantes matriculados maior
gue as de Ciéncias Contabeis e Ciéncias Econdmicas, essa relacdo € mais evidente
no Interior do Nordeste e do Sudeste. Destes estudantes matriculados a regido
Sudeste existem em média cerca de 23 estudantes matriculados por curso de
Administracdo que realizaram o Enade em 2018, ao mesmo tempo que existe 14 em
Ciéncias Contabeis e 17 em Ciéncias Econémicas. A diferenga € maior no Nordeste,
onde para em média 21 estudantes matriculados em um curso de Administracéo aptos
a fazerem Enade em 2018, Ciéncias Contabeis tém 12 e Ciéncias EconGmicas tém
11.

5.2 Analise descritiva das variaveis de interesse

O Quadro 5 apresenta uma descricao estatistica das variaveis relacionadas ao
atraso dos estudantes, taxa de evasao, taxa de retencao e taxa de conclusdo e da
variavel de desempenho, a nota do ENADE, considerando toda a populacao de alunos
gue realizaram o ENADE 2018.

Quadro 5: Estatistica Descritiva das Variaveis relacionadas a desempenho,
retencao e evaséo
Taxa de Taxa

Taxa Taxa de

Acumulada de Acumulada de

Retencé&o ao

Média no | Atraso no

Primeiro Concluséo em Evaséo em final de 2018
Ano 2018 2018

Ponto 20,8 0% 0% 4, 7% 11,8%
Minimo
Limite 38,0 25,6% 1,9% 28,9% 40,4%
Superior
do 1°
Quartil
Média 44,6 38% 8,7% 39,4% 53,2%
Mediana 45,3 38% 4,2% 39,2% 53,1%
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Limite 51,4 49,5% 11,3% 46,7% 61,9%
Inferior do

3° Quartil

Ponto 74,1 90% 47,2% 86,0% 160,0%
Méaximo

Fonte: Elaboracao Propria (2021)

Observa-se entdo, que os cursos que compdem a populagcdo analisada
apresentam nota média de 44,6 no ENADE 2018. O Atraso no Primeiro Ano indica
gue ao final de 2015, as turmas apresentaram uma média de 38% de estudantes
classificados como atrasados.

A Taxa Acumulada de Conclusdo em 2018 mostra que em média, 8,7% dos
estudantes ingressantes em 2015 de cada turma conseguiram integralizar o curso no
tempo programado de curso. A Taxa Acumulada de Evasdo em 2018, mostra que do
total de estudantes que ingressaram em 2015, em média 39,4% dos estudantes
desistiram do curso entre o inicio das aulas e 2018. Em todos os cursos houve

desisténcia dos estudantes, sendo a turma com a menor TAE18 como 4,7%.

Por ultimo, a Taxa de Retencdo em 2018 apresentou que em média 53,2% dos
estudantes de cada turma ficou retida apos o ultimo ano para integralizar as horas
necessarias. Observa-se que existe um curso com 160% dos estudantes retidos, essa
situacao ocorre quando o curso tem mais estudantes matriculados que o nimero de
estudantes ingressantes, ocorre quando existe um grande volume transferéncia
interna ou transferéncia externa para aquele curso ou fusdo de cursos com estruturas

equivalentes.

Ao observar a evolucao dos dados ao longo do tempo, das turmas que iniciaram
em 2015 até a data esperada de formatura, em 2018, percebe-se que as variaveis de
interesse do modelo ao longo do tempo vao se modificando e a sua variabilidade
também. Como pode ser observado na Figura 5, que é um grafico de disperséo, o
boxplot, que divide os quartis das variaveis analisadas, além de localizar os outliers

do modelo.
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Figura 5: Evolucao das variaveis de interesse do modelo por localizagdo em
relacdo as capitais e desde 0 ano de ingresso até o ano de formatura
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Fonte: Elaboracdo Propria (2021)

A primeira caracteristica a ser observada, € que 0s cursos das capitais
apresentam uma maior concentracdo em relagdo a mediana se comparados aos
cursos do interior. Essa caracteristica é mais acentuada na Taxa Acumulada de
Conclusdo em 2018. Ou seja, 0S cursos parecem da capital parecem ser mais

homogéneos entre si que os do interior.

Pode ser notado que ndo ha Taxa de Atraso em 2018, uma vez gue 0sS
estudantes que ndo cumprem o requisito de horas necessario em 2018, que é o0 ano
projetado de conclusédo para estes cursos, sao considerados ndo mais atrasados, e
sim retidos. J4 a Taxa Acumulada de Concluséo s6 aparece a partir de 2017, uma vez
gue € obrigatoério a participacdo dos estudantes apos a metade do tempo projetado

para a concluséo de curso.

E possivel observar que os cursos do Interior apresentam uma taxa de
Conclusdo maior que as capitais, 0 que pode impactar no desempenho. A taxa de
Retencdo em 2018 também é apresentada como uma variabilidade maior no interior
se comparado as capitais. A Taxa Acumulada de Evasao no interior € em média maior

e apresenta uma variabilidade maior e se comparado com as capitais.
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O Taxa de Atraso formou um padrdo menos consistente, s que ao longo dos
anos, € possivel ver gue a média do Taxa de Atraso dos cursos do interior foi maior

gue os dos cursos das capitais. A descricdo dos dados, por curso, das variaveis para

os cursos de administracéo, contabeis e economia em separado é apresentada no
Quadro 6.

Quadro 6: Estatistica Descritiva por curso
\[o] £:1 Taxa de Taxa Taxa Taxade Carga

Média Atraso Acumulada | Acumulada Retencéao Horaria
Enade Primeiro Concluséao de Evaséo ao final de Minima
2018 Ano em 2018 em 2018 2018
Administracéo
Ponto Minimo 23,6 0% 0% 9% 20,3% 3.000
Limite 425 27,9% 2% 27,4% 42% 3.000
Superior do 1°
Quartil
Média 47,3 37,9% 10,7% 37,45% 55,3% 3.116,8
Mediana 47,6 38% 5,9% 38,6% 53,8% 3.060
Limite Inferior 52,4 48,7% 15,4% 45,8% 63,8% 3.180
do 3° Quatrtil
Ponto Maximo 74,1 77,7% 47,3% 77,3% 160% 3.600
Ciéncias Contabeis
Ponto Minimo 23,9 0% 0% 4.7% 11,8% 2.700
Limite 38,922 21,6% 2,3% 26,4% 45,6% 3.000
Superior do 1°
Quartil
Média 46,011 34,8% 10% 35% 55,1% 3.072,453
Mediana 46,2 36,5% 4,7% 35,6% 54,2% 3.005
Limite Inferior 52,946 45% 10,3% 41,7% 66,7% 3.160
do 3° Quatrtil
Ponto Maximo 62,212 74,5% 42% 82,4% 139% 3.520
Ciéncias Econbmicas
Ponto Minimo | 20,7666 0% 0% 24, 7% 17,4% 2.670
Limite 33,4156 28,4% 1,1% 36,4% 38,6% 3.000
Superior do 1°
Quartil
Média 38,9229 41,6% 4,4% 46,8% 48,1% 3.013,635
Mediana 38,2012 42% 3,3% 44,6% 47,3% 3.000
Limite Inferior | 43,61719 55% 5,9% 55,7% 58,8% 3.021
do 3° Quartil
Ponto Maximo | 58,775 90% 17,4% 86% 75,6% 3.600

Fonte: Elaboracao Propria (2021)

E possivel notar que as médias de Ciéncias Econémicas para o Taxa de Atraso
no Primeiro Ano, a Taxa Acumulada de Evasdo em 2018 e a Taxa de Retencdo em

2018 séo mais altas que os demais cursos, confirmando o que ja foi encontrado no
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Gréafico 4. E possivel observar que a Carga Horaria Minima para a Integralizacdo de
Economia apresenta uma maior variabilidade, porém € menor que 0os demais cursos.
Contudo, a Taxa Acumulada de Concluséo para Ciéncias Econémicas é a mais baixa,

assim como a nota do ENADE também apresenta valores mais baixos.

Para observar melhor o comportamento da Nota do Enade em 2018, assim
como o relacionamento das variaveis em questdo, foi realizado uma investigacédo
inicial sobre a correlacdo entre as variaveis dependentes de interesse e com a variavel
Nota do Estudante no Enade 2018 na prova de Componentes Especificos. Os
resultados podem ser vistos na Figura 6, segundo cada curso.

Figura 6: Correlacdo entre as variaveis de interesse do modelo para
Administragao, Ciéncias Contabeis e Ciéncias Econdmicas
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Fonte: Elaboracao Propria (2021)

No desempenho dos estudantes na Nota do Enade para a prova de
Conhecimentos Especificos, é possivel perceber que a relacdo mais notéria € a
relacdo inversa com a Taxa Acumulada de Conclusdo em 2018, o que pode levantar
uma hipotese de que cursos que formam estudantes mais rapidos os levam a terem

um desempenho menor. Essa hipétese € corroborada pela relacdo positiva entre a



58

Nota do estudante e a Taxa de Retencdao em 2018 para os cursos de administragao e

Ciéncias Contabeis.

Uma maior Taxa Acumulada de Conclusdo em 2018 significa que uma maior
parcela dos alunos que entraram no curso estdo se formando em quatro anos ou
menos. Portanto, maior retencdo em disciplinas e menor evasao gerariam menor taxa
de conclusao, pois implica em maior tempo necessario para concluir ou trata-se de

alunos nao irdo concluir.

Observa-se uma alta correlagdo com a retencdo para os trés cursos, de acordo
com o esperado, contudo para o curso de economia novamente observa-se um
comportamento peculiar, neste caso em relacdo a evasédo. Para o curso de economia
a relacdo com a evasdo € inversa, isto é, cursos com maior taxa de evasao também
apresentam maior taxa de conclusdo. Esta taxa de evasao também apresenta uma

relacdo inversa mais elevada em relacao a retencao.

De maneira geral, os dados encontrados corroboram com a hipétese de que
estudantes que passam mais tempo na graduacdo tenderdo a apresentar um

desempenho maior.

Para entender melhor o comportamento dessas variaveis, optou-se por
observa-las em estratos os cursos. Até agora, tipos de cursos foram considerados
bastante homogéneos. Contudo, 0s cursos apresentam um conjunto de
caracteristicas diferentes entre si, que podem refletir na sua nota. Para observar
melhor as caracteristicas dos cursos, foram separados por quartis de média dos
estudantes na prova do Enade em 2018. Onde o primeiro quartil seriam 0s cursos com
as menores médias no Enade, e o Ultimo quartil as maiores média, como ilustrado na

Figura 7.
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Figura 7: Distribuicdo da distribuicdo Nota do Enade em Conhecimentos
Especificos dos estudantes por quartil em cada tipo de curso
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Fonte: Elaboracao Propria (2021)

5.3 Resultados de Minimos Quadrados Ordinarios

Nesta secdo investigou-se a correlacdo do Desempenho individual dos
estudantes no Enade 2018 com as médias de atraso, retencéo, evasao e conclusao
dos cursos através de estimacdes pelo método dos Minimos Quadrados Ordinarios.
As estimacdes usaram a populacdo de estudante que fez o ENADE em 2018 por

Curso.

Os resultados obtidos através das regressées podem ser vistos nos Apéndices
C a F. Serao investigados isoladamente os efeitos do Taxa de Atraso no Primeiro Ano,

Taxa Acumulada de Conclusdao em 2018 e Taxa Acumulada de Evasao em 2018.

A Taxa de Retencdo no Ano Previsto de Concluséo foi removida dos modelos
abaixo por apresentar uma alta correlacdo com a Taxa Acumulada de Conclusdo em
2018, como sugerido pelos testes de correlacdo. A Analise de Variancia (ANOVA)
para os modelos com as variaveis independentes de interesse sdo apresentadas no

Anexo D.



60

A priori o Quadro 7 apresenta a relagdo entre as caracteristicas relacionadas a
retencdo, evasao e conclusao dos cursos com o resultado do aluno no Enade através

do uso do método dos Minimos Quadrado Ordinarios:

Quadro 7: Resultados de Minimos Quadrados Ordinarios para Administracéo,

Ciéncias Contabeis e Ciéncias Econbmicas

Variavel Administracdo Ciéncias Ciéncias
Contabeis  Econdmicas
Intercento 57,79 *** 57,49 *** 48,24***
P (1,385) (1,958) (2,653)
A15 -5,173 *** -2,813 -6,168 *
(1,979) (3,218) (3,52)
c1s -27,38 *** -30,06 *** -28,47 **
(3,064) (4,089) (13,54)
£18 -13,39 *** -20,01 *** -7,771
(2,795) (4,184) (4,967)
- ______________________________________________________________|
Observacoes 1720 938 677
R? 0,05445 0,06443 0,02139
R? Ajustado 0,0528 0,06143 0,01703

Cadigo de significancia: * 0,1; ** 0,05; *** 0,01
Fonte: Elaboracédo Propria (2022)

Os dados no Quadro 7 apresentam taxa de conclusdo com uma relacao
negativa com o desempenho dos alunos (cerca de 1 ponto percentual a mais de
formaturas em 4 anos em uma turma se relaciona com quase 30 pontos a menos na

nota de seus estudantes no Enade em todos os trés cursos).

A Taxa Acumulada de Evasédo em 2018 se mostrou significativa (exceto para
Ciéncias Econbmicas) indicando que ndo apresenta o papel de selecionar os
melhores alunos, ja que esta tem relacdo negativa com os resultados, ou seja,
instituicbes com maior nivel de evasdo tendem a piores resultados no Enade. Da
mesma forma, o atraso no primeiro ano, maiores percentuais de estudantes atrasados

no primeiro ano estao relacionados a piores resultados no Enade.

Vale ressaltar que as variaveis que se mostraram significativas apresentaram
grande consisténcia na magnitude dos valores nas estimativas para 0s trés cursos.
Ao inserir todas as variaveis de interesse significantes com as varaveis de controle,

obtém-se o resultado no Quadro 8.
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Quadro 8: Resultados de Minimos Quadrados Ordinarios para Administragéo,
Ciéncias Contabeis e Ciéncias Econdmicas com as variaveis de Controle

VEUEVE H Administracdo Ciéncias Contabeis Ciéncias Econbmicas
Intercepto 53,84 *** 60,18 *** 43,46 ***
(2,906) (3,981) (4,99)
A15 -3,148 0,7902 -0,8256
(2,138) (4,191) (3,88)
Cc18 -4,963 -27,17 *** -18,32
(4,072) (6,616) (14,93)
E18 -1,041 -14,26 *** 3,736
(3,441) (5,51) (6,412)
DTF -5,899 *** -2,763 * -5,533 ***
(0,9281) (1,566) (1,807)
CAP -7,275 *** -5,939 ** -5,546 *
(1,414) (2,614) (3,031)
GEN 1,31 -8,733 *** 5,628 ***
(1,212) (2,117) (1,962)
PPI -1,935 -2,982 4,39 *
(1,412) (2,224) (2,273)
1SM 4,115 *** -3,846 * 7,277 ***
(1,295) (2,305) (1,892)
3SM 0,4329 0,2863 -3,647 *
(0,9249) (1,526) (1,833)
ESCPAI -0,5812 0,1955 -2,865 **
(0,8372) (1,247) (1,313)
ESCMAE -1,564 * 1,837 * 7,12 ***
(0,7464) (1,097) (1,212)
NO -4,469 *** -0,9279 -3,641 **
(1,104) (1,652) (1,667)
NE -2,59 *** 0,6351 -2,338
(0,9239) (1,384) (1,625)
co 2,285 ** -0,3964 2,252
(0,9511) (1,338) (1,399)
SE 0,659 0,4325 0,4324
(1,033) (1,424) (1,482)
IDD -0,001429 -0,03328 -0,3669 ***
(0,07256) (0,08761) (0,1389)
AUX 0,5698 -3,904 ** -2,212
(1,056) (1,685) (1,684)
ACAD 3,164 *** 4,267 *** 2,656 **
(0,8793) (1,357) (1,196)
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VEUEVE H Administracdo Ciéncias Contabeis Ciéncias Econbmicas
cor -0,2795 -1,58 2,222
(0,8295) (1,236) (1,44)
Observacoes 1414 773 528
R? 0,1643063 0,125 0,2462
R? Ajustado 0,1529 0,103 0,218

Cadigo de significancia: * 0,1; ** 0,05; *** 0,01
Fonte: Elaboracao Propria (2022)

A exclusdo de uma dummy para identificar a regido Sul é para evitar o problema
de multicolinearidade, sendo irrelevante ao modelo no dado momento. Como visto no
Quadro 8, a inclusdo das variaveis de localizacdo, que acabam tendo significancia

estatistica nos trés cursos, principalmente a regido Sudeste e Norte.

O efeito do Taxa de Atraso no Primeiro Ano para Ciéncias Contabeis e a Taxa
Acumulada de Evasao em 2018 para Ciéncias EconOGmicas tém efeito positivo sobre
o desempenho dos estudantes. As variaveis de interesse perdem significancia se
comparado ao modelo somente com as variaveis de interesse. Das regifes, a Norte

apresentou maior significancia nos trés cursos e com valor negativo.

As dummies que identificam os cursos de Interior e 0S cursos gque comecaram
depois do REUNI apresentaram significAncia com um impacto negativo sobre o
desempenho dos estudantes, logo, cursos localizados no interior ou cursos mais
novos tendem a ter desempenho menor. Estudantes que tiveram as méaes tém ensino
superior completo apresentaram melhor desempenho comparado aos filhos de maes
sem ensino superior completo. As dummies de estudantes cotistas, de PPI e de cursos
da Regido Sudeste ndo apresentaram significancia a nenhum nivel para nenhum dos

cursos.
5.4 Resultados Obtidos no Modelo Multinivel

Os modelos a seguir possuem dois niveis, o estudante e o tipo de curso,
economia, administragdo e ciéncias contédbeis, de forma que as variaveis relacionadas
a retencéo e evasao surgem como variaveis ao nivel do estudante. Ou seja, verifica-
se a relacdo do desempenho do estudante ao ser exposto a uma maior ou menor taxa

de retencdo e evasao e se apresenta diferengas entre os trés cursos em questao.
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Ressalta-se que ao separar da Taxa de Concluséo, o efeito acumulado da
evasdo ao longo dos anos, o sucesso da graduacdo no tempo certo, passa a ser
explicado por sua relacdo inversa com a retencdo, e quando explicitada as
reprovacdes no primeiro periodo, reduz-se o efeito das caracteristicas dos estudantes
antes de entrar na IES relativas as reprovagfes. Os modelos de Regressédo Multinivel

no Quadro 2 séo representados a seguir:
* Modelo 1: D;j =1o; +1,,C18; + uy;
e Modelo 2: D;; = Mo; + nle15i + n2j618i + uyy;
* Modelo 3: D;j =no; +11;C18; +15,E18; + w3

e Modelo 4: Dij = T]Oj + T]1]A151 + 772](:181 + T]3]E18l + Uij.

7z

A ideia da divisdo entre estes quatro modelos € observar as variaveis de
interesse e observar como se comportam a medida que se é adicionada as demais.
Esse Efeito Fixo avaliado pode ser entendido como um efeito geral em comum a todos
0s trés tipos de cursos avaliados. Ja os Efeitos Aleatorios sao o efeito da participacao

em cada um dos tipos de cursos avaliados. Em que seja Nk; O somatorio do efeito fixo

(Kj com o efeito aleatdrio Yk;» O Quadro 9 apresenta os efeitos fixos obtidos.

Quadro 9: Efeitos Fixos (K]. para modelos de 2 niveis

Estimativa Erro Graus de Estatistica P-valor
Padrao Lib. T
Modelo 1
Intercepto 46,84 2,68 2,08 17,46 0,0027
C18 -28,67 7,11 2,24 -4,03 0,0466
Modelo 2
Intercepto 48,90 3,04 1,97 16,10 0,0040
A15 -4,89 4,63 4,77 -1,06 0,3412
C18 -27,39 7,56 1,80 -3,62 0,0802
Modelo 3
Intercepto 53,20 3,57 1,85 14,90 0,0060
C18 -29,18 7,83 1,90 -3,72 0,0703
E18 -15,84 4,19 2,77 -3,79 0,0371

Modelo 4
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Estimativa Erro Graus de Estatistica P-valor
Padrao Lib. T
Intercepto 5457 | 3,09 1,78 17,66 | 0,0062 |
A15 -4,90 1,71 3,20 -2,86 0,0598
C18 -27,97 2,51 3,53 -11,15 0,0007
E18 -13,63 3,38 1,57 -4,03 0,0829

Fonte: Elaboragéo prépria (2022)

No Quadro 9, observa-se significancia a pelo menos 10% para todos 0s
coeficientes, exceto para o Taxa de Atraso do Primeiro Ano no Modelo 2. A Taxa
Acumulada de Conclusédo em 2018 é negativa em todos o0s casos, corroborando o que
foi observado no modelo de Minimos Quadrados Ordinéarios. Apesar de haver perda
de significancia da €18 entre o Modelo 1 e os Modelo 2 e Modelo 3, percebe-se que
ainda a variavel tem um impacto sobre a variavel dependente maior que as outras

variaveis analisadas.

Destaca-se novamente a Taxa Acumulada de Conclusdo em 2018 apresenta a
maior significancia comparado entre o Modelo 4 os modelos anteriores, pois com a
insercao simultdnea das variaveis E18 e A15, os efeitos implicitos delas que poderiam
estar embutidos dentro da €18 sdo explicitados em outras variaveis. Esse padrao foi
observado igualmente nos modelos de Minimos Quadrados Ordinérios, reforcando as

conclusdes obtidas anteriormente.

Quanto ao impacto de pertencer a um determinado tipo de curso, é preciso
avaliar os Efeitos Aleatorios de cada um dos grupos. O Quadro 10 apresenta o

resultado obtido para o Modelo 4:

Quadro 10: Efeitos Aleatérios yk; para o modelo 4 de dois niveis

Administragao Ciéncias Ciéncias
Contéabeis Econ6micas
Intercepto 3,50 2,16 -5,65
A15 0,13 1,04 -1,17
C18 0,18 -1,05 0,87
E18 -0,97 -3,25 4,21

Fonte: Elaboracéo prépria (2022)
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Considerando o nivel de significancia a 10%, a Taxa Acumulada de Evasdo em
2018 tende a apresentar um efeito menos negativo sobre o desempenho em Ciéncias
Econbmicas, mesmo tendo relacdo mais significativa para Ciéncias Contabeis.
Quanto a €18, o desvio em torno do Efeito Fixo € menor que o observado para E18,
para os trés cursos, contudo, enquanto Ciéncias Econdmicas apresenta um efeito
menos negativo, Ciéncia Contabeis apresenta uma relacdo ainda maior de

desempenhos e maior €18, que esta inversamente relacionada a retencgéo.

5.4.1 Modelo de trés niveis por regido
Ao controlar por mais um nivel para observar, as cinco regides brasileiras para

observar os efeitos fixos destas variaveis sdo apresentados no Quadro 11:

Quadro 11: Efeitos Fixos para modelos de 3 niveis sem variaveis individuais

Estimativa Erro Graus de | Estatistica P-valor

Padrao Lib. T
Intercepto 54,99 3,96 1,93 13,90 0,0058
A15 -3,82 3,87 3,84 -0,99 0,3810
C18 -29,10 7,27 2,48 -4,00 0,0396
E18 -16,97 4,98 2,32 -3,40 0,0619

Fonte: Elaboragéo prépria (2022)

Os coeficientes se apresentam valores negativos semelhantes aos valores
anteriormente encontrados, contudo o A15 passa a ser nao significante. A variavel de

interesse que ainda apresenta maior significancia e valor absoluto maior € C18.

Por fim, adicionou-se demais variaveis socioecondémicas que foram utilizadas
durante o processo de Minimos Quadrados Ordinarios e em algum dado momento
elas apresentaram significancia a 10%. As variaveis de controle individuais excluidas
na aplicacdo dos Modelos Hierarquicos ndo se mostraram significantes, elas estao
expostas no Anexo C. Decidiu-se a unido das duas faixas de rendas observadas pelo

Enade 2018 e reuni-las em uma Unica variavel.

Para o modelo onde o terceiro nivel de efeito aleatério é a Regionalidade,
percebe-se que das variaveis de interesse todas apresentaram valores negativos nos
efeitos fixos, mas somente a C18 apresentou significancia a 10% apresentados no
Quadro 12.
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Quadro 12: Efeitos Fixos para o modelo de Regifes de trés niveis com
variaveis individuais

Estimativa Erro Graus de Estatistica P-valor

Padréo Lib. T
Intercepto 51,03 4,53 1,95 11,28 0,0084
GEN 1,10 0,55 2677,46 1,99 0,0467
3SM -0,49 0,64 2678,62 -0,77 0,4442
PPI -0,84 0,60 2548,13 -1,41 0,1596
ESCPAI 2,31 0,67 2680,77 3,44 0,0005
ESMAE 1,78 0,72 2676,25 2,45 0,0142
ACAD 3,23 0,64 2513,02 5,08 0,0000
AUX -2,39 0,75 2285,54 -3,17 0,0015
A15 -4,70 4,00 7,92 -1,18 0,2737
C18 -24,82 7,71 2,36 -3,22 0,0675
E18 -12,20 4,98 2,00 -2,45 0,1340

Fonte: Elaboragéo prépria (2022)

De acordo com o novo nivel avaliado de efeito aleatorio, a Regionalidade,
percebe-se que das variaveis de interesse apresentaram valores negativos nos efeitos
fixos, mas somente a €18 apresentou significancia a 10%. Este resultado evidencia
gue em meédia, turmas com mais estudantes retidos trazem melhores desempenhos,
logo eles precisam de mais tempo na universidade para conseguir notas mais altas
no Enade 2018.

Para as variaveis de controle, apenas receber até trés Salarios-Minimos e se 0
estudante era PPl ndo apresentaram significancia a pelo menos 10%. Das variaveis
gue apresentaram significancia a 10%, s6 as dummies de género masculino (GEN),
de pais com ensino superior completo (ESCPAI e ESCMAE) e de participagdo em
atividade académica extraclasse durante a graduacdo (ACAD) apresentaram valor
positivo. Observa-se um impacto positivo dos pais terem diploma de ensino superior,
gue é uma variavel ex-ante, e contribui para a formacdo da capacidade de
aprendizado do estudante; e da participacédo do estudante em Atividades Académicas
Extraclasse, que é uma variavel ex-post, que influencia no esforco que o estudante

aplica para o aprendizado durante a sua graduagao.
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Através do Dilema do Ensino Superior, pode-se observar que a reprovacao esta
associada a uma melhoria do desempenho do estudante ao longo do curso, em que
cursos que os estudantes de cursos com maiores taxas de retencdo sao também os
gue apresentam uma melhoria no desempenho. Os ganhos com a reprovacgao durante
a graduacdao evidenciam a presenca maior de estudantes que se enquadram em hy,,
uma vez que esses estudantes que a depender da tolerancia das IES com a nota para
ser aprovado, através da nota de corte 4§y +9. Quando o 9 é suficiente para ndo
reprovar os estudantes (h,,, €) e estimular os estudantes (hM, g) a melhorarem o seu

esforco permanecendo no curso, como é observado no modelo.

A reprovagdo no primeiro ano nao tem efeito de melhorar a qualidade do
aprendizado, corroborando com o que foi levantado por Ferrédo e Almeida (2019.
Mostra que a reprovacado no primeiro ano em especifico ndo é capaz de melhorar o
desempenho do estudante ao final do curso, mostrando um efeito inverso, logo, a
reprovacao no primeiro ano mostra-se uma estratégia ineficiente. Porém o resultado

€ pouco significante para a analise mais aprofundada.

A Taxa de Evasao mostra-se também ineficiente em conseguir forcar os
estudantes com pior capacidade de aprendizado a reprovarem, cursos cujo a evasao
de estudantes foi maior mostram-se também cursos com pior desempenho, porém a

evasao mostra-se uma variavel insignificante para a previsdo do modelo.

Quanto ao efeito aleatério para cada curso em cada regido, no Quadro 13 sdo
apresentadas as diferencas observadas para os trés cursos considerando as regifes.
Quadro 13: Efeitos Aleatérios para o modelo de Regides de trés niveis com

variaveis individuais
A15 C18 E18

Administracao

Norte -15,28 -14,99 -10,98
Nordeste -3,04 -26,20 -12,27
Centro-Oeste 4,45 -36,05 -10,05
Sudeste 2,23 -31,99 -11,96
Sul -10,44 -15,80 -16,24

Ciéncias Contabeis
Norte -20,63 -5,35 -16,50
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A15 C18 E18
Nordeste 11,16 “47,38 “4,38
Centro-Oeste 4,11 -33,60 -12,29
Sudeste 2,51 -34,03 -9,75
Sul -21,19 -2,70 -18,87
Ciéncias Econémicas
Norte -17,51 -10,16 -14,31
Nordeste 14,31 -50,15 -4,74
Centro-Oeste -2,37 -26,89 -12,52
Sudeste -14,00 -10,77 -17,72
Sul -4,85 -26,30 -10,40

Fonte: Elaboracéo prépria (2022)

Os efeitos aleatérios obtidos para o modelo regional mostram que somente o
A15 apresentou valor positivo: para Administracao, o coeficiente aleatorio positivo se
deu nas regibes Centro-Oeste e Sudeste; para Ciéncias Contabeis, nas regides
Nordeste, Centro-Oeste e Sudeste; e para Ciéncias Econdmicas, somente na regiao
Nordeste. Implica que nestas regides, reprovar no primeiro ano causa uma menor

gueda no desempenho ao final do curso se comparado as demais regides.

Para as outras duas variaveis de interesse, se observa somente taxas
negativas independentemente do curso e da regido, mostrando que a média
condicional local € mais negativa que a média geral. Para o Dilema do Ensino
Superior, a C18 mais negativa que a média ponderada implica na necessidade desses

estudantes terem mais tempo para absorver melhor o contetddo ensinado nas IES.

5.4.2 Modelo de trés niveis por localizagcdo em relacdo as capitais

Nesta secdo é refeito o modelo em trés niveis, sendo este terceiro nivel
substituido pela localizacao dos cursos em relacdo as capitais e inserindo as variaveis
individuais de controle. O resultado obtido para os efeitos fixos esta contido no Quadro
14.
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Quadro 14: Efeitos Fixos para o modelo de localizagdo em relagdo as capitais
de trés niveis com variaveis individuais

Estimativa Erro Graus de Estatistica P-valor
Padréo Lib. T

Intercepto 48,81 4,36 1,95 11,20 0,0086306
GEN 1,10 0,56 2694,14 1,96 0,0496722
3SM -0,57 0,64 2696,53 -0,89 0,3719101
PPI -1,69 0,58 2695,35 -2,95 0,0032387
ESCPAI 2,31 0,68 2695,14 3,40 0,0006859

ESMAE 1,57 0,74 2688,50 2,12 0,03375

ACAD 3,88 0,64 2685,05 6,07 0

AUX -1,97 0,76 2675,44 -2,59 0,0095124

A15 -3,55 2,17 3,45 -1,63 0,18943
C18 -24,01 3,54 4,46 -6,79 0,0016374
E18 -5,82 5,30 2,29 -1,10 0,3744326

Fonte: Elaboracéo prépria (2022)

O resultado para as variaveis de interesse foi bastante similar ao modelo
anterior. A Unica variavel de controle que ndo apresentou significancia para os efeitos
fixos foi a dummy de renda. Quanto ao valor dos coeficientes, o recebimento de auxilio
durante a graduacdo mostrou ter uma relacdo negativa e significante com o
desempenho do estudante, como um dos requisitos para o recebimento de auxilio é
gue o estudante tenha uma renda per capita de menos de 1,5 Salarios-Minimos em
sua residéncia, ou que ele precise de apoio financeiro da instituicdo para conseguir
terminar a sua graduacédo, uma variavel ex-ante que sinaliza maiores dificuldades para
0 estudante. O estudante ser PPl também apresentou relagdo negativa com o

desempenho e era significante.

A €18, que novamente foi negativa, foi a Unica variavel de interesse do modelo
gue apresentou significancia a 10%. Apesar de haver mudangca no comportamento
das varidveis de controle, as dummies de ensino superior completo dos pais e de
participacdo apresentaram o mesmo padrado que fora observado anteriormente. Os
resultados dos Efeitos Fixos para o Modelo por localizacdo em relacéo as capitais séo
similares ao que fora observado no Modelo por regibes, logo a intepretacdo segue

uma linha parecida.
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Para o resultado das variaveis de Efeito Aleatério, observa-se que no Quadro
15.
Quadro 15: Efeitos Aleatérios para o modelo de localizagcdo em relacéo as

capitais de trés niveis com variaveis individuais
A15 C18 E18

Administracao

Interior 1,18 2,21 -2,88
Capital -3,36 -5,71 9,34
Ciéncias Contéabeis
Interior 0,88 3,70 1,68
Capital 1,29 -0,95 -9,44
Ciéncias Econdomicas
Interior 1,68 4,80 -1,08
Capital -1,67 -4,05 2,38

Fonte: Elaboragéo prépria (2022)

A (€18 apresentou efeitos aleatérios positivos nos cursos de interior, mostrando
gue em comparagao com as capitais, 0s cursos de interior ttm uma penalidade menor
no desempenho por uma maior pressa em formar estudantes. Nos cursos do interior,
o efeito da retencdo € menor do que nos cursos das capitais, mostrando que existe
uma parcela maior de estudantes que precisam ser retidos para obterem um melhor

desempenho nas capitais.

5.4.3 Modelo de trés niveis por data de inicio de funcionamento em relacédo ao
REUNI
Por fim, foi investigado o efeito do Reuni e da expanséo dos cursos de Ensino
Superior Publico Federal e como 0s cursos mais novos se comportavam em relacéo
aos mais velhos. Os efeitos fixos para 0 modelo por data de inicio de funcionamento
em relagdo ao Reuni estado expostos no Quadro 16.
Quadro 16: Efeitos Fixos para o modelo de Data de Inicio de funcionamento em

relacdo a Implementacdo do REUNI de 3 niveis com variaveis individuais
Estimativa Erro Graus de Lib. | Estatistica P-valor

Padrao T
Intercepto 50,62 3,81 1,59 13,28 0,0127395
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Estimativa Erro Graus de Lib. | Estatistica P-valor
Padrao T
GEN 1,26 0,56 2694,96 2,24 0,0251541
3SM -0,39 0,64 2693,72 -0,61 0,5405689
PPI -1,46 0,58 2663,61 -2,54 0,0112616
ESCPAI 2,48 0,68 2691,75 3,66 0,0002614
ESMAE 1,94 0,73 2681,84 2,65 0,0079812
ACAD 3,64 0,64 2693,44 5,71 0
AUX -2,14 0,76 2632,42 -2,83 0,0046733
A15 -4,34 1,83 4,19 -2,37 0,0740082
C18 -20,27 9,36 2,41 -2,17 0,1407201
E18 -11,20 3,09 2,85 -3,62 0,0393373

Fonte: Elaboracéo prépria (2022)

Os dados mostram que maiores niveis de reprovagdo e turmas estudantes
evadiram mais tendem a ser turmas com piores desempenhos no Enade 2018. A Unica
variavel de controle que néo apresentou significancia foi a dummy de renda menor
gue 3 salarios-minimos per capita, igual no primeiro modelo. Das variaveis que
apresentaram significAncia, somente Auxilio e ser PPl apresentaram um efeito

negativo sobre a nota obtida no Enade 2018.

Embora os valores de efeitos fixos das varidveis de interesse dos modelos
tenham sido negativos iguais nos modelos anteriores, a €18 foi a Unica que nédo
apresentou significAncia. Maiores niveis de reprovacdo no primeiro ano, e
consequentemente evasdo nos anos seguintes ndo se mostraram como estratégias

eficientes para a melhoria do desempenho médio da turma ao final do curso.

Em contraste com os modelos de localizagao, quando se separa pela idade do
curso, observa que o efeito da reprovacdo no primeiro ano é significante e negativo,
corroborando com o que foi apresentado por Ferrao e Almeida (2019), e pelo Dilema
do Ensino Superior, as IES ndo estdo conseguindo utilizar a reprovagdo como
estratégia de melhoria para os estudantes. A evasdo negativa e significante, mostra
gue as IES podem estar recebendo estudantes que ao entrar no curso nao se
identificam com o curso, mais comuns no primeiro ano; e estudantes que avaliam que

tem melhor custo de oportunidade desistindo, mais comuns ap6s o primeiro ano.
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Os efeitos aleatérios obtidos estdo expostos no Quadro 17.

Quadro 17: Efeitos Aleatdrios para o modelo de Data de Inicio de
funcionamento em relacéo a Implementacdo do REUNI de 3 niveis com
variaveis individuais
A15 C18 E18

Administracdo

Antes do REUNI -1,24 15,70 -2,69

Depois do REUNI | 1,08 -14,57 2,78
Ciéncias Contéabeis

Antes do REUNI -0,21 5,09 -1,67

Depois do REUNI | 0,55 -8,66 2,02

Ciéncias Econdmicas
Antes do REUNI 1,33 -19,73 4,33
Depois do REUNI | -1,52 22,18 -4,77
Fonte: Elaboracéo prépria (2022)

O resultado dos efeitos aleatorios mostra um comportamento parecido nos
efeitos aleatdrios de Administracao e Ciéncias Econémicas: A15 e E18 positivos e C18
negativo para 0s cursos que comecgaram antes do Reuni, enquanto 0os cursos que
comecaram apos o Reuni tiveram o sinal oposto para o efeito aleatorio destas mesmas
taxas sobre o desempenho ao final do curso. Diferentemente desses dois outros
cursos, Ciéncias Contabeis mostrou a relacéo inversa, em que concluir estudantes
mais rapidamente era menos penoso para 0S cursos mais antigos que para 0s cursos
mais novos, enquanto maiores taxas de reprovacao no primeiro ano e de evasao ao

longo do curso tinham um efeito menos negativo sobre a nota do Enade 2018.

Para Administracdo e Ciéncias Contabeis, os cursos mais recentes mostram-
se mais sensiveis a reprovacao, seja esta reprovagao no primeiro ano, em que o efeito
aleatério ser positivo, e a retencdo mostra-se mais eficiente para a melhoria do
desempenho do estudante, pelo seu efeito aleatdrio ser negativo. Para Ciéncias
Econdmicas, o cenario é o oposto dos outros dois tipos de cursos, em que 0S cursos
mais antigos se mostram mais sensiveis a reprovacdo em qualquer momento do

CUurso.



73

6  CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo deste trabalho foi contribuir com uma revisdo sobre a abordagem
negativa dos indicadores de retencdo e evasado de universitarios, considerando-os
como um possivel reflexo do uso da reprovacdo como estratégia de melhoria do
desempenho dos discentes. Esta visdo se contrapde ao “senso comum” de que altas
taxas de reprovacao e retencdo representam unicamente desperdicio de dinheiro na

formac&o no ensino superior.

A literatura aponta que o primeiro ano concentra a maior parte das desisténcias
do curso. Em estudos de casos analisados, mostrou-se que a qualidade do primeiro
ano para o estudante de graduacao € crucial para a melhoria da qualidade de ensino
do estudante, tornando o Primeiro Ano em uma variavel de interesse para o modelo

construido.

No modelo tedrico apresentado neste trabalho, foi trazido uma distin¢gao entre
a denominada reprovacdo automatica e a reprovacao estratégica. Enquanto a
primeira, relaciona-se com a apresentacdo de desempenho inferior em relacdo as
exigéncias da IES, a segunda é ligada ao nivel de tolerancia quanto aos estudantes
gue ndo apresentam um desempenho desejado. Esta distincdo é proposta pelo
Dilema do Ensino Superior como maneira para distinguir efeitos diferentes da relacéo

entre as variaveis de retencéo e evasao e o desempenho dos discentes.

A relacéo negativa entre a evasdo e o desempenho, surge como um resultado
esperado, dada a relacdo do baixo potencial dos alunos entrantes nas instituicoes.
Esta interpretacdo € reforcada pela perda de significancia desta variavel quando
controlada a analise, principalmente, por fatores socioecondémicos ligados a variaveis
ex-ante a entrada na IES. Em contraste ao que fora observado em Administracéo e
Ciéncias Contabeis, o curso de Ciéncias Econémicas apresentou a maior correlacao
da evasdo com a retencdo, correlacdo de -63%, também € aquele que apresenta um
efeito aleatorio torna o coeficiente menos negativo. Desta forma, uma maior evaséo
somente poderia gerar efeitos menos negativos se a eliminacdo estivesse sendo
gerada sobre estudantes de baixo potencial. Esta interpretacéo € reforcada pela perda
de significancia ao controlar as variaveis individuais, principalmente a ex-ante a

entrada na IES.
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Jé& o principal resultado esta na significAncia e na relagdo negativa da taxa de
conclusao com o desempenho dos estudantes. Considerando o controle da evaséao, e
a interpretacéo desta ligada a retencao, entdo cursos que tendem a formar alunos em
menor tempo geram alunos com mais baixo desempenho. Este resultado vai de
encontro ao efeito da reprovacao estratégica, que ao reter o aluno estimula maior
esforco destes. A ineficiéncia das IES em conseguir que os estudantes com baixo
potencial evadam, dado que eles ndo irdo conseguir em tempo habil de concluséo

méxima do curso de integralizarem as horas necessarias.

Andlise dos dados para os cursos de Administracdo, Ciéncias Contabeis e
Ciéncias Econdmicas, para as turmas iniciadas no ano de 2015, considerando os
estudantes deste curso que realizaram o Enade em 2018, permitiram vislumbrar de
maneira abrangente a relacdo destas variaveis, trazendo resultados mais gerais que
estudos que se restringem a estudos de casos de um Unico curso. Apesar de restringir
a apenas alguns cursos, a analise abrange todas as instituicdes publicas de ensino e
vislumbra o histérico da turma do aluno que realizou o Enade. Sendo a base de dados
do Censo da Educacéo Superior, um banco de dados que reune as informacdes sobre
0s cursos de Ensino Superior no Brasil, com informacdes académicas a respeito das

instituicdes, dos centros, dos cursos, dos docentes e dos discentes (INEP, 2007).

O fator regional demonstrou ser bastante relevante para o entendimento das
dindmicas do desempenho nos cursos de Ensino Superior que existem caracteristicas
dentre os cursos de uma mesma regido que os tornam diferentes dos cursos da outra
regido, dado o tipo de curso. A relacdo evidenciou que existe uma necessidade de
maiores periodos, ou seja, uma maior taxa de retencédo, para trazer melhores notas e
gue isso se acentua nas regides Norte e Sul. Quando se observa o modelo em relacao
a interiorizacdo, percebe que os resultados sdo que as capitais sdo as maiores

beneficiadas quando retém os estudantes em comparacdo com o interior.

Por fim, os cursos que comegaram a funcionar ap0s a instituicdo do Reuni de
Administracdo e Ciéncias Econdmicas apresentaram maiores perdas quando
aumentava a Taxa Acumulada de Conclusdo em 2018. Ja para Ciéncias Contabeis, 0
resultado é que cursos mais novos eram menos afetados por um incremento na

proporcao de estudantes concluintes se comparado aos cursos anteriores ao Reuni.
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Devido a falta de informacdes sobre as caracteristicas dos estudantes,
precisou-se fazer adaptacfes que limitaram o potencial de investigacdo e as
conclusdes do modelo. Para pesquisas futuras é necessario a investigacdo mais
aprofundada da vivéncia académica do estudante universitario ao longo do curso e o
desempenho final, fazendo um acompanhamento do estudante. Também é
necessario fazer estudos considerando as crencas do estudante durante a graduacao,
para observar melhor a evolucdo do seu custo de oportunidade e como isso afeta a

sua permanéncia e como o estudante decide se esforgar no Ensino Superior.
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ANEXO A - DICIONARIO DE VARIAVEIS
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LETRAS GREGAS: usadas para representar retornos, quando o retorno for individual,

sera usada uma letra minuscula, se for coletivo, sera usada uma letra maidscula para

a maioria dos casos.

a: Parcela dos estudantes que serdo aprovados automaticamente;
: Parcela dos estudantes que seréo reprovados automaticamente;

B
y: Efeitos Aleatdrios de Nivel 1 de Regressao Multinivel,
A: Variagao;

)

: Desempenho individual dos estudantes de uma turma;

8: Alto desempenho do estudante;

6y Médio desempenho do estudante;

J: Baixo desempenho do estudante;

€: Propenséo do estudante de evadir;

{: Efeitos fixos de Regressdo Multinivel;

1n: Coeficientes de Modelos Hierarquicos;

0: Coeficiente de Minimos Quadrados Ordinarios;

9: Diferenca entre o §,, e a nota de corte para aprovacao do estudante;
p: Correlagao;

p;: Correlacao intragrupal do Modelo Multinivel;

o: Variancia intergrupal do Modelo Multinivel;

T: Média de tempo retido da turma apds o periodo proposto de curso;
T: Tempo retido do estudante apos o periodo proposto de curso;

§: Efeitos Aleatorios de Nivel 2 de Regresséo Multinivel;

w: Variancia intergrupal do Modelo Multinivel.

LETRAS LATINAS: variaveis exdgenas ao modelo ou de decisdo dos participantes

do jogo.

A: Conjunto de arestas de uma arvore de decisoes;
a: Aresta pertencente a uma arvore de decisoes;
c: Custos da IES;

D: Conjunto de desempenho dos estudantes;



d: Nivel individual de desempenho dos estudantes;

E: Conjunto do Nivel de Empenho dos estudantes;

e: Nivel de Empenho individual do estudante;

e: Alto esforco empregado pelo estudante;

e: Baixo esforco empregado pelo estudante;

G: Conjunto de jogadores;

g: jogadores individuais;

H: Conjunto de Capacidade de Aprendizado dos estudantes;
h: Capacidade de aprendizado individual do estudante;
h: Alta capacidade de aprendizado do estudante;

hy;: Média capacidade de aprendizado do estudante;
h: Baixa capacidade de aprendizado do estudante;

i: indice de individuos;

j: indice de tipos de cursos;

K: Conjunto de variaveis do modelo;

L: subindice de nivel 2 para o modelo multinivel,

M: Médio;

MR: Funcdo Melhor Resposta;

N: Total de estudantes de uma turma,

p: Probabilidade;

Q: Conjunto de combinacado de estratégias para o resultado de um jogo;

r: Reprovacao;
S: Conjunto de estratégias;
s: Estratégia individual;

T: Conjunto de turnos do jogo;
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t: Periodo ou ano que se encontram cursando ou que é usado como referéncia;

U: Conjunto de payoffs em utilidades;
u: Payoff medido em utilidade;
V: Conjunto dos nodos de uma arvore de decisdes;

v: Nodos de uma arvore de decisoes;

Z: Conjunto de grafo e arestas representando a arvore de decisdes.
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ANEXO B - MATRIZES DE CORRELACAO DAS VARIAVEIS DE INTERESSE

Figura B1: Correlacdo entre as variaveis de interesse e variaveis regionais do
modelo para Administracéo, Ciéncias Contabeis e Ciéncias Econdmicas
Correlagao

Curso do Sudeste-| 0.14 | -016 | -023 | -014 | 025 | -0.24 | -0.38 | -0.22

Curso do Centro-Oeste - M 0.07 0.08 0.2 018 | -0.15 | -0.23
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Curso do Norte-| -024 | 014 | 036 | -0.1 >E€
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Curso do Centro-Oeste - >t< 0.16 >@< >>@< 018 | 02 |-026
p

Curso do Nordeste - 1| -02 | -0.39 >>s< -023 | -0.26

Cursodo Norte-| -016 | 023 | 042 >< 0.19

012 0.3

0.27
Taxa de Evasdo 2018 - >< >< -0.27

Taxa de Conclusdo 2018-| -0.27

Nivel de Atraso 2015- M
&
&

Curso do Sudeste -

Curso de Interior-| -0.11




Curso do Nordeste -

Correlagdo
Curso do Sudeste- M 0.13 M -022 | 054 | -017 | -0.48 | -0.29
Curso do Centro-Oeste- M -0.24 M M -0.21 >>< -0.21
%

)?{ 017 | 033 | 02 | 012
Curso do Norte-| -0.13 | 019 | 0.22 >§ -0.21
Curso de Interior-| -0.19 | 017 M 0.26

Taxa de Evaséo 2018~ }{ >< 0.14

Taxa de Conclusdo 2018-| -0.12 | 0.31

Nivel de Atraso 2015- ><
%
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Fonte: Elaboracao Prépria (2021)
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Figura B2: Correlagao entre as variaveis de interesse e variaveis académicas

do modelo para Administracado, Ciéncias Contébeis e Ciéncias Econdmicas

Correlacédo
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Fonte: Elaboracéo Prépria (2021)




Figura B3: Correlagcdo entre as variaveis de interesse e variaveis
socioecondmicas do modelo para Administracédo, Ciéncias Contabeis e
Ciéncias Econdmicas
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Fonte: Elaboracéo Propria (2021)

6 Nivel de Atraso é também usada para a Taxa de Atraso da turma.
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ANEXO C - RESULTADOS PARA O AS REGRESSOES DE MINIMOS
QUADRADOS ORDINARIOS

Quadro C1: Regressao com as variaveis de interesse para o curso de
Administracao

Variavel Erro Valor de t P-valor
Padrao
Intercepto 57,79 1,385 41,71 <0,001
Taxa de -5,173 1,979 -2,614 0,009027
Atraso da
Turma no
Primeiro Ano
Taxa -27,38 3,064 -8,936 <0,001
Acumulada
de Conclusao
em 2018
Taxa -13,39 2,795 -4,789 <0,001
Acumulada
de Evasao
em 2018
Observacdes | Erro Padréo R? Ajustado R?
Residual

1720 14,49 0,05445 0,0528

Fonte: Elaboracéao Prépria (2021)

Quadro C2: Regressédo com as variaveis de interesse para o curso de Ciéncias

Contéabeis
‘ Variavel H Valor Erro Padrao Valor det ‘ P-valor
Intercepto 57,49 1,958 29,37 <0,001
Taxa de -2,813 3,218 -0,8742 0,3822
Atraso da
Turma no
Primeiro Ano
Taxa -30,06 4,089 -7,353 <0,001
Acumulada
de Conclusao
em 2018
Taxa -20,01 4,184 -4,782 <0,001
Acumulada
de Evasao
em 2018
Observacdes | Erro Padréo R? Ajustado R?
Residual
938 15,38 0,06443 0,06143

Fonte: Elaboracéo Prépria (2021)
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Quadro C3: Regressdo com as variaveis de interesse para o curso de Ciéncias

Econbmicas

‘ Variavel H Valor ‘ Erro Padrao Valor de t ‘ P-valor
Intercepto 48,24 2,653 18,19 <0,001
Taxa de -6,168 3,52 -1,752 0,0802
Atraso da
Turma no
Primeiro Ano
Taxa -28,47 13,54 -2,103 0,03581
Acumulada
de Conclusao
em 2018
Taxa -7,771 4,967 -1,565 0,1181
Acumulada
de Evasao
em 2018
Observacgdes | Erro Padréo R? Ajustado R?

Residual
677 14,57 0,02139 0,01703

Fonte: Elaboracao Prépria (2021)
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ANEXO D - RESULTADO DO ANOVA

Os modelos definidos para o teste de Analise de Variancia das regressfes tém

como variaveis explicativas a:

Modelo 1: Taxa de Atraso no Primeiro Ano, Taxa Acumulada de Conclusdo em
2018 e Taxa Acumulada de Evasdo em 2018;
Modelo 2: Taxa de Atraso no Primeiro Ano, Taxa Acumulada de Conclusdo em

2018, Taxa Acumulada de Evasédo em 2018 e Taxa de Retencdo em 2018;
Modelo 3: Taxa de Atraso no Primeiro Ano, Taxa Acumulada de Evasédo em
2018 e Taxa de Retencdo em 2018.

Quadro D1: Resultados do Teste Anova em relacdo ao Modelo 1 e 2

\Modelo Res. GL SOQR \GL Somados Quad  Estat. F P Valor
Administracéo

1716 360,272

1715 359,893 | 1 379.2 1,807 0,179

Ciéncias Contabeis

934 220,964

933 220,764 | 1 199.64 0,8437 0,3586

Ciéncias Econdmicas

673 142,861

672 142,844 | 1 16.594 0,0781 0,78

Fonte: Elaboracéo Propria (2021)

Quadro D2: Resultados do Teste Anova em relacdo ao Modelo 3 e 2

‘ Modelo ‘ Res. GL SQOR ‘ GL H Soma dos Quad ‘ Estat. F H P Valor

Administracéo
1716 374.380
1715 359.893 1 14487 69,033 | <0,001***
Ciéncias Contabeis
934 227,256
933 220,764 1 6492 27,437 | 0,001 ***
Ciéncias EconGmicas
673 143,661
672 142,844 1 817.15 3,8442 0,05033

Fonte: Elaboracao Prépria (2021)



