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RESUMO

A reprovacgdo em disciplinas de instituicdes de ensino superior atinge todos os
cursos. Os fatores externos ao ambiente académico podem contribuir positiva ou
negativamente para um melhor aproveitamento escolar, como também a integragcdo ao
meio pode ter o mesmo efeito na vida do estudante. Esse estudo busca entender o peso
dos fatores externos ao ambiente da sala de aula que impactaram na probabilidade de
reprovagdo na disciplina de Geometria Analitica, bem como o peso que o acolhimento
teve em estudantes ingressantes e como afeta a mesma probabilidade de reprovacao,
durante 4 semestres nos anos de 2018 a 2019. Foram analisadas 10 varidveis utilizando
a metodologia de Regressdo Logistica para encontrar quais dessas varidveis tém
relevancia estatistica na reprovacao discente e foi feito uma formula que prevé a
reprovacao universitaria com base nas varidveis encontradas. Ao entendermos quais
variaveis impactam a reprovagdo universitaria, poderemos utilizar a gestdo de
informacao interna em agdes que visem diminuir a influéncia desses fatores,
aumentando a confiabilidade do processo de formagao académica.
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1 INTRODUCAO

A reprovacdo no ambiente académico ¢ um problema que atinge boa parte das
Instituigdes de Ensino Superior (IES). Apesar de haver varias causas para explicar a
evasdo, a reprovagao € a evasao universitaria estdo conectadas. Ha uma correlacao entre
reprovagdes sucessivas e desligamento de vinculo universitario, de acordo com Mazzeto
e Carneiro (2002). A evasdo universitaria foi definida pela Comissdo Especial Sobre a
Evasdo nas Universidades Publicas Brasileiras como “a saida definitiva do aluno de seu
curso de origem, sem conclui-Io” (ANDIFES, 1996). O ato de reprovar ou evadir
representa, para Instituicdes de Ensino Superior (IES) publicas, um investimento do
poder publico que ndo vai obter um retorno esperado e, para IES privadas, perdas
financeiras associadas a esses problemas. Em ambos os casos, sdo desperdicios de
recursos com professores, funcionarios, equipamentos € espago fisico, como apontam
Silva Filho e colaboradores (2007, p. 642). Mas o principal prejudicado € o estudante
que evade: a medida que desliga seus vinculos com a educacdo superior, o estudante
pode estar contribuindo para diminuir a probabilidade de ascensdo social que a
educacdo proporciona, como sugere o estudo feito por Santos (2017). Além disso,
Cunha, Tunes e Silva (2001) frisam que dificilmente os estudantes se sentem
responsaveis pela sua evasao, sendo mais frequente o relato da ineficiéncia do curso e
da universidade, segundo a percepcao dos estudantes evadidos.

O estudante que ndo se sente integrado no ambiente académico pode ter menos
motivagdo para estudar e, portanto, ter um menor desempenho académico. Barros e
Peixoto (2022) analisaram 7177 estudantes de 77 diferentes cursos da Universidade
Federal da Bahia e concluiram haver correlagdes entre fatores de integracdo social e
académica com sintomas de Transtornos Mentais Comuns (TMC) nos discentes. Além
disso, surpreendentemente, o estudo evidencia que ter uma boa Integracao Social com
os Professores apresenta uma correlacdo negativa com TMC, mais do que a propria
Integragdo com Colegas do Curso. Ao pesquisar por vinculos universitarios e o papel
das conexdes na saude dos estudantes percebemos que as conexdes afetivas
consideradas fortes, que proporcionam apoio quando preciso, parecem atuar como
protecao a satide emocional dos individuos e aumentam a sua capacidade de lidar com
situagdes estressantes ao longo de sua trajetoria. (RIOS, 2006); SOUZA, 2017). Como
também foi mostrado por Rios(2006) , os discentes que avaliam ter uma boa rede de
apoio tém apresentado nos estudos menores niveis de depressao e Transtornos Mentais
Comuns, corroborando com outras pesquisas na mesma linha (LIMA; DOMINGUES;
CIQUEIRA, 2006) (SILVA; CERQUEIRA; LIMA, 2014). Por fim, Silva (2019)
conclui que “As estimativas mostraram que os estudantes mais integrados com o meio
académico por meio da realizacdo de atividades remuneradas e ndo remuneradas, e os
que recebem beneficios financeiros para auxiliar com os custos do curso evadiram
menos.”. Desistir nos primeiros anos do curso ¢ o mais comum. Esse dado corrobora
com uma série de outros estudos que analisaram a desisténcia de cursos de engenharia
por todo Brasil. (ROCHA, 2021), (SANTOS, JUNIOR E RIBEIRO, 2015), (CHRISTO,
RESENDE e KUHN, 2018), (DALBONA e ALBERTI, 2016) , (CAROLINE et al.
2017), (FERREIRA, CRUZ, NAKAGOMI, 2017), (MANHAES, NUNES, PERES,
2017). E, por fim, at¢ 2018 o Congresso Brasileiro de Educagdo na Engenharia
publicava em seus anais trabalhos relacionados as principais causas de evasdo e
retencdo universitaria. Ja no congresso de 2019 em diante, o foco saiu do problema
“Evasdao e Retencdo” e se voltou para “Acolhimento de Ingressantes e
Acompanhamento de Egressos”, evidenciando ainda mais a necessidade de se conversar
sobre a integragdo com o ambiente académico, como discutido anteriormente
(ABENGE, 2023)



Considerando essa realidade, em 2018, professores e estudantes do Curso
Interdisciplinar em Ciéncias e Tecnologias - CICT e Medicina, da em uma universidade
federal no nordeste do Brasil, criaram juntos o projeto “Mentoring”. Trata-se de um
projeto que visa promover o acolhimento e integracdo do estudante ingressante, além de
orientagdes com base no conhecimento empirico dos estudantes veteranos, sob
supervisao de um professor tutor da propria instituicdo. A iniciativa tem como objetivos
principais diminuir a reprovagdo e, possivelmente, a evasao universitaria, ao passo que
melhora a satide mental dos participantes. O projeto consiste em rodas de conversas
quinzenais, com temas definidos desde o inicio do semestre, permitindo assim que os
estudantes veteranos cedam informagdes empiricas para os ingressantes ao passo que
trabalham suas proprias habilidades. (TONINI E PEREIRA, 2019). O fato dos
mentores serem estudantes veteranos ¢ categorizada como mentoria por pares ou peer-
mentoring, sendo uma metodologia amplamente utilizada para maior aderéncia dos
mentorados, contribuindo também para uma menor competitividade na atmosfera do
curso (ANDREW MILLER, 2002) Relatos de estudantes veteranos mostram que
sentiram diversos impactos positivos em sua saude mental, oratoria, gestdo de tempo,
empatia e em seus relacionamentos interpessoais, de uma forma geral. (MENEZES,
2022). E, além disso, os estudantes ingressantes que participaram do projeto como
mentees relatam que o projeto auxiliou em sua adaptacdo e inser¢do no mundo
académico, melhorando sua auto-gestdo, promovendo acolhimento ¢ diminuindo sua
ansiedade, contribuindo também para sua satde mental. (MENEZES et al, 2021)
(MENEZES et al, 2021). Porém, a iniciativa ainda ndo recebeu uma analise quantitativa
sobre seus efeitos no desempenho académico desses estudantes ingressantes, que sao os
principais alvos das praticas desenvolvidas pelo projeto. Nesse sentido, precisamos de
uma ferramenta estatistica, isenta de parcialidade, para avaliar se ha correlagao entre um
melhor desempenho académico e a participagdo do projeto.

A Regressao Logistica consiste em mapear a variagdo de uma variavel
dependente em fun¢do de outras varidveis independentes, com inferéncia estatistica
sendo considerada no modelo (FERNANDES er al, 2020) A metodologia ¢ utilizada
para prever probabilidades de cura de algumas doengas, na area computacional com o
machine learning, em testes de produtos, no comércio eletronico e em diversas outras
areas de analise de dados. Como a aplicabilidade da metodologia ¢ grande, também tem
sido utilizada em diversos estudos de andlise de dados de contextos educacionais. Paula
Louzano (2013) utilizou a regressdo para medir a diferenga na probabilidade de que os
alunos de distintos grupos raciais t€ém de fracassar na escola. J& Souza, Oliveira e
Borges (2018) utilizaram a regressao logistica para avaliar a probabilidade do estudante
evadir, utilizando como base dados de disciplinas passadas. E ainda, Rosa, Santos e
Milani (2021) encontraram fatores de risco e protetivos para explicar o fendmeno da
evasdo com base na forma que os estudantes se comportam na vida académica. Para
quaisquer dados binarios que possam contar com um banco de dados disponivel, a
metodologia da Regressao Logistica ¢ aplicavel para garantir um estudo consolidado
sobre os dados que temos, analisando-os com o rigor estatistico e garantindo que haja
uma descri¢ao da realidade com auséncia de parcialidade sobre os dados disponiveis.

Portanto, os altos indices de reprovagao sao o foco deste trabalho. Ao passo que
o estudante entra no ensino superior ¢ enfrenta dificuldades nas disciplinas mais bésicas,
o mesmo pode se sentir mais propenso a ter sentimentos negativos e pessimistas quanto
a estadia no curso. Buscamos, portanto, entender os fatores externos a sala de aula que
impactam no desempenho universitario, dentro da gama de dados que tinhamos a
disposi¢do, utilizando ferramentas consolidadas da estatistica aplicada para encontrar
correlagdes entre a reprovagdo e essas varidveis externas, com um indice de 95% de



confianga. Objetivando trazer economia para os cofres publicos, reduzir o estresse
desnecessario no ambiente académico e promover o bem estar estudantil, nos propomos
a avaliar os fatores, estatisticamente significativos, que contribuiram para reprovacao na
disciplina de Geometria Analitica, que apresentou uma alta taxa de reprova¢do no
periodo analisado, como mostrado na se¢do 2.3.1 deste artigo. Foram utilizados dados
cedidos pela Superintendéncia de Tecnologia da Informagdo ¢ Comunicagdo - SUTIC
(6rgao da universidade) dos semestres de 2018.1 a 2019.2. E buscamos, adicionalmente,
verificar se um projeto que promove a integragdo social e académica (Mentoring) ¢ um
fator relevante para evitar a reprovacao universitaria.

2 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

A analise que foi feita utilizou a técnica de Regressdo Logistica em um banco de
dados cedido pela Superintendéncia de Tecnologia da Informagdo ¢ Comunicagdo -
SUTIC, 6rgao este vinculado a universidade. A técnica ¢ utilizada em pesquisas que
buscam um modelo matemadtico para mostrar a probabilidade da ocorréncia de um
resultado esperado em decorréncia de um conjunto de varidveis que sdo independentes
entre si. Com dados o suficiente, a ferramenta consegue prever, com relevancia
estatistica, as varidveis que mais impactam na ocorréncia de X acontecimento, que pode
ser desde 6bito ou cura de uma doenga, passando pela ampla aplicagdo no aprendizado
de maquinas (Machine Learning) para obter resultados precisos ou, no caso deste
trabalho, predizer com inferéncia estatistica a Aprova¢do ou Reprovacdo em uma
disciplina especifica. Portanto, este trabalho busca compreender qual a probabilidade de
um fato ocorrer a partir das informacdes obtidas de dados coletados anteriormente e
modelados em uma expressdo matematica.

2.1 - A regressao logistica

A regressao logistica ¢ uma forma de prever e explicar um desfecho categorico
Y() em fungdo de um ou mais preditores (Xn), que podem ser continuos e categoricos.
Quando a variavel dependente adota duas classes ou niveis, a regressao leva o nome de
binaria. Quando ha mais de duas classes ou niveis, a regressdo se transforma em
multinomial.

A regressdo linear ¢ uma Otima ferramenta para entender a ideia da regressao
logistica. Estamos atras de uma equacdo que explique um desfecho categoérico Y(),
porém, em vez de utilizar apenas uma variavel independente que explique o fendmeno
de Y(), temos n variaveis independentes que podem ou ndo ter correlagio com a
explicagdo do comportamento de Y. E, inclusive, possivel de afirmar que a regressio
logistica funciona como um complemento da regressao linear a variaveis dependentes
categoricas, partindo de uma fun¢do de ligacdo, uma generalizagdo do teste do qui-
quadrado (x?) ou, para simplificar, um caso particular da familia dos modelos lineares
generalizados, que implementa uma ligagao logit. (SILVA et al. 2023)

As aplicagdes sdo varias: na medicina, podemos aplicar o modelo para predizer
as chances de desenvolver alguma doenga. Também podemos investigar a probabilidade
de cura de algum paciente, com base em preditores como idade, sexo, doencas pré-
existentes, sintomas e outras informacdes disponiveis. Dessa forma, a tomada de
decisdo ¢ mais assertiva no sentido de seguir um tratamento ou partir para uma
intervengdo mais incisiva, com base nessa probabilidade encontrada. Ha ainda
aplicagdes na area do gerenciamento financeiro, onde um gerente deseja avaliar a
probabilidade de inadimpléncia de clientes com base em sua renda, do estado civil, da
escolaridade e de qualquer outra variavel a disposi¢do. Quaisquer probabilidades que
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sdo dicotomicas, ou seja, que tem como resposta “sim ou ndo”, sdo passiveis de serem
achadas com base na regressdo logistica binaria. Seguindo os estudos de Favero e
Belfiore (2017), vamos definir o modelo dessa metodologia:

Como dito anteriormente, a regressdo logistica bindria tem como principal
objetivo estudar a probabilidade de ocorréncia de um evento definido por Y, onde as
respostas se apresentam de forma bindria (Y=1 para descrever a ocorréncia positiva do
evento de interesse e Y=0 para descrever a ndo ocorréncia do evento em questdo). Para
predizer o comportamento de Y(), criamos uma funcdo com base em varidveis
explicativas. Dessa forma, podemos definir um vetor Zi de variaveis explicativas, como
parametros estimados seguindo a equagao

Zi:a+B]‘X1i+ﬁ2'X2i+"' +Bk.in (1)

onde Z ¢ conhecido por logito, a representa a constante da equagdo, g; (j = 1,2,..., k)
sdo os parametros estimados com base na observacdo do banco de dados, Xj sdo as
variaveis que tém poder preditivo em relagdo a variavel dependente Y e os subscritos i
representam cada observagdo da amostra ( i= /, 2, ... , n, em que n ¢ o tamanho da
amostra). Nesse momento, nosso objetivo ¢ definir a expressdo da probabilidade p; de
ocorréncia do evento de interesse para cada observacgdo, em fun¢do do logito Z; , ou seja,
em fun¢do dos parametros que variam com base no nosso banco de dados. Por isso, é
preciso primeiro definir o conceito de chance da ocorréncia de um evento, também
conhecida por odds, da seguinte forma:

chance (odds), —; = :—ip_ (2)

Vamos imaginar que vamos rolar um dado e queremos definir a probabilidade
de conseguir o resultado 1 ou 2, nesse caso, dividimos o resultado esperado pela

quantidade total de resultados para obter a probabilidade, ou seja, 2/6 = 0,333 ou 33%.
o . 4. 0333 1
Utilizando (2), temos que a chance ou odds desse resultado acontecer ¢ de il
1:2. A interpretagdo que noés temos desse resultado ¢ que para cada 3 lances, teremos 1
acontecimento esperado dentre outros 2 acontecimentos, seguindo as chances de
ocorréncia. Agora, digamos que queremos verificar as chances de conseguir 1 a 3 no

dado, temos que a probabilidade ¢ de 3/6=0,5 ou 50% porém, as chances, seguindo (2),
sao % =1 ou l:1. Apesar de todos nos utilizarmos os termos chance e probabilidade

como sindnimos, eles representam conceitos diferentes!
A Regressdo Logistica Bindria define o /ogito como o logaritmo natural da
chance, de modo que:

In(chance,,—;) = Z; 3)
e utilizando (2) em (3), seguimos para:

In(;2-) = Z, )

Como nosso intuito ¢ definir uma expressao para probabilidade da ocorréncia de
um evento em funcdo do logito, podemos matematicamente isolar p; da seguinte
maneira:



P pZi (5)

I1-p;
pi=(1-p).e% (6)
pi - (1 +e”)=e” (7)

Portanto, a probabilidade de ocorréncia de um evento, pode ser explicada pela
equagao (8):

eZi 1

pi= = )

1+ éZi I+e i

E, a probabilidade de nao ocorréncia do evento pode ser explicado pela equacao (9):

eZi 1

1+ éZi 1+éZi

-pi=1- ©)

Partindo das expressdes (1) e (8), podemos fazer uma formula geral para
defini¢do da probabilidade estimada de um evento que se apresenta na forma dicotomica
para uma observagado i da seguinte forma:

1
pi = J+e —(@+BrX1itB2X2i+ . +By-Xpp)

(10)

O que nods temos através dessa formula ¢ a probabilidade de ocorréncia do
evento em estudo para cada observacdo que noés fazemos, variando com base nas
variaveis independentes estudadas no banco de dados.

2.2 - Coleta de dados

A instituicdo de ensino superior analisada neste estudo faz uso de um sistema
integrado que coleta e armazena os dados de todos académicos pertinentes a institui¢ao.
Esse sistema coleta e armazena as informacdes dos estudantes, tais como renda familiar,
historico na universidade, assiduidade, notas, éxitos e reprovagdes académicas, além de
carga hordria complementar e varios outros dados relevantes que podem ou ndo
impactar a vida universitaria. Os dados que foram analisados por este trabalho foram
cedidos pela Pro-Reitoria de Graduacao desta instituigao.

Todos os dados que foram analisados também foram anonimizados antes da
cessdo para este estudo, a fim de garantir a privacidade dos estudantes. Vale ressaltar
que conseguimos juntamente 8 PROGRAD os dados do semestre de 2018.1 a 2021.1 (7
semestres), porém, utilizamos os dados apenas até 2019.2 (4 semestres) para analisar as
variaveis, por conta da pandemia provocada pelo COVID 19 ter sido um evento atipico
que mudou toda a rotina universitaria a partir do semestre 2020.1, acarretando em
grandes impactos nos indices académicos e taxas de aprovacdo/reprovagdo nas
disciplinas. Este estudo pretende retratar a normalidade universitaria.

2.3 - Tratamento dos dados
O banco de dados encontrado possui um total de 10 varidveis. Foi utilizado o
periodo de 2018.1 a 2019.2 para fins de andlise, no qual registramos 818 estudantes



ingressantes analisados. As varidveis consideradas foram: Reprovacdo em Geometria
Analitica como variavel dependente. E como varidveis independentes: Renda familiar
de 1 a 4 Salarios Minimos (SM), Renda familiar de 4 a 10 SM, Renda familiar acima de
10 SM, Origem da rede de ensino Publico ou Privada, Ingresso via Cota ou Ampla
Concorréncia, Raca Branca, Raca Negra / Parda, Outras racas, Participagdo no projeto
Mentoring e Turno Diurno ou Noturno. Estudantes cujos valores de Indice de
Rendimento Académico - IRA e Indices de Eficiéncia Académica - IEA estavam
zerados foram excluidos do banco de dados, restando apenas estudantes que
efetivamente tentaram cursar as disciplinas. A distribui¢dao de proporg¢ao esta descrita na
tabela 1.

Variavel Quantitativo

Renda Familiar 1 a
4 SM

585 participantes dessa
classe social (71,5%)

233 ndo participantes desta
classe social (28,5%)

Renda Familiar 4 a
10 SM

182 participantes desta classe
social (22,2%)

636 nao participantes desta
classe social (77,7%)

Renda Familiar +10

51 participantes desta classe

767 nao participantes desta

SM social (6,2%) classe social(93,8%)
Origem da Rede de 531 cursaram ensino médio 287 cursaram ensino médio
Ensino em rede publica (64,9%) em rede privada (35,1%)

Cotista ou A.
Concorréncia

435 sdo estudantes
cotistas(53,1%)

383 sdo estudantes de ampla
concorréncia (46,9%)

Raca Branca

299 s3o estudantes brancos
(36,5%)

519 ndo sao estudantes
brancos (63,5%)

Raca Negra / Parda

490 sdo estudantes negros ou
pardos (59,9%)

328 ndo sao negros ou pardos
(30%)

Outras Racas !

29 estudantes pertencem a
outras ragas (3,5%)

789 nao pertencem a outras
racas (96,5%)

Turno de Estudos

596 estudantes foram do
periodo diurno (72,8%)

222 estudantes foram do
periodo noturno (27,1%)

Participacio do
Mentoring

167 estudantes sao
participantes do Mentoring
(20,4%)

651 nao participaram do
projeto (79,6%)

Desempenho em
Geometria Analitica

318 Aprovados (38,8%)

500 Reprovados (61,1%)

1 - Estudantes autodeclarados amarelos, indigenas e “ndo quero declarar” compdem a variavel “Outras Racas”

Tabela 1 - Propor¢do das variaveis estudadas. Fonte: Autoria Propria. Dados: SUTIC.



2.3.1 - Caracterizacao do estudo

O estudo compreende informagdes de estudantes ingressantes do curso de
Bacharelado em Ciéncias e Tecnologias (BIC&T). Os dados foram obtidos através da
PROGRAD. Nesta institui¢do, a reprovagdo em Geometria analitica ¢ um problema
constante dos estudantes ingressantes. De acordo com os dados cedidos, houveram
grandes quantidades de alunos reprovados dentre os semestres de 2018.1 a 2019.2,
como mostra o Gréfico 1.

Reprovacao em Geometria Analitica de Estudantes Ingressantes

80,00%

74,24%
60,00%
65,15%

55,36%
40,00% 50,00%

20,00%

Porcentagem de Reprovagdo

0,00%

2018.1 2018.2 2019.1 2019.2

Ano

Grafico 1 - Reprovacdo em Geometria Analitica. Fonte: Autoria Propria. Dados: SUTIC

O estudo compreende informacgdes de 818 estudantes ingressantes dos semestres
de 2018.1 a 2019.2, sendo um total de 4 semestres analisados. Os dados nos permitem
verificar quais sdo as probabilidades de aprovacao/reprovagdao na disciplina de
Geometria Analitica, de acordo com as varidveis estatisticamente significantes que o
estudo ird apresentar. As técnicas estatisticas empregadas neste estudo foram a analise
descritiva e as analises de regressao logistica binaria.

2.3.2 - Obtencao dos dados

Os dados foram cedidos através de um chamado aberto junto a SUTIC,
recebidos em formato de planilha eletronica. Posteriormente foi feito o tratamento dos
dados no sofiware WPS Office e exportado em formato .csv para leitura no programa
JASP. As varidveis bindrias foram divididas em 0 ¢ 1 em uma planilha no WPS Office ¢
a loégica da nomenclatura pode ser acompanhada na Tabela 2.

2.3.3 - Preparacao do banco de dados

Todos os estudantes ingressantes destes semestres foram considerados no estudo.
Porém, os estudantes cujo IRA, IEA e notas sdo zerados foram excluidos do estudo, por
entendermos que esses estudantes nem sequer tentaram participar dos estudos da
disciplina de Geometria Analitica.

2.3.4 - Variavel Dependente e Variaveis Independentes ou covariaveis

Neste estudo, a varidvel dependente (desfecho dicotdmico) se trata da
reprovacdo ou ndo em Geometria Analitica pelos estudantes ingressantes. Foram
consideradas como co-varidveis aquelas com potenciais de serem fatores de risco para
influenciar na aprovacao ou reprovagao do estudante. As variaveis escolhidas foram:



Origem da rede de ensino médio, Cotas utilizadas para entrar no curso, Raga Branca,
Negro/Pardo e Outras Ragas; Participacdo do Projeto de Mentoria ¢ Renda familiar de 1
a 4 Salédrios Minimos (SM), de 4 a 10 SM e acima de 10 SM.

As co-varidveis relativas a caracterizagdo dos alunos apresentados sdo
dicotdmicas, sendo as respostas “sim” para existentes, representadas por 1, e “ndo” para
ausentes, representadas pelo 0.

2.4 - Modelagem dos dados

Para realizar a regressao logistica, foi necessdario tratar os dados recebidos, a fim
de inseri-los no programa JASP que iria fazer a regressdo logistica, como explicado na
Figura 1. Foi necessario verificar quais alunos ingressantes participaram da disciplina
de Geometria Analitica e padroniza-los com 0 para “reprovado” e 1 para “aprovado”.
Essa mesma padronizagao foi feita com todas as variaveis independentes encontradas,
criando dummyes para as varidveis com mais de 2 categorias ou niveis, como ¢ o caso
das ragas ¢ renda familiar.

Apds essa padronizagdo, o arquivo foi salvo em formato .csv (separado por
virgulas). Esse arquivo ¢ lido pelo sofiware livre JASP, que da possibilidade de fazer
diversas andlises estatisticas, incluindo a metodologia adotada por este trabalho. Ao ser
importado, o programa fez a analise dos dados em regressao logistica binaria.

], * b4 v

= T=
Regression | Frequencies
-+
|:> |:> |:> Iw*’_+ Classical
; Correlation
1 Linear Regression
Logistic Regression
Generalized Linear Model
Padron Export
Import Reagres

Figura 1 - Fluxo da metodologia. Fonte: Autoria propria

3 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

3.1 - Variaveis preditoras

Através da regressdo logistica realizada, foram analisados 818 casos de
estudantes que participaram da disciplina de Geometria Analitica na desta institui¢do. O
valor de Y=1 faz referéncia a alunos que foram aprovados na disciplina de Geometria
Analitica, enquanto Y=0 faz referéncia aos alunos que nao passaram na disciplina.
Foram testadas 10 varidveis que poderiam ou ndo predizer a probabilidade de um
estudante reprovar a disciplina. Estamos buscando entender fatores além das notas, que
podem ter correlacdo estatistica com a reprovagao do estudante.

N° Variavel preditora X=0 X=1 Relevancia
testada estatistica
1 Renda de 1 a 4 salérios Nao participa Participa dessa Sim
minimos dessa classe social ~ classe social




2 Renda de 4 a 10 salarios Nao participa Participa dessa Nao
minimos dessa classe social ~ classe social
3 Renda acima de 10 Nao participa Participa dessa Nao
salarios minimos dessa classe social ~ classe social
4 Origem da rede de ensino ~ Rede publica de Rede privada Sim
Publica ou Privada ensino de ensino
5 Raga Branca Nao pertence a  Pertence a essa Nao
essa raga raca
6 Racga Negra / Parda Nao pertence a  Pertence a essa Nao
essa raga raca
7 Outras Racas Nao pertence a Pertence a essa Nao
essa raga raca
8 Horario diurno ou Noturno Horario Nao
noturno Diurno
9 Participagao ou nao do Nao participou do  Participou do Sim
Mentoring Mentoring Mentoring
10  Cotista ou Ampla Ampla Cotista Nao
Concorréncia Concorréncia
Variavel Dependente X=0 X=1
Y() Reprovagao ou ndo em Reprovado Aprovado

G.A.

Tabela 2 - Variaveis preditoras testadas para regressao logistica. Fonte: Autoria propria.

Ao aplicar o modelo nos dados analisados, as variaveis que nao apresentavam p-
value inferior a 0,05 foram excluidas do modelo, restando apenas as variaveis que t€ém
relevancia estatistica significativa para predizer a reprovacdo estudantil, com 95% de
confiabilidade. Os métodos utilizados foram o Enter, forward, € o stepwise. As
variaveis ndo apresentaram divergéncias nos seus coeficientes dentre os métodos. As
ditas “preditoras” do comportamento estudado estdo expostas na figura abaixo:

95% Confidence interval

Wald Test (odds ratio scale)

Wald Statistic df p

Estimate Standard Error Odds Ratio z Lower bound Upper bound

-0.569
-0.365
0.646
0.636

0.176
0.174
0.165
0.179

0.566
0.694
1.908
1.889

-3.233
-2.093
3.910
3.547

10.452

4.379
15.289
12.584

0.001
0.036
<.001
<.001

0.401
0.493
1.380
1.329

0.799
0.977
2,837
2684

(Intercept)

1a45M(1)

Publico ou privada (1)
Participacao Mentoring (1)

Imagem 2 - Varidveis explicativas quanto a Aprovacao em Geometria Analitica. Fonte:
Autoria propria.

Eat i ek ek

3.2 - Modelagem Matematica

Para achar os valores a, 8;, B> € B3 , podemos olhar para o indicador “Estimate”
do software JASP, que nos dara os valores de coeficientes que cada varidvel assume:
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e a = —0,569, que é o fator de intercessao encontrado nesta regressao logistica;

e B, = 0,646, ¢ o coeficiente encontrado que faz referéncia ao estudante ter
cursado o ensino médio em escola privada;

e (B, = — 0,365), ¢ o coeficiente encontrado que faz referéncia ao estudante
participar de um grupo familiar de 1 até 4 salarios minimos

e (B3 = 0,636) ¢ o coeficiente encontrado que faz referéncia ao estudante
participar do projeto de mentoria por pares, que objetiva a integracao do
estudante ingressante, como discutido na sec¢do 4.3 deste trabalho.

Os valores encontrados pelo modelo foram substituidos em (1) para encontrar o
zigoto que terd a fung¢do de explicar a probabilidade de aprovacdo estudantil Z, ,
definido por:

Z, = — 0,569 + 0,646.(x;) — 0,365. (x;) + 0,636. (x3) (11)

E, finalmente, substituindo (11) em (10), finalizamos a modelagem matematica
necessaria para encontrar, com base nos dados de 2018.1 a 2019.2, A Probabilidade de
Aprovacio em Geometria Analitica (Pp ;4 ), em fun¢do das variaveis encontradas,
sendo:

1
—(—0,569 + 0,646.(x])— 0,365.(x2) +0,636.(x3)) (12)

2 N =
Aprovagdoem G.A. — .,

3.2 - Performance do modelo

Com base nos valores encontrados, podemos analisar nosso modelo para
verificar a sua performance em predizer aprovagdes e reprovagdes em geometria
analitica pelos discentes ingressantes. A Accuracy ou acuracia do modelo ¢ o indicador
que nos mostra a propor¢ao de casos corretamente preditos pelo modelo encontrado. A
taxa de acuracia do modelo foi de 64,4% para todos os 818 estudantes analisados. A
matriz de confusdo faz a correlagdo entre casos existentes € casos previstos.

Fredicted
Observed 0 1 % Correct
0 416 84 83.200
1 207 111 34.906
Cwerall % Correct 54,425

Imagem 2 - Confusion Matrix (Matriz de Confusdo)

Quando olhamos mais proximo para este indicador, percebemos que o poder
preditivo desse modelo cresce ao predizer com mais exatiddo os casos de reprovacao
dos estudantes do que os casos de aprovagdo. Para predizer a reprovacio, o modelo
obteve uma taxa de acerto de 83,2%. Esse indicador ¢ também chamado de specificity
ou especificidade do modelo, que nos da a taxa de acertos para os verdadeiros-negativos
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estudados. O modelo se prova consistente em prever as reprovacdes estudantis. Ja para
casos de aprovacdo, o modelo ndo ¢é tdo preciso na previsdo, sendo apenas util para
prever 34,9% destes casos, obtendo a média de 64,4% de acuracia citada anteriormente.

3.3 - Teste do modelo para exemplos reais

Como vimos em 3.2, o modelo ¢ mais preciso em prever a probabilidade de
reprovacao estudantil. Por isso, vamos utilizar a equagao (9) para os exemplos neste
cendrio, procurando a probabilidade de Reprovagdo Estudantil. Para fazer essa troca,
basta mudar o sinal de negativo de (11) do exponencial de Z, para positivo, como
podemos facilmente ver comparando (8) e (9). Portanto, podemos utilizar (9) e (11) para
encontrar Probabilidade de Reprovacao em Geometria Analitica:

1
PR.G.A. - J+e (Za=—0.569+0,646(x1)— 0,365.(x2) +0,636.(x3))

Para verificarmos o impacto de cada variavel individual, precisamos testar a
féormula para situagdes reais do cotidiano estudantil. Por esse motivo, criamos situagdes
hipotéticas para retratar a realidade explicada pelos achados deste estudo. Maria estd no
melhor cendrio: participou de ensino particular, participou do projeto de Mentoria e tem
um elevado rendimento familiar. J& Jodo ¢ o oposto: veio de ensino publico, tendo sua
renda familiar total abaixo de 4 salarios minimos ¢ ndo tem condigdes de participar do
projeto de Mentoria no inicio do curso. Vejamos as probabilidades de reprovagdo desses
dois estudantes:

Cenario 1) Qual a probabilidade de reprovagdo em Geometria Analitica de
Maria, que cursou ensino privado (x;= 1), recebeu mentoria por pares (x;=1) e sua
familia recebe acima de 4 salarios minimos (x,= 0)? (Melhor Cenario)

1
Per = T+ (0369 + 0.646.(1)— 0.365.(0) +0,636.(1) )

pc; = 32,89% de probabilidade de reprovagao

Cenario 2) Qual a probabilidade de reprovagdo em Geometria Analitica de Joao,
que cursou ensino publico (x3;= 0), ndo recebeu mentoria por pares (x;= 0) e sua familia
recebe abaixo de 4 salarios minimos (x,= 1)? (Pior Cenario)

1
Per = J+e (—0.569+0,646.(0)— 0,365.(1) +0,636.(0))

Pc2 = 71,79% de probabilidade de reprovacao.
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Cenario 3) E se Maria, do Cendrio 1, ndo tivesse participado do projeto de
Mentoria, qual seria sua probabilidade de reprovacao? (x;= 0)

1
Pes = T (—0369 + 0,646.(1)~ 0.363.(0) +0,636.(0) )

Pc3 = 48,08% de probabilidade de reprovacao

Cenario 4) E se Jodo, do Cenario 2, tivesse decidido por participar do projeto de
Mentoria, qual seria sua probabilidade de reprovagao?

1
Pea= J+e (—0.569+0,646.(0)— 0,365.(1) +0,636.(1))

pcs = 57,40% de probabilidade de reprovagao

4 DISCUSSAO E CONSIDERACOES FINAIS

As variaveis de rendas familiares acima de 4 salarios minimos, os diferentes
tipos de raca, o ingresso via cota ou ampla concorréncia e o discente estar lotado em
turnos diurnos ou noturnos ndo apresentaram relevancia estatistica significativa para
explicar a reprovagdao em Geometria Analitica. Portanto, apenas as variaveis que foram
consideradas relevantes serdo discutidas.

4.1 - O impacto da Origem da Rede de ensino

Considerando um estudante da rede privada de ensino, as chances desse
estudante de passar na disciplina de Geometria Analitica sdo 1,908 vezes maior que um
estudante de ensino publico, de acordo com o odds ratio encontrado neste estudo. Em
termos percentuais, hd uma variacdo positiva de 15,4% entre a probabilidade do
estudante de escola particular ser aprovado, quando comparado com estudantes de
escola publica. Ha uma diferenca na qualidade entre o ensino publico e o privado, e esse
dado ndo ¢ novo (Sampaio e Guimaraes, 2009) Ao passo que matérias basicas sdo bem
estruturadas dentro da mente do estudante, ele podera passar para etapas superiores com
menos esforco. O estudante ingressante de CICT precisa ter uma boa base matematica
para ter também um bom rendimento na disciplina de Geometria Analitica. Coisas
basicas como algebra fatorial, expoentes e entendimento sobre vetores sdo cobrados
logo nos primeiros dias de aula. Caso o estudante ndo tenha esses conhecimentos
consolidados, podera obter um nivelamento através dos cursos de Pré-fisica, Pré-
quimica ou Pré-Calculo, que s3o iniciativas consolidadas e incentivadas por varias
universidades. Através deste nivelamento, o estudante ingressante podera ter um maior
aproveitamento nas disciplinas e diminuir o impacto que a Origem da Rede de Ensino
teve em sua vida.
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4.2 - O impacto da Renda familiar de 1 a 4 salarios minimos

Considerando que o estudante tenha uma renda familiar menor que 4 salarios
minimos, ele terd uma chance de 0,694 de ser aprovado. A teoria nos diz que, como o
coeficiente ¢ abaixo de 1, essa ¢ uma variavel que reduz a probabilidade do evento
acontecer, ou seja: a baixa renda aumenta as chances do estudante reprovar. A renda
tem um peso de aproximadamente 9 pontos percentuais na variagdo de probabilidade do
estudante ser reprovado. Também nao precisamos ir muito longe para identificar que
uma menor renda familiar impacta nos estudos. Ao passo que o estudante ndao tem
acesso a tecnologias que facilitem o processo de aprendizado, ou tenha dificuldades
logisticas por conta da auséncia de transporte proprio, ou ainda precise trabalhar para
sobreviver, o estudante fica cada vez menos disponivel para, de fato, estudar. Uma boa
renda permite o estudante ficar despreocupado quanto ao almocgo, porque tem a opgao
de comer fora; quanto ao horario do transporte publico, se ele tiver seu proprio
transporte; suas contas mensais, caso tenha alguém para arcar com elas. Todas essas
facilidades que a renda proporciona ao estudante tomam menos tempo € menos esfor¢o
do estudante ingressante e faz com que ele tenha cada vez mais tempo disponivel para
cumprir a agenda universitaria. Bolsas de iniciacdo cientifica, ensino e extensdo sao
importantes nesse sentido, por dar um meio de subsisténcia para o estudante que precisa
se manter na universidade. Caso ndo tenha nenhuma disponivel, ainda mais para o
primeiro semestre, bolsas de permanéncia sdo politicas publicas importantes de serem
defendidas ¢ mantidas no ambiente académico. A somatoria de todos esses esforgos
acabam por economizar o tempo que um curso de graduacdo exige.

A auséncia da caréncia se mostra relevante, de acordo com esse estudo, para
evitar a reprovagdo estudantil. Mas a fatura de recursos nao aparenta ser motivo de
diminui¢do das taxas de reprovacdo, indicando que ainda s3o necessarios esforcos
individuais do estudante para que ele ndo reprove.

4.3 - O impacto do Projeto Mentoring

Para um estudante que participou do projeto e recebeu as orientagdes de seus
estudantes veteranos, ele terd uma chance de 1,889 vezes maior de ser aprovado na
disciplina de Geometria Analitica do que um estudante que ndo recebeu tais orientagdes.
Essa ¢ uma descoberta que evidencia a importancia do acolhimento e da integragdo do
estudante ao ensino superior. O peso do projeto nas chances de reprovacao se mostra tao
relevante quanto o estudante ter vindo de uma rede privada de ensino. A explicag¢do para
tal fendmeno pode ser encontrada na forma que o projeto se preocupou com o
ingressante.

Quando o estudante sai do ensino médio € vem para o ensino superior, as
dificuldades sdo gigantescas: lidar com novos horarios, estrutura curricular diferente do
habitual, novos amigos, novos professores, novos relacionamentos, novas rotinas, novos
prazos, avaliacdes das diferentes disciplinas, projetos de extensdo, pesquisa, ensino,
oportunidades de estagios, de bolsas, empresas juniores, confederacdes estudantis e
muito, muito mais. E provavel que alguns estudantes se sintam sobrecarregados por
todas essas informacgdes, logo no inicio do curso, ¢ tenham dificuldade de assimilar.
Somando as duas ultimas variaveis, pode ser que ele se veja em um ambiente dificultoso
por conta da sua renda familiar e ainda tenha dificuldades extras por conta de um ensino
que deixou lacunas em seu aprendizado, dificultando ainda mais a adesdo a vida
universitaria. O simples fato de orientar esses estudantes logo no inicio da sua vida
académica pode parecer algo muito trivial num primeiro momento, mas a longo prazo,
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conseguimos evidéncias que mostram uma contribui¢do positiva para diminuir os
indices de reprovacdo e, por consequéncia, da evasdo universitaria, ainda seguindo
Mazzeto e Carneiro (2002).

O ato de mentorear atua diminuindo o esfor¢co que o estudante ingressante viria
ter para assimilar certos atalhos, entender as mecanicas da vida universitaria e estar a
par das oportunidades que lhe cercam. E, ao passo que a mentoria ¢ feita por pares, a
aceitacdo ¢ bem melhor. O projeto conseguiu contribuir para uma redu¢do média na
probabilidade de reprovacdo na ordem de 15,2%, aproximadamente a mesma reducdo
encontrada em estudantes que tiveram sua origem de ensino em escolas privadas
(15,4%).

Uma orientagdo sobre os caminhos para extrair beneficios da vida académica
pode ser de grande valia para tratar os problemas que sdo recorrentes no cotidiano dos
estudantes que mais precisam. Guiar os estudantes que necessitam para que eles possam
encontrar bolsas e auxilios universitarios, além de oportunidades de iniciagdo cientifica
e afins, pode contribuir para tratar os problemas de renda do ingressante. Mostrar o
caminho das iniciativas que nivelam seu nivel educacional, como ¢ o caso do pré-
calculo, monitorias e afins podem servir para tratar as suas deficiéncias de ensino. Se
esses caminhos fossem triviais para os estudantes ingressantes, os resultados
encontrados por este estudo ndo se configurariam reais e ndo teria correlagcdo
estatisticamente significativa entre participar de um projeto de Mentoria e reprovar ou
ndo em Geometria Analitica. E como podemos constatar através deste estudo, os
caminhos que um estudante deve trilhar na sua jornada individual ndo sdo triviais,
principalmente quando entram no ensino superior.

A orienta¢do ndo sé ajudou na redugdo da probabilidade de evasdo, como pode
também ter contribuido para aumentar o rendimento académico médio dos participantes
do projeto. A evidéncia que sustenta esse argumento ¢ a diferenga dos IRA entre os
estudantes que participaram do projeto em comparagdo aos estudantes que ndo
participaram, de acordo com o Grafico 2, bem como as diferencas do IEA, de acordo
com o grafico 3, sendo o principal indicador de assiduidade estudantil utilizado pela
instituigao.

Comparativo de médias do IRA de estudantes ingressantes
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Grafico 2 - Comparativo de Médias do Indice de Rendimento Académico. Fonte:

Autoria Propria. Dados: SUTIC.

Comparativo de médias do IEA de estudantes ingressantes
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Semestre Analisado

Gréfico 3 - Comparativo de Médias do Indice de Eficiéncia Académica. Fonte: Autoria
Propria. Dados: SUTIC.

4.4 CONSIDERACOES FINAIS

Os dados que obtivemos através da SUTIC nos revelam uma realidade que ja
esperavamos: estudantes com menor renda e vindos de escola publica tém maiores
chances de reprovar no inicio do curso. Porém, os estudantes que participaram de um
projeto de acolhimento e integracdo com o ambiente académico tiveram menores taxas
de reprovagao.

As limitagdes deste estudo residem no fato de ndo sabermos a renda per capita
do estudante, sendo um indicador mais confiavel do que a renda familiar total utilizada
neste trabalho. Estudos futuros também podem considerar outras variaveis como
relevantes para reprovacao estudantil e analisd-las. Além disso, estudos futuros na
mesma linha desta pesquisa podem levar em consideragdo qual o impacto que uma
orientacdo inicial tem nos indices de rendimento académico e assiduidade dos
estudantes orientados no comeco do curso pelos seus pares, sendo mais um indicador
que mostra a importancia da integracao universitdria. Também pode ser feito um estudo
de viabilidade financeira de um projeto de acolhimento, para tornar palpavel a gestdo
universitiria a quantidade de investimento a ser empregado para obter os beneficios
encontrados neste trabalho. H4, ainda, a possibilidade de se pesquisar se esse mesmo
efeito foi encontrado em outros cursos participantes do mesmo projeto, ou de outros
similares.

Conclui-se, portanto, que esforcos logo no 1° semestre para acolher, integrar e
orientar os estudantes ingressantes contribuiram positivamente para o estudante
ingressante, tendo aproximadamente o mesmo peso na probabilidade de reprovacao que
um ensino médio todo feito no ensino privado. Esse achado evidencia que a integracdo e
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orientacdo do estudante ingressante acarreta em melhores indices académicos. Pontua-se,
através deste trabalho, que a Instituigdo de Ensino Superior pode adotar um papel ativo
na integracdo de seus estudantes ingressantes como estratégia para reduzir as
reprovagdes e evasdes universitarias.
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