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1 INTRODUÇÃO

A avaliação na gestão pública possui um papel importante, pois permite medir e avaliar
o desempenho das políticas implementadas, ou seja, verificar se os objetivos estabelecidos
foram alcançados e identificar possíveis áreas de melhoria. Isto auxilia na tomada de decisões
embasadas por evidências, na responsabilização e transparência, na melhoria do uso de recursos
e na busca pela melhoria contínua e aprendizado organizacional. Segundo Silveira (2018), o
principal objetivo da administração pública é prestar serviços à sociedade. Para alcançar esse
objetivo, é necessário buscar uma maior eficiência das instituições e órgãos públicos e uma
das formas de alcançar isso é através de uma avaliação detalhada, cuidadosa e minuciosa dos
resultados obtidos.

Alguns estudos, como os de Costa, Bispo e Pereira (2018), Júnior et al. (2022) e Lopes
et al. (2023), indicam diversos fatores que podem levar à evasão, entre eles a idade, sexo e tipo
de admissão. Considerando esses fatores, é crucial observá-los atentamente para desenvolver
políticas de gestão mais assertivas e eficazes na redução desses riscos. Analisar detalhadamente
os motivos que levam à evasão permite implementar estratégias direcionadas e específicas,
diminuindo as chances de evasão dos alunos.

O estudo de evasão, que se refere à desvinculação por reprovação, ao abandono ou à
desistência dos estudos por parte dos alunos antes da conclusão do curso, é importante para
identificar possíveis falhas no sistema educacional, planejar programas de suporte estudantil,
evitar o desperdício de recursos financeiros e, principalmente, pensar no retorno social de incluir
no mercado profissionais qualificados. Para Coimbra, Silva e Costa (2021), a evasão é uma das
principais preocupações do Ministério da Educação, visto como um alvo a ser combatido ou um
índice a ser reduzido, sobretudo por representar, de alguma forma, o fracasso institucional.

Um campo da Estatística que pode ser utilizado para a análise da evasão é a Análise de
Sobrevivência, muito utilizada em diversas áreas, como na saúde, engenharia, economia, entre
outras. De acordo com Colosimo e Giolo (2006), a Análise de Sobrevivência consiste em um
conjunto de métodos estatísticos que visa estudar o tempo até a ocorrência de um evento de
interesse, denominando esse tempo como tempo de falha. Neste caso, o evento de interesse é
a evasão, e o tempo de falha será o tempo (em semestres) até a evasão do aluno. Dessa forma,
utilizaremos esse conjunto de métodos para analisar o tempo até a evasão dos alunos no curso
Superior de Tecnologia em Gestão Pública da UFCG.

Essa abordagem permite uma compreensão mais profunda dos fatores que influenciam
a permanência e a desistência dos alunos, contribuindo para a formulação de políticas mais
eficazes e direcionadas para diminuir a taxa de evasão e aumentar a taxa de sucesso acadêmico
dos estudantes.

Neste trabalho, pretende-se estudar a evasão dos alunos do curso de Tecnologia em
Gestão Pública da Universidade Federal de Campina Grande (UFCG). Segundo Ferreira et
al. (2017), o campus de Sumé surgiu como resultado do programa REUNI (Reestruturação e
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Expansão das Universidades Federais), e o curso de Gestão Pública foi um dos selecionados para
o campus com o objetivo de promover o desenvolvimento regional. Assim, a escolha deste curso
para o estudo proporciona uma visão sobre os impactos e resultados dessa política de expansão
educacional.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Este capítulo tem como objetivo principal apresentar os principais conceitos que funda-
mentam esta pesquisa. Nele, será apresentado, os conceitos de métodos quantitativos, Análise de
Sobrevivência e as técnicas não-paramétricas e paramétricas para estimar a função de sobrevi-
vência.

2.1 Métodos Quantitativos

Métodos quantitativos são abordagens de pesquisa que utilizam dados numéricos e
técnicas estatísticas rigorosas para descrever, explicar, prever e controlar fenômenos. Eles
envolvem a medição objetiva de variáveis e a utilização de instrumentos padronizados, como
questionários e testes, permitindo a obtenção de resultados generalizáveis e replicáveis. Essas
características fornecem uma base sólida para a tomada de decisões informadas e a formulação
de políticas (GIL, 2019).

Segundo Gil (2019), a utilização de métodos quantitativos ajuda na obtenção de dados
precisos e relevantes, permitindo a medição objetiva de variáveis, análises estatísticas e genera-
lização dos resultados. Na gestão pública, esses métodos são especialmente importantes para
identificar padrões, avaliar políticas e otimizar recursos.

2.2 Análise de Sobrevivência

De acordo com Sousa-Ferreira (2022), a Análise de Sobrevivência é um campo antigo
da Estatística, emergindo no século XVII para abordar desafios nas Ciências Biomédicas. Seu
objetivo principal é analisar o tempo de vida, desde um ponto inicial até a ocorrência de um
evento específico, como recidiva de doença, falha de equipamento, casamento, conclusão de
estudos ou dissolução de uma empresa. Isso moldou sua terminologia e aplicação em diversas
áreas, incluindo a área de avaliação de políticas públicas.

2.2.1 Conceitos Básicos

Para a apresentação dos conceitos básicos e técnicas não-paramétricas, foram utilizados
como base os conceitos de Colosimo e Giolo (2006).

Dois conceitos básicos no estudo de Análise de Sobrevivência são o de tempo de falha e
censura. O tempo de falha é definido como o tempo até a ocorrência de um evento de interesse.
A censura, por sua vez, ocorre quando não se tem a informação completa sobre o tempo de falha
para todas as observações do estudo. As censuras podem ser de 3 tipos:

i) Tipo I: ocorre quando o estudo tem o tempo de duração pré-estabelecido;

ii) Tipo II: ocorre quando o estudo termina após uma certa determinada quantidade de falhas
ocorrerem;



Capítulo 2. Fundamentação Teórica 14

iii) Aleatória: ocorre quando o indivíduo sai do estudo por motivos que não têm ligação com
o evento de interesse.

Considerando o tempo de falha, pode-se representar os dados de sobrevivência da seguinte
forma: Seja T uma variável aleatória, não negativa, representando o tempo de falha e t1, ..., tn
uma amostra aleatória de T . Os dados de sobrevivência são representados pelo par (ti,δi), em
que ti representa o tempo de falha do indivíduo i e δi representa a variável indicadora de falha,
ou seja,

δi =

1, se ocorreu falha

0, caso contrário,
(2.1)

com i = 1, ...,n.
Após a definição dos conceitos previamente mencionados, serão abordadas algumas

funções básicas e outros conceitos relevantes, no que se segue. Desse modo, A função de
sobrevivência é definida como a probabilidade de uma observação não falhar até um certo tempo
t, ou seja, a probabilidade de uma observação sobreviver ao tempo t. Em termos probabilísticos,
isto é escrito como

S(t) = P(T ≥ t).

Podemos obter a função de distribuição acumulada a partir da função de sobrevivência, uma vez
que

P(T ≤ t) = 1−P(T > t)

= 1−S(t).

Função taxa de falha ou função de risco
A probabilidade da falha ocorrer em um intervalo de tempo [t, t +∆t] é dada por:

P(t < T < t +∆t) = P(T ⩽ t +∆t)−P(T ≤ t)

= F(t +∆t)−F(t)

= 1−S(t +∆t)−1+S(t)

= S(t)−S(t +∆t). (2.2)

A taxa de falha no intervalo [t, t +∆t) é definida como a probabilidade da falha ocorrer
neste intervalo, dado que não ocorreu antes de t dividida pelo comprimento do intervalo. Ou seja,

S(t)−S(t +∆t)
∆tS(t)

.

Segue então que, a taxa de falha instantânea, também denominada de função de risco ou
taxa de falha de T , é definida por:

λ (t) = lim
∆t→0

S(t)−S(t +∆t)
∆tS(t)

= lim
∆t→0

P(t ≤ T < t +∆t|T ≥ t)
∆t

. (2.3)
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Observe que, com a função taxa de falha podemos calcular o risco de um indivíduo sofrer
um evento de interesse em um certo tempo, sabendo que ele não sofreu o evento até aquele
momento.
Tempo Médio

O tempo médio de vida é obtido pela área sob a curva da função de sobrevivência dada
por:

tm = E(t) =
∫

∞

0
S(t)dt. (2.4)

Tempo Mediano
O tempo mediano, também conhecido como tempo mediano de sobrevivência, representa

o tempo em que metade da população do estudo já experimentou o evento de interesse e a
outra metade ainda não, ou seja, é o tempo t tal que a probabilidade de sobrevivência é 50%.
Matematicamente, é definido como o tempo t para o qual a função de sobrevivência S(t) é igual
a 0,5.

2.3 Técnicas Não-Paramétricas

A Análise de Sobrevivência utiliza diversas técnicas não-paramétricas para estimar a
função de sobrevivência, sendo o estimador de Kaplan-Meier e o estimador de Nelson-Aalen os
mais conhecidos. Essas técnicas são especialmente úteis quando as características da população
em estudo não são completamente conhecidas ou quando os dados apresentam censura.

Neste trabalho, o estimador de Kaplan-Meier é especialmente utilizado, sendo conside-
rado, segundo Lima (2018), o modelo mais utilizado e simples para a estimação da função de
sobrevivência. Além disso, é observado que as estimativas de Kaplan-Meier são geralmente
muito próximas às do estimador de Nelson-Aalen, sendo esta última tendendo a ser sempre
maiores ou iguais a de Kaplan-Meier.

2.3.1 Estimador de Kaplan-Meier

Segundo Colosimo e Giolo (2006), o estimador de Kaplan-Meier, também conhecido por
estimador limite-produto, é uma adaptação da função de sobrevivência empírica, quando não
existem censuras, isto é

Ŝ(t) =
nº de observações que não falharam até o tempo t

nº total de observações no estudo
.

Ŝ(t) é uma função escada com degraus nos tempos observados de falha de tamanho 1/n, em que
n é o tamanho da amostra. Se exitirem empates em um certo tempo t, o tamanho do degrau fica
multiplicado pelo número de empates.

O estimador de Kaplan-Meier, na sua construção, considera tantos intervalos de tempo
quantos forem o número de falhas distintas. Os limites dos intervalos de tempo são os tempos de
falha da amostra.
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Nesse sentido, o estimador de Kaplan-Meier é definido como sendo:

Ŝ(t) = ∏
i:t(i)≤t

(
ni−di

ni

)
= ∏

i:t(i)≤t

(
1− di

ni

)
, (2.5)

em que, ni: número de indivíduos que podem falhar (sob risco) no tempo ti, isto é, indivíduos
que não apresentaram o evento de interesse e também não foram censurados até o instante
imediatamente anterior a ti; di: número de indivíduos que falharam no tempo ti; t1 < t2 < ...tk,
são k tempos distintos e ordenados de falhas.

2.3.2 Teste de logrank

Na pesquisa de Lopes et al. (2023), foi realizada uma revisão da literatura onde foram
identificados alguns fatores que podem influenciar na evasão. Com base nisso, três fatores foram
adotados nesta pesquisa para levantamento de hipóteses: sexo, admissão por sistema de cotas e
idade.

Além das estimativas de sobrevivência, a comparação entre duas ou mais funções de
sobrevivência também se beneficia de técnicas não paramétricas. Testes como o logrank e o
Wilcoxon são empregados para avaliar diferenças estatisticamente significativas entre grupos
populacionais ou para determinar o impacto de diferentes intervenções. Nesta pesquisa, o teste
de logrank foi utilizado para realizar essas comparações.

Para comparação de curvas de sobrevivência o teste de logrank é um do mais utilizados,
segundo Serranho e Ramos (2017). Ele ainda afirma, que isso se deve pois ele permite testar
igualmente em todo o intervalo, ou seja, ele testa a hipótese nula de que não há diferença entre
os grupos em termos do tempo até a ocorrência de um evento (como a evasão de alunos) ao
longo de todo o intervalo de tempo estudado. As definições de Colosimo e Giolo (2006) serão
empregadas para descrever este teste.

O teste logrank é adequado quando as taxas de falhas dos grupos são aproximadamente
constantes, ou seja, quando as populações possuem taxas de falhas proporcionais. Segundo
Chiesa, Moraes e Rigão (2002), a estatística do teste é baseada na diferença entre o número de
falhas observadas em cada grupo e o número esperado de falhas sob a hipótese nula.

Considere inicialmente a comparação das duas funções de sobrevivência S1(t) e S2(t).
Sejam t1 < t2 < ... < tk os tempos de falhas distintos combinados das duas amostras individuais.
Suponha que, exatamente no tempo t j, ocorrem d j falhas e que n j indivíduos estejam sob risco
no tempo imediatamente inferior a t j na amostra combinada. Denote di j como o número de
falhas da amostra i e ni j indivíduos da amostra i, com i = 1,2 e j = 1, ...,k. Em cada tempo
de falha t j, os dados estarão dispostos em tabelas de formato 2 × 2 com di j falhas e ni j −di j

sobreviventes na coluna i.
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a confiança nas conclusões é fortalecida. A robustez das conclusões é aumentada porque os
modelos não-paramétricos, que não fazem suposições rígidas sobre a forma da distribuição dos
dados, podem complementar os modelos paramétricos, que assumem distribuições específicas,
proporcionando uma validação cruzada das inferências

Neste trabalho, serão apresentados quatro modelos paramétricos para o ajuste de dados de
sobrevivência: Exponencial, Weibull, Log-Normal e Gama Generalizado. Também será discutido
o Teste da Razão de Verossimilhança, utilizado para determinar o modelo mais adequado aos
dados de sobrevivência. Para a apresentação dos modelos paramétricos foram utilizados os
conceitos de Serranho (2015).

2.4.1 Modelo Exponencial

O modelo exponencial é baseado na distribuição exponencial para variável T , isto é,
T ∼ Exp(1/λ ).

Em que o parâmetro λ corresponde à taxa de falha (constante) do modelo exponencial.
Pelas propriedades da distribuição exponencial, temos a sua função densidade de probabilidade
na forma

f (t) =
1
λ

e−
t
λ , t ≥ 0, (2.7)

a função de distribuição de probabilidade,

F(t) = 1− 1
λ

e−
t
λ , t ≥ 0, (2.8)

e o valor esperado e a variância, dados por

E(t) = λ e Var(t) = λ
2. (2.9)

Pela relação entre a função de sobrevivência e a função distribuição de probabilidade de
T , temos que

S(t) = 1−F(t) = e−
t
λ , t ≥ 0. (2.10)

Neste sentido, a função taxa de falha é constante e dada por

λ (t) =
1
λ
, t ≥ 0. (2.11)

2.4.2 Modelo Weibull

O modelo de Weibull é uma generalização do modelo exponencial com a introdução de
mais um parâmetro, isto é a variável T tem distribuição T ∼ Wei(α,γ), em que o parâmetro
γ > 0 se chama o parâmetro de forma e α > 0 é o parâmetro de escala. A função densidade de
probabilidade é dada por

f (t) =
γ

αγ
tγ−1e−( t

α
)γ

, t ≥ 0. (2.12)
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Para α = 1
λ

e γ = 1 a expressão anterior se reduz à função densidade de probabilidade
apresentada em (2.7). Este aspeto fica ainda mais evidente ao considerarmos a função distribuição
de probabilidade da Weibull dada por

F(t) = 1− e−( t
α
)γ

, t ≥ 0. (2.13)

Pela relação entre a função de sobrevivência e a função distribuição de probabilidade de
T , temos que, para o modelo Weibull a função de sobrevivência é dada por

S(t) = e−( t
α
)γ

, t ≥ 0, (2.14)

e, portanto, a função taxa de falha é dada por

λ (t) =
γ

αγ
tγ−1, t ≥ 0. (2.15)

Para a distribuição Weibull, o valor esperado e variância são dados por:

E(t) = α

(
1+

1
γ

)
e Var(t) = α

2

{
Γ

(
1+

2
γ

)
−Γ

(
1+

1
γ

)2
}
, (2.16)

em que a função Gama Γ é definida por

Γ =
∫

∞

0
ux−1e−udu. (2.17)

2.4.3 Modelo Log-normal

No modelo Log-normal a variável tempo de sobrevivência T é a distribuição Log-normal
T ∼ LogNorm(µ,σ), com parâmetros µ e σ que são, respetivamente, a média e desvio padrão
da variável aleatória X = ln(T ). Assim, a sua função densidade de probabilidade é dada por

f (t) =
1√

2πtσ
e−

(ln(t)−µ)2

2σ2 , t > 0, (2.18)

a função distribuição de probabilidade da forma

F(t) = Φ

(
ln(t)−µ

σ

)
, t > 0, (2.19)

em que Φ é a função de distribuição da normal padrão. Assim, temos a função de sobrevivência

S(t) = Φ

(
µ − ln(t)

σ

)
. (2.20)

E a função taxa de falha dada pela relação

λ (t) =
f (t)
S(t)

. (2.21)

O valor esperado e a variância são dados respetivamente por

E(T ) = eµ+σ2
2 e Var(T ) = e2µ+σ2

(eσ2
−1). (2.22)
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2.4.4 Modelo Gamma Generalizado

A distribuição Gama generalizada é também utilizada em várias aplicações de Análise de
Sobrevivência, uma vez que esta se adapta a vários comportamentos distintos consoante a escolha
dos parâmetros da distribuição, incluindo a distribuição Exponencial, Weibull e Gama. Diz-se
que a variável T que denota o tempo de sobrevivência tem uma distribuição Gama generalizada
T ∼ GamaGen(γ,κ,α), se a função densidade de probabilidade associada for da forma

f (t) =
γ

Γ(κ)αγκ
tγκ−1e−(

t
α )

γ

, t > 0, (2.23)

em que Γ é a função Gama. A função distribuição de probabilidade de uma variável Gama
generalizada é dada por

F(t) =
g(κ,

( t
α

)γ
)

Γ(κ)
, (2.24)

em que g é a função gama incompleta inferior, dada por

g(s,x) =
∫ x

0
ts−1e−tdt. (2.25)

O valor esperado e a variância são dados respetivamente por

E(T ) =
αΓ

(
γκ+1

κ

)
Γ(κ)

e Var(T ) =
α2

Γ(κ)

Γ

(
γκ +2

γ

)
−

[
Γ

(
γκ+1

γ

)]2

Γ(κ)

 . (2.26)

Vale notar que a distribuição Gama generalizada abarca várias das distribuições já
abordadas, no qual

• se γ = κ = 1 então T ∼ Exp(1/α);

• se κ = 1 então T ∼Wei(γ,α);

• se κ → ∞ então a distribuição Gama generalizada tende para uma Log-normal;

2.4.5 Método da Máxima Verosimilhança

De acordo com Serranho (2015), após a escolha do modelo paramétrico, a estimativa dos
parâmetros adequados ao conjunto de dados coletados é necessária. Indica-se que o método mais
utilizado para essa finalidade é o método da máxima verossimilhança. Desta forma, o método
será apresentado, fundamentando-se nos conceitos de Serranho (2015).

Caso não haja censuras, o método da máxima verosimilhança passa simplesmente por
considerar a função de verosimilhança (sem censuras)

L (ti,θ) =
n

∏
i=1

f (ti,θ)

em que os valores ti, i= 1,2, ...n são os tempos de falha recolhidos e os valores θ =(θ1,θ2, ...,θm)

são os parâmetros a estimar. Dessa forma, tenta-se escolher os valores dos parâmetros θ que
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maximizem a função anterior, uma vez que maximizando o produto dos valores f (ti,θ) o
parâmetro θ maximiza a probabilidade dos tempos ti recolhidos serem os obtidos por amostragem
aleatória da variável com parâmetro θ . Assim, o procedimento passa por considerar o logaritmo
da função anterior

M (ti,θ) := ln(L (ti,θ)) =
n

∑
i=1

ln( f (ti,θ))

que transforma o produtório num somatório, sem alterar o argumento máximo da função,
facilitando os cálculos das derivadas seguintes. De seguida, há que determinar quais os pontos
em que a primeira derivada em θ dessa função M se anula e verificar se a segunda derivada é
negativa nesses pontos, por forma a garantir que estamos na presença de um máximo da função
de sobrevivência.

No caso de existirem censuras, temos de introduzir essa informação na função de ve-
rosimilhança. Se no caso de falha no instante ti, queremos maximizar a probabilidade desta
ocorrer em ti e logo queremos maximizar f (ti,θ) em função de θ para os ti recolhido, no caso
de uma censura em ti, queremos maximizar a função de sobrevivência em ti por forma a traduzir
a informação de que naquele instante ainda temos informação de existir um sobrevivente (desco-
nhecendo o instante posterior em que este falha). Assim, o método da máxima verosimilhança
passa por considerar a função de verosimilhança (com censuras)

L (ti,θ) =
n

∏
i=1

[ f (ti,θ)]δi · [S(ti,θ)]1−δi (2.27)

em que δi assume os valores 1 ou 0 consoante o instante ti é uma falha ou uma censura,
respectivamente.

Da relação λ (t) = f (t)/S(t) podemos reescrever a expressão anterior como

L (ti,θ) =
n

∏
i=1

[λ (ti,θ)]δi ·S(ti,θ). (2.28)

pelo que a função logaritmo da função de verosimilhança é dada por

M (ti,θ) = ln(L (ti,θ)) =
n

∑
i=1

[δiln(λ (ti,θ))+ ln(S(ti,θ))]. (2.29)

2.4.6 Escolha do Modelo Probabilístico

Para Colosimo e Giolo (2006), a seleção do modelo adequado é fundamental na análise
paramétrica de dados de tempo de vida. Assim, para a escolha dos modelos, serão apresentados
dois métodos utilizados por Colosimo e Giolo (2006): os métodos gráficos e o teste da razão de
verossimilhança.

2.4.6.1 Métodos Gráfios

O primeiro método gráfico a ser apresentado envolve a comparação da função de sobrevi-
vência do modelo proposto com o estimador de Kaplan-Meier. Neste procedimento, ajustam-se
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os modelos propostos ao conjunto de dados e, a partir das estimativas dos parâmetros de cada mo-
delo, estimam-se suas respectivas funções de sobrevivência. Para o conjunto de dados, obtém-se
também a estimativa de Kaplan-Meier para a função de sobrevivência (Ŝ(t)).

Finalmente, comparam-se graficamente as funções de sobrevivência estimadas para cada
modelo proposto com (Ŝ(t)). O modelo (ou os modelos) adequado será aquele em que sua curva
de sobrevivência se aproximar daquela do estimador de Kaplan-Meier.

O segundo método gráfico consiste na linearização da função de sobrevivência. A ideia
básica é construir gráficos que sejam aproximadamente lineares se o modelo proposto for
apropriado. Violações da linearidade podem ser rapidamente verificadas visualmente.

O gráfico utilizado é baseado em uma transformação que lineariza a função de sobre-
vivência do modelo proposto. Se o modelo for adequado, o resultado final será uma linha
reta.

2.4.6.2 Teste da Razão de Verosimilhanças

Para o teste de hipóteses {
H0 : θ = θ0,

H1 : θ ̸= θ0.

o teste da razão das verosimilhanças compara os valores dos logaritmos da função de verosi-
milhança para o valor estimado θ̂ e o valor de teste θ0. Assim, sob a hipótese nula, temos a
estatística de teste

T RV =−2ln

(
L (θ̂)

L (θ0)

)
∼ χ

2
m,1−α .

Reescrevendo a estatística de teste com a notação M (θ) = ln(L(θ)) utilizada anteriormente,
temos de forma equivalente a estatística de teste

T RV = 2(M (θ̂ −M (θ0))∼ χ
2
m,1−α .

A hipótese nula é rejeita se T RV > χ2
m,1−α

.
O teste de razão de verosimilhanças serve também para estudar se a generalização de

modelos é necessária. Por exemplo, dado um conjunto de dados, este teste serve para verificar se
o modelo Exponencial é suficiente, ou se a sua generalização pelo modelo de Weibull apresenta
uma diferença significativa.
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3 MATERIAIS E MÉTODOS

A natureza do estudo é de cunho quantitativo, pois busca quantificar o tempo até a evasão
acadêmica e identificar fatores que podem influenciar essa evasão. O enfoque quantitativo se
destaca pela sua objetividade e fornece uma compreensão clara e objetiva dos padrões de evasão,
permitindo a análise estatística rigorosa dos dados coletados.

Os participantes da pesquisa são estudante do curso Superior de Tecnologia em Gestão

Pública , do campus do Centro de Desenvolvimento Sustentável do Semiárido (CDSA), da
Universidade Federal de Campina Grande (UFCG). A amostra inclui 549 estudantes, e os dados
foram coletados a partir da plataforma Fala.Br (https://falabr.cgu.gov.br/web/home), um canal
oficial de comunicação da Controladoria-Geral da União (CGU), através de uma solicitação de
informações sobre alunos evadidos entre os períodos 2010.1 e 2022.1.

Os dados utilizados são referentes a matrículas dos alunos, em alguns casos o mesmo
aluno pode ter evadido mais de uma vez. Para os dados de censura consideramos o tipo de evasão
“graduado” (censura aleatória). Dessa forma, tem-se que o quantitativo de evasões é de 332
estudantes e o quantitativo de dados censurados é de 217 estudantes. Uma observação importante
é que os "graduados"estão presentes em praticamente todos os períodos. Isso ocorre porque
alguns estudantes ingressam como graduados de outros cursos ou ingressam mais de uma vez no
mesmo curso, podendo dispensar algumas disciplinas do currículo.

Consta, no estudo, alguns fatores que podem contribuir para o nosso evento de interesse,
que é a evasão. Os fatores disponíveis no nosso estudo são: Sexo, Cota e Idade. Esses fatores se
configuram como potenciais contribuintes para a evasão acadêmica:

i) Sexo: Será investigada a possível influência do gênero na probabilidade de evasão, consi-
derando as diferentes trajetórias e desafios que homens e mulheres podem enfrentar no
ambiente acadêmico.

ii) Admissão por Sistema de Cotas: A pesquisa examinará como o acesso ao ensino superior
através de cotas sociais, raciais ou indígenas impacta a permanência no curso, identificando
possíveis obstáculos e oportunidades.

iii) Idade: A análise buscará compreender como a idade do estudante no momento da ingresso
no curso influencia o risco de evasão, considerando os diferentes níveis de maturidade,
responsabilidades e desafios que cada faixa etária enfrenta.

Inicialmente, foi realizada uma análise descritiva para proporcionar uma compreensão
detalhada dos dados, considerando os fatores selecionados e as informações gerais sobre o
tempo até a evasão. Esta etapa é serve para delinear o perfil dos estudantes do curso levando
em consideração os dados de evasão. Em seguida, utilizou-se a Análise de Sobrevivência, uma
conjunto de técnicas estatísticas, apresentadas no começo do trabalho para alcançar o objetivo
proposto. A Análise de Sobrevivência é particularmente adequada para este tipo de estudo, pois
permite modelar o tempo até a ocorrência de eventos, como a evasão acadêmica,
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No decorrer do trabalho serão apresentadas estimativas para a função de sobrevivência
utilizando os estimadores não-paramétricos de Kaplan-Meier e estimadores paramétricos para
uma avaliação mais robusta do modelo. O uso combinado de estimadores não-paramétricos e
paramétricos permite comparar diferentes abordagens e verificar a consistência dos resultados.

O primeiro passo foi mensurar o tempo até a evasão utilizando o estimador não-paramétrico
de Kaplan-Meier. Isso proporciona uma visão geral das estimativas de tempo até a evasão, in-
cluindo o tempo mediano, o tempo médio até a evasão e as taxas de falha nos intervalos. Como
já apresentado anteriormente, a análise de Kaplan-Meier é amplamente utilizada em estudos de
sobrevivência devido à sua simplicidade e eficácia em estimar a função de sobrevivência a partir
de dados censurados.

No segundo passo, foram verificados os fatores que podem contribuir para a evasão. Para
isso, foram selecionados três fatores: sexo, admissão por sistema de cotas e idade. Foi realizada
uma análise gráfica dos fatores e o teste de Log-Rank para confirmar a existência de diferenças
significativas entre os grupos dentro desses fatores. O teste de Log-Rank é um método estatístico
utilizado para comparar curvas de sobrevivência entre dois ou mais grupos, avaliando se as
diferenças observadas são estatisticamente significativas.

Por último, serão apresentadas estimativas da função de sobrevivência por meio de
modelos paramétricos, que assumem que os tempos de sobrevivência seguem uma distribuição
estatística bem definida (como exponencial, Weibull, log-normal ou Gamma). Para a escolha do
modelo paramétrico mais adequado, realizou-se uma análise gráfica comparativa entre as curvas
de sobrevivência estimadas por Kaplan-Meier e os modelos paramétricos, além da aplicação do
Teste da Razão de Verossimilhança.

Além disso, o software R na versão 4.2.1 e a interface RStudio foram utilizados, jun-
tamente com os pacotes ggplot2, survival, survminer e flexsurv, para estimar a função de
sobrevivência e gerar gráficos. Esses pacotes são para análise de dados estatísticos e fornecem
ferramentas poderosas para a visualização e interpretação dos resultados.

Dessa forma, este estudo oferece uma análise detalhada sobre a evasão acadêmica no curso
de gestão pública, utilizando técnicas estatísticas para compreender os fatores que influenciam
esse fenômeno e fornecer insights valiosos para a implementação de políticas educacionais mais
eficazes.
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diferença significativa, com alunos cotistas apresentando maior risco de evasão. Este resultado
não corrobora com o estudo realizado por Pinheiro Pinheiro, Pereira e Xavier (2021), que
indicava a inexistência de diferença significativa.

Outro dado importante é que a taxa de evasão tendem a se concentrar mais no primeiro
ano. Este dado, corrobora com a pesquisa apresentada por Salles (2023).
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5 CONCLUSÕES

A estimativa de falha é maior do primeiro para o segundo período e do oitavo para o nono,
com esse resultado pode-se levantar duas hipóteses a primeira é que é comum se ter um maior
quantitativo de evasão no segundo período e que o papel de políticas sobre os ingressos tem que
ser mais bem implementado e a outra é que o curso de gestão pública tem como prazo mínimo o
sexto período, dessa forma tem-se que avaliar as causas de evasão ocorridas no nono período
(prazo limite). Algumas hipóteses podem ser elaboradas, como a de dificuldade de escrita no
TCC ou até dificuldade de continuar no curso após esse prazo mínimo.

Também foi possível notar que o maior quantitativo de evasão se deu no segundo período
e que o maior quantitativo de graduados se deu no sexto período. A estimativa de tempo mediano
até a evasão é no 7 período, ou seja, um período após o tempo mínimo de conclusão do curso.
Ainda se nota que a probabilidade do aluno não evadir após o nono período é inferior a 22%.

As estimativas da função de sobrevivência entre os grupos masculino e feminino não teve
diferença significativa, em termos de idade, também não houve diferença significativa, porém
entre os grupos cotista e não cotista, houve diferença, sendo o grupo cotista com mais risco de
evasão. O modelo Weibull foi o mais adequado para estimar a função de sobrevivência.

Tem-se como indicação de trabalhos futuros, a utilização de outras variáveis que possam
influenciar o tempo de sobrevivência e comparativos com outros cursos da área das ciências
sociais aplicadas.
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