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“As vezes as questdes sao complicadas e as
respostas sdo simples..”
(Theodor Seuss Geisel)



RESUMO

O trabalho aborda a importancia da avaliagdo na gestao publica, enfatizando seu papel
crucial na medi¢ao e aprimoramento do desempenho das politicas implementadas, com
foco na evasao de alunos do curso de Tecnologia em Gestao Piblica da Universidade Fede-
ral de Campina Grande. O principal objetivo é compreender o fendOmeno da evasao para
estabelecer metas que ajudem a minimizé-lo. A pesquisa utiliza métodos quantitativos,
com énfase na Anélise de Sobrevivéncia, um campo de estudo da Estatistica que investiga
o tempo até a ocorréncia de um evento, neste caso, a evasao. Como resultado, observou-se
que a maijor taxa de evasao ocorre do primeiro para o segundo periodo e do oitavo para
o nono periodo, com probabilidades de evasao de 25,8% e 17,4%, respectivamente. Outro
achado é que os fatores sexo e idade nao apresentaram diferencas significativas, mas o tipo
de ingresso por cota mostrou-se relevante, com o grupo de alunos cotistas apresentando
maior risco de evasao. Além disso, o tempo mediano para evasao foi identificado no sétimo

periodo, um periodo apds o tempo minimo esperado para a conclusao do curso.

Palavras-chave: evasao académica; andlise de sobrevivéncia; politicas publicas.



ABSTRACT

This study addresses the importance of evaluation in public management, emphasizing
its crucial role in measuring and improving the performance of implemented policies, with
a focus on student dropout rates in the Technology in Public Management program at
the Federal University of Campina Grande. The main objective is to understand the
phenomenon of dropout rates in order to establish goals that help minimize it. The
research employs quantitative methods, with a focus on Survival Analysis, a statistical
technique that investigates the time until the occurrence of an event, in this case, dropout.
As a result, it was observed that the highest dropout rate occurs from the first for the
second period and from the eighth to the ninth period, with probabilities of evasion 25.8%
and 17.4%, respectively. Another significant finding is that factors such as gender and age
did not show significant differences, but the type of admission through quotas proved to be
relevant, with quota students showing a higher risk of dropout. Additionally, the median
time for evasion was identified in the seventh period, a period following the minimum

expected time for course completion.

Keywords: academic evasion; survival analysis; public policy.
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1 INTRODUCAO

A avaliacdo na gestao publica possui um papel importante, pois permite medir e avaliar
o desempenho das politicas implementadas, ou seja, verificar se os objetivos estabelecidos
foram alcangados e identificar possiveis dreas de melhoria. Isto auxilia na tomada de decisdes
embasadas por evidéncias, na responsabilizacdo e transparéncia, na melhoria do uso de recursos
e na busca pela melhoria continua e aprendizado organizacional. Segundo Silveira (2018), o
principal objetivo da administra¢ao publica é prestar servicos a sociedade. Para alcancar esse
objetivo, € necessario buscar uma maior eficiéncia das institui¢des e 6rgdos publicos e uma
das formas de alcancgar isso € através de uma avaliacao detalhada, cuidadosa e minuciosa dos
resultados obtidos.

Alguns estudos, como os de Costa, Bispo e Pereira (2018), Junior et al. (2022) e Lopes
et al. (2023), indicam diversos fatores que podem levar a evasdo, entre eles a idade, sexo e tipo
de admissdo. Considerando esses fatores, € crucial observa-los atentamente para desenvolver
politicas de gestdo mais assertivas e eficazes na reducdo desses riscos. Analisar detalhadamente
0s motivos que levam a evasdo permite implementar estratégias direcionadas e especificas,
diminuindo as chances de evasio dos alunos.

O estudo de evasao, que se refere a desvinculagao por reprovacdo, ao abandono ou a
desisténcia dos estudos por parte dos alunos antes da conclusido do curso, é importante para
identificar possiveis falhas no sistema educacional, planejar programas de suporte estudantil,
evitar o desperdicio de recursos financeiros e, principalmente, pensar no retorno social de incluir
no mercado profissionais qualificados. Para Coimbra, Silva e Costa (2021), a evasdo é uma das
principais preocupac¢des do Ministério da Educagdo, visto como um alvo a ser combatido ou um
indice a ser reduzido, sobretudo por representar, de alguma forma, o fracasso institucional.

Um campo da Estatistica que pode ser utilizado para a andlise da evasdo € a Andlise de
Sobrevivéncia, muito utilizada em diversas dreas, como na saide, engenharia, economia, entre
outras. De acordo com Colosimo e Giolo (2006), a Analise de Sobrevivéncia consiste em um
conjunto de métodos estatisticos que visa estudar o tempo até a ocorréncia de um evento de
interesse, denominando esse tempo como tempo de falha. Neste caso, o evento de interesse é
a evasdo, e o tempo de falha serd o tempo (em semestres) até a evasdo do aluno. Dessa forma,
utilizaremos esse conjunto de métodos para analisar o tempo até a evasdo dos alunos no curso
Superior de Tecnologia em Gestdo Publica da UFCG.

Essa abordagem permite uma compreensao mais profunda dos fatores que influenciam
a permanéncia e a desisténcia dos alunos, contribuindo para a formulagdo de politicas mais
eficazes e direcionadas para diminuir a taxa de evasao e aumentar a taxa de sucesso académico
dos estudantes.

Neste trabalho, pretende-se estudar a evasao dos alunos do curso de Tecnologia em
Gestao Publica da Universidade Federal de Campina Grande (UFCG). Segundo Ferreira et

al. (2017), o campus de Sumé surgiu como resultado do programa REUNI (Reestruturagdo e
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Expansdo das Universidades Federais), e o curso de Gestao Publica foi um dos selecionados para
0 campus com o objetivo de promover o desenvolvimento regional. Assim, a escolha deste curso
para o estudo proporciona uma visao sobre os impactos e resultados dessa politica de expansao

educacional.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo tem como objetivo principal apresentar os principais conceitos que funda-
mentam esta pesquisa. Nele, serd apresentado, os conceitos de métodos quantitativos, Andlise de
Sobrevivéncia e as técnicas ndo-paramétricas e paramétricas para estimar a funcdo de sobrevi-

véncia.

2.1 Métodos Quantitativos

Métodos quantitativos sdo abordagens de pesquisa que utilizam dados numéricos e
técnicas estatisticas rigorosas para descrever, explicar, prever e controlar fendmenos. Eles
envolvem a medicao objetiva de varidveis e a utilizacao de instrumentos padronizados, como
questiondrios e testes, permitindo a obtengdo de resultados generalizaveis e replicdveis. Essas
caracteristicas fornecem uma base sélida para a tomada de decisdes informadas e a formulacao
de politicas (GIL, 2019).

Segundo Gil (2019), a utilizacao de métodos quantitativos ajuda na obtencdo de dados
precisos e relevantes, permitindo a medi¢do objetiva de varidveis, andlises estatisticas e genera-
lizacao dos resultados. Na gestao publica, esses métodos sao especialmente importantes para

identificar padrdes, avaliar politicas e otimizar recursos.

2.2 Analise de Sobrevivéncia

De acordo com Sousa-Ferreira (2022), a Analise de Sobrevivéncia € um campo antigo
da Estatistica, emergindo no século XVII para abordar desafios nas Ciéncias Biomédicas. Seu
objetivo principal € analisar o tempo de vida, desde um ponto inicial até a ocorréncia de um
evento especifico, como recidiva de doenca, falha de equipamento, casamento, conclusiao de
estudos ou dissolucao de uma empresa. Isso moldou sua terminologia e aplicagdo em diversas

areas, incluindo a drea de avaliagcdo de politicas publicas.

2.2.1 Conceitos Basicos

Para a apresentacao dos conceitos basicos e técnicas ndo-paramétricas, foram utilizados
como base os conceitos de Colosimo e Giolo (2006).

Dois conceitos bésicos no estudo de Andlise de Sobrevivéncia sdo o de tempo de falha e
censura. O tempo de falha € definido como o tempo até a ocorréncia de um evento de interesse.
A censura, por sua vez, ocorre quando nao se tem a informag¢ao completa sobre o tempo de falha

para todas as observagdes do estudo. As censuras podem ser de 3 tipos:
1) Tipo I: ocorre quando o estudo tem o tempo de duracdo pré-estabelecido;

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

ocorrerem,
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iii) Aleatdria: ocorre quando o individuo sai do estudo por motivos que ndo tém ligagdo com

o evento de interesse.

Considerando o tempo de falha, pode-se representar os dados de sobrevivéncia da seguinte
forma: Seja 7 uma varidvel aleatdria, ndo negativa, representando o tempo de falhae 71, ...,1,
uma amostra aleatéria de 7. Os dados de sobrevivéncia sdo representados pelo par (#;, §;), em
que ¢; representa o tempo de falha do individuo i e ; representa a varidvel indicadora de falha,
ou seja,

1, se ocorreu falha

5 = 2.1

0, caso contrdrio,
comi=1,...,n.

Ap6s a defini¢do dos conceitos previamente mencionados, serdo abordadas algumas
funcdes basicas e outros conceitos relevantes, no que se segue. Desse modo, A fungdo de
sobrevivéncia é definida como a probabilidade de uma observag@o nao falhar até um certo tempo
t, ou seja, a probabilidade de uma observacdo sobreviver ao tempo 7. Em termos probabilisticos,
isto € escrito como

S(t)=P(T >1).
Podemos obter a funcio de distribuicdo acumulada a partir da fun¢do de sobrevivéncia, uma vez

que

Funcio taxa de falha ou funcao de risco

A probabilidade da falha ocorrer em um intervalo de tempo [¢,7 + At] é dada por:

P(t<T<t+At) = P(T<t+At)—P(T <t)
= F(t+Ar)—F(1)
= 1-S(t+Ar)—1+5(@)
= S(t)—S(t+Ar). (2.2)
A taxa de falha no intervalo [r,7 + Ar) é definida como a probabilidade da falha ocorrer

neste intervalo, dado que ndo ocorreu antes de t dividida pelo comprimento do intervalo. Ou seja,

S(t)—S(t+ Ar)
AtS(7)

Segue entdo que, a taxa de falha instantanea, também denominada de fun¢do de risco ou
taxa de falha de T, € definida por:

. S(t)—S(t+Ar)
\
A0 ArS(t)
Pt <T<t+AT >1)

= i ) 2.3
AtlinO At 2:3)

Alt) =
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Observe que, com a fun¢do taxa de falha podemos calcular o risco de um individuo sofrer
um evento de interesse em um certo tempo, sabendo que ele ndo sofreu o evento até aquele
momento.

Tempo Médio

O tempo médio de vida é obtido pela drea sob a curva da fun¢do de sobrevivéncia dada

por:

tm =E(t) = /OOOS(t)dt. (2.4)

Tempo Mediano

O tempo mediano, também conhecido como tempo mediano de sobrevivéncia, representa
o tempo em que metade da populacdo do estudo ja experimentou o evento de interesse e a
outra metade ainda ndo, ou seja, é o tempo ¢ tal que a probabilidade de sobrevivéncia é 50%.
Matematicamente, é definido como o tempo t para o qual a func¢do de sobrevivéncia S(¢) é igual
a0,5.

2.3 Técnicas Nao-Paramétricas

A Andlise de Sobrevivéncia utiliza diversas técnicas ndo-paramétricas para estimar a
funcdo de sobrevivéncia, sendo o estimador de Kaplan-Meier e o estimador de Nelson-Aalen os
mais conhecidos. Essas técnicas sdo especialmente uteis quando as caracteristicas da populacdo
em estudo ndo sdo completamente conhecidas ou quando os dados apresentam censura.

Neste trabalho, o estimador de Kaplan-Meier € especialmente utilizado, sendo conside-
rado, segundo Lima (2018), o modelo mais utilizado e simples para a estimacao da fun¢do de
sobrevivéncia. Além disso, é observado que as estimativas de Kaplan-Meier sao geralmente
muito proximas as do estimador de Nelson-Aalen, sendo esta dltima 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, € uma adaptagdo da fungdo de sobrevivéncia empirica, quando nao

existem censuras, isto €

s, D1°de observagdes que ndo falharam até o tempo ¢

S() =

n° total de observacdes no estudo

S (t) é uma fung¢do 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 ¢, o tamanho do degrau fica
multiplicado pelo nimero de empates.

O estimador de Kaplan-Meier, na sua construc¢ao, considera tantos intervalos de tempo
quantos forem o nimero de falhas distintas. Os limites dos intervalos de tempo sdo os tempos de

falha da amostra.
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Nesse sentido, o estimador de Kaplan-Meier é definido como sendo:

&(+) — ni—d; | _ d;
S0~ 1 (%)~ T1 (1-%)
lit(i)gt lil(i) <t
em que, n;: nimero de individuos que podem falhar (sob risco) no tempo ¢;, isto €, individuos
que ndo apresentaram o evento de interesse e também nao foram censurados até o instante
imediatamente anterior a t;; d;: nimero de individuos que falharam no tempo ¢;; 1| < tp < ...l¢,

sao k tempos distintos e ordenados de falhas.

2.3.2 Teste de logrank

Na pesquisa de Lopes et al. (2023), foi realizada uma revisao da literatura onde foram
identificados alguns fatores que podem influenciar na evasdao. Com base nisso, trés fatores foram
adotados nesta pesquisa para levantamento de hipéteses: sexo, admissao por sistema de cotas e
idade.

Além das estimativas de sobrevivéncia, a comparagao entre duas ou mais fungdes de
sobrevivéncia também se beneficia de técnicas ndo paramétricas. Testes como o logrank e o
Wilcoxon sdo empregados para avaliar diferencgas estatisticamente significativas entre grupos
populacionais ou para determinar o impacto de diferentes intervencdes. Nesta pesquisa, o teste
de logrank foi utilizado para realizar essas comparagoes.

Para comparacgdo de curvas de sobrevivéncia 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 hipdtese nula de que ndo hé diferenca entre
os grupos em termos do tempo até a ocorréncia de um evento (como a evasao de alunos) ao
longo de todo o intervalo de tempo estudado. As defini¢des de Colosimo e Giolo (2006) serao
empregadas para descrever este teste.

O teste logrank é adequado quando as taxas de falhas dos grupos s@o aproximadamente
constantes, ou seja, quando as populacdes possuem taxas de falhas proporcionais. Segundo
Chiesa, Moraes e Rigao (2002), a estatistica do teste é baseada na diferenga entre o nimero de
falhas observadas em cada grupo e o ndmero esperado de falhas sob a hipétese nula.

Considere inicialmente a comparagdo das duas fungdes de sobrevivéncia S () e S(7).
Sejam t; <1 < ... < t; os tempos de falhas distintos combinados das duas amostras individuais.
Suponha que, exatamente no tempo ¢;, ocorrem d; falhas e que n; individuos estejam sob risco
no tempo imediatamente inferior a 7; na amostra combinada. Denote d;; como o niimero de
falhas da amostra i e n;; individuos da amostra i, com i = 1,2 ¢ j = 1,...,k. Em cada tempo
de falha 7;, os dados estardo dispostos em tabelas de formato 2 x 2 com d;; falhas e n;; — dij

sobreviventes na coluna i.
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Tabela 1 — Teste de logrank.

| Grupo 1 | Grupo2 | Total
Falha ‘ di j ‘ d> j ‘ d j

Nao Falha ‘ nlj—dlj ‘ I’lzj—dzj ‘ I’lzj—dzj

Total ‘ nij ‘ nj ‘ nj

Fonte: (Colosimo e Giolo, 2006)
Uma explicacdo simplificada € que, ao condicionar a experiéncia de falha e censura até
o tempo ¢; (fixando as marginais das colunas) e o nimero de falhas no tempo ¢; (fixando as

marginais da linha), a distribui¢do de d,; € Hipergeométrica
nyj naj
di j d> j
dj

Desta forma, a média e a varidncia de d5; sdo dadas, respectivamente, por

(2.6)

—1
W= l’lzjdjnj
-2 ~1
(Vj)z = I’lzj(l’lj —I’lzj)dj(nj —dj)nj (nj — 1) ‘
A estatistica d»j — wo; tem média zero e variancia (V;),. E, dessa forma, se as k tabelas

de contingéncia forem independentes, um teste aproximado para verificar a igualdade das curvas
de sobrevivéncia pode ser baseado na estatistica:

X5 1 (doj—wa))P?
Z?:I(Vj)z

que sob a hipétese nula Hy : S1(¢) = S»(¢), a estatistica de teste, segundo Colosimo e Giolo

T:

I

(2006), segue uma distribuicdo Qui-quadrado com um grau de liberdade para grandes amostras e
para todo 7 no periodo de acompanhamento.

2.4 Técnicas Paramétricas

Diferente dos modelos ndo-paramétricos, que ndo assumem nenhuma forma especifica
para a distribuicdo dos tempos de sobrevivéncia, os modelos paramétricos partem do principio de
que os tempos de sobrevivéncia seguem uma distribui¢co estatistica bem definida. Isso significa
que, antes de ajustar o modelo, o pesquisador deve escolher uma distribui¢do tedrica (como
Exponencial, Weibull, Log-Normal ou Gamma) que ele acredita que descreva adequadamente os
dados de sobrevivéncia.

Segundo Wey, Connett e Rudser (2015), a utilizacdo combinada de modelos paramétricos
e ndo-paramétricos permite uma avaliagdo mais robusta dos dados de sobrevivéncia. Esta abor-
dagem ajuda a garantir que, se os resultados forem consistentes entre os dois tipos de modelos,
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a confiancga nas conclusdes € fortalecida. A robustez das conclusdes € aumentada porque os
modelos nio-paramétricos, que ndo fazem suposicdes rigidas sobre a forma da distribui¢do dos
dados, podem complementar os modelos paramétricos, que assumem distribui¢cdes especificas,
proporcionando uma validacio cruzada das inferéncias

Neste trabalho, serdo apresentados quatro modelos paramétricos para o ajuste de dados de
sobrevivéncia: Exponencial, Weibull, Log-Normal e Gama Generalizado. Também serd discutido
o Teste da Razao de Verossimilhanga, utilizado para determinar o modelo mais adequado aos
dados de sobrevivéncia. Para a apresentacdo dos modelos paramétricos foram utilizados os

conceitos de Serranho (2015).

2.4.1 Modelo Exponencial

O modelo exponencial € baseado na distribuicdo exponencial para varidvel T, isto é,
T ~Exp(1/1).

Em que o pardmetro A corresponde a taxa de falha (constante) do modelo exponencial.
Pelas propriedades da distribuicdo exponencial, temos a sua fun¢do densidade de probabilidade
na forma

t

f)=qek, 120, @.7)

a funcdo de distribuicdo de probabilidade,

1 _:
F(t):l—ze‘I, t>0, (2.8)
e o valor esperado e a variancia, dados por
E(t)=A e Var(t) = A%, (2.9)

Pela relacdo entre a fung@o de sobrevivéncia e a funcao distribui¢ao de probabilidade de
T, temos que
S)=1-F(t)=e %, t>0. (2.10)

Neste sentido, a fun¢do taxa de falha € constante e dada por
Alt)=—, t>0. (2.11)

2.4.2 Modelo Weibull

O modelo de Weibull é uma generalizacao do modelo exponencial com a introducdo de
mais um parametro, isto é a varidvel T tem distribuicdo T ~ Wei(ct,y), em que o pardmetro
Y > 0 se chama o pardmetro de forma e o > 0 é o parametro de escala. A fun¢do densidade de
probabilidade € dada por

£(6) = alyﬂfle*(éﬂ, >0, 2.12)
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Para a = % e Y= 1 a expressdo anterior se reduz a funcio densidade de probabilidade
apresentada em (2.7). Este aspeto fica ainda mais evidente ao considerarmos a funcao distribui¢do
de probabilidade da Weibull dada por

Ft)=1—¢"@" 1>0. (2.13)

Pela relacdo entre a fungdo de sobrevivéncia e a func¢do distribui¢do de probabilidade de

T, temos que, para o modelo Weibull a funcdo de sobrevivéncia € dada por
Sit)=e @, >0, (2.14)
e, portanto, a funcao taxa de falha é dada por

L) = alyﬂfl, £>0. 2.15)

Para a distribuicao Weibull, o valor esperado e variincia sdo dados por:

Elt)=a (1+11/> e Var(t) = a2{r<1+§) —r<1+%>2}, (2.16)

em que a funcdo Gama I é definida por

= / e du. (2.17)
0

2.4.3 Modelo Log-normal

No modelo Log-normal a varidvel tempo de sobrevivéncia 7" € a distribui¢do Log-normal
T ~ LogNorm(lL, o), com pardmetros (L e G que sdo, respetivamente, a média e desvio padrdo

da varidvel aleatéria X = In(T'). Assim, a sua func¢do densidade de probabilidade é dada por

1 (In(r)—p)?

e 202 , t>0, (2.18)

ft) =

- \2rnto

a funcdo distribui¢do de probabilidade da forma

F(r) :cp(l”(t)—_“), >0, (2.19)

o

em que P € a fungado de distribuicdo da normal padrdo. Assim, temos a fung¢do de sobrevivéncia

S(t) = @ (“_—Z"(I)) . (2.20)

(o

E a funcdo taxa de falha dada pela relagao

A(t) = % (2.21)

O valor esperado e a variancia sao dados respetivamente por

2 2

E(T)=e""T e Var(T) = 2% (% —1). (2.22)
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2.4.4 Modelo Gamma Generalizado

A distribuicdo Gama generalizada é também utilizada em vdrias aplicacdes de Andlise de
Sobrevivéncia, uma vez que esta se adapta a vdrios comportamentos distintos consoante a escolha
dos parametros da distribuicao, incluindo a distribuicao Exponencial, Weibull e Gama. Diz-se
que a varidvel T que denota o tempo de sobrevivéncia tem uma distribuicdo Gama generalizada
T ~ GamaGen(y,x, ), se a fungdo densidade de probabilidade associada for da forma

£lt) = thxle—(&)y, £>0, (2.23)

em que I € a funcdo Gama. A funcdo distribui¢cao de probabilidade de uma varidvel Gama

generalizada € dada por

F(t) = 2.24
em que g € a funcdo gama incompleta inferior, dada por
X
g(s,x) = / e ldr. (2.25)
0
O valor esperado e a variancia sao dados respetivamente por
2
or () o r(5)]
YK+2 Y
E(T)=——+—% ¢ Var(T) = =—— F( ) — . (2.26)
(k) (k) Y (k)

Vale notar que a distribuicio Gama generalizada abarca vdrias das distribuicdes ja

abordadas, no qual
*seyYy=K= lentao T ~ E-xp(l/a);
* se k=1 entdo T ~ Wei(y,a);

* se K — oo entdo a distribuicdo Gama generalizada tende para uma Log-normal;

2.4.5 Método da Maxima Verosimilhanca

De acordo com Serranho (2015), ap6s a escolha do modelo paramétrico, a estimativa dos
parametros adequados ao conjunto de dados coletados é necessaria. Indica-se que o método mais
utilizado para essa finalidade € o método da maxima verossimilhang¢a. Desta forma, o método
serd apresentado, fundamentando-se nos conceitos de Serranho (2015).

Caso ndo haja censuras, o método da maxima verosimilhanca passa simplesmente por

considerar a funcao de verosimilhanga (sem censuras)
n
"zﬂ(ti? 9) = Hf(ti; 9)
i=1

em que os valores t;, i = 1,2, ...n sd0 os tempos de falha recolhidos e os valores 6 = (6}, 65, ..., 6,,)

sd0 os parametros a estimar. Dessa forma, tenta-se escolher os valores dos parametros 6 que
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maximizem a fungdo anterior, uma vez que maximizando o produto dos valores f(z;,60) o
pardmetro 6 maximiza a probabilidade dos tempos #; recolhidos serem os obtidos por amostragem
aleatéria da varidvel com parametro 0. Assim, o procedimento passa por considerar o logaritmo

da func¢do anterior

M (1,0) :=In(Z(1;,0 Zln (1,0

que transforma o produtério num somatdrio, sem alterar o argumento maximo da funcao,
facilitando os cdlculos das derivadas seguintes. De seguida, hd que determinar quais os pontos
em que a primeira derivada em 6 dessa fungdo .# se anula e verificar se a segunda derivada é
negativa nesses pontos, por forma a garantir que estamos na presenca de um maximo da funcao
de sobrevivéncia.

No caso de existirem censuras, temos de introduzir essa informagao na fungdo de ve-
rosimilhanca. Se no caso de falha no instante #;, queremos maximizar a probabilidade desta
ocorrer em #; e logo queremos maximizar f(z;, 0) em fung¢do de 6 para os ti recolhido, no caso
de uma censura em ¢;, queremos maximizar a func¢ao de sobrevivéncia em ¢; por forma a traduzir
a informacdo de que naquele instante ainda temos informacao de existir um sobrevivente (desco-
nhecendo o instante posterior em que este falha). Assim, o método da maxima verosimilhanca
passa por considerar a funcao de verosimilhanca (com censuras)

n

L(t,0) = []1f(1:,0))% - [S(1;,6)]' (2.27)

i=1
em que O&; assume os valores 1 ou O consoante o instante #; é uma falha ou uma censura,
respectivamente.

Da relagiio A (1) = f(z)/S(¢) podemos reescrever a expressdo anterior como

n
L(1:,0) =[](A(t:,0)]% - 5(1:, 0). (2.28)
i=1
pelo que a fung¢do logaritmo da funcdo de verosimilhanca é dada por

A (1;,0) =In(Z (1,6 iSln A(t;,0))+1In(S(2;,0))]. (2.29)

i=1
2.4.6 Escolha do Modelo Probabilistico

Para Colosimo e Giolo (2006), a selecdo do modelo adequado € fundamental na andlise
paramétrica de dados de tempo de vida. Assim, para a escolha dos modelos, serdo apresentados
dois métodos utilizados por Colosimo e Giolo (2006): os métodos graficos e o teste da razdo de

verossimilhancga.

2.4.6.1 Meétodos Grdfios

O primeiro método grafico a ser apresentado envolve a comparacgdo da fun¢do de sobrevi-

véncia 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 parametros de cada mo-
delo, estimam-se suas respectivas funcdes de sobrevivéncia. Para o conjunto de dados, obtém-se
também a estimativa de Kaplan-Meier para a funcio de sobrevivéncia (S(z)).

Finalmente, comparam-se graficamente as func¢des de sobrevivéncia estimadas para cada
modelo proposto com (S’ (t)). O modelo (ou os modelos) adequado serd aquele em que sua curva
de sobrevivéncia se aproximar daquela do estimador de Kaplan-Meier.

O segundo método grafico consiste na linearizagao da fungdo de sobrevivéncia. A ideia
bésica é construir graficos que sejam aproximadamente lineares se o modelo proposto for
apropriado. Violacdes da linearidade podem ser rapidamente verificadas visualmente.

O gréfico utilizado € baseado em uma transformacao que lineariza a fun¢ao de sobre-
vivéncia do modelo proposto. Se o modelo for adequado, o resultado final serd uma linha

reta.

2.4.6.2 Teste da Razdo de Verosimilhangas

Para o teste de hipoteses
Hy: 6 = 0y,
Hy:0 #6,.
o teste da razdo das verosimilhancas compara os valores dos logaritmos da funcao de verosi-
milhanga para o valor estimado @ e o valor de teste 6y. Assim, sob a hipétese nula, temos a

estatistica de teste
Z(0) 2

TRV = -2I] ~ .
n 3(90) Xm,lfa

Reescrevendo a estatistica de teste com a notagdo .# (0) = In(L(6)) utilizada anteriormente,

temos de forma equivalente a estatistica de teste
TRV =2(M (0 — 4 (60)) ~ X1 -

A hipétese nula € rejeita se TRV > xillf o

O teste de razdo de Verosimilﬁangas serve também para estudar se a generalizacio de
modelos é necessdria. Por exemplo, dado um conjunto de dados, este teste serve para verificar se
o modelo Exponencial € suficiente, ou se a sua generalizacdo pelo modelo de Weibull apresenta

uma diferenca significativa.
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3 MATERIAIS E METODOS

A natureza do estudo € de cunho quantitativo, pois busca quantificar o tempo até a evasdo
académica e identificar fatores que podem influenciar essa evasdao. O enfoque quantitativo se
destaca pela sua objetividade e fornece uma compreensao clara e objetiva dos padrdes de evasao,
permitindo a andlise estatistica rigorosa dos dados coletados.

Os participantes da pesquisa sdo estudante do curso Superior de Tecnologia em Gestdo
Piiblica , do campus do Centro de Desenvolvimento Sustentdvel do Semidrido (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 comunica¢do da Controladoria-Geral da Unido (CGU), através de uma solicitagdo de
informacdes sobre alunos evadidos entre os periodos 2010.1 e 2022.1.

Os dados utilizados sao referentes a matriculas dos alunos, em alguns casos 0 mesmo
aluno pode ter evadido mais de uma vez. Para os dados de censura consideramos o tipo de evasdo
“graduado” (censura aleatéria). Dessa forma, tem-se que o quantitativo de evasdes é de 332
estudantes e o quantitativo de dados censurados € de 217 estudantes. Uma observaciao importante
€ que os "graduados'estao presentes em praticamente todos os periodos. 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 curriculo.

Consta, no estudo, alguns fatores que podem contribuir para o nosso evento de interesse,
que € a evasdo. Os fatores disponiveis no nosso estudo sao: Sexo, Cota e Idade. Esses fatores se

configuram como potenciais contribuintes para a evasdo académica:

i) Sexo: Serd investigada a possivel influéncia do género na probabilidade de evasdo, consi-
derando as diferentes trajetérias e desafios que homens e mulheres podem enfrentar no

ambiente académico.

i1) Admissao por Sistema de Cotas: A pesquisa examinard como o acesso a0 ensino superior
através de cotas sociais, raciais ou indigenas impacta a permanéncia no curso, identificando

possiveis obstaculos e oportunidades.

iii) Idade: A andlise buscard compreender como a idade do estudante no momento da ingresso
no curso influencia o risco de evasao, considerando os diferentes niveis de maturidade,

responsabilidades e desafios que cada faixa etdria enfrenta.

Inicialmente, foi realizada uma andlise descritiva para proporcionar uma compreensao
detalhada dos dados, considerando os fatores selecionados e as informagdes gerais sobre o
tempo até a evasao. Esta etapa € serve para delinear o perfil dos estudantes do curso levando
em consideracdo os dados de evasdo. Em seguida, utilizou-se a Anédlise de Sobrevivéncia, uma
conjunto de técnicas estatisticas, apresentadas no comeco do trabalho para alcangar o objetivo
proposto. A Andlise de Sobrevivéncia € particularmente adequada para este tipo de estudo, pois

permite modelar o tempo até a ocorréncia de eventos, como a evasao académica,
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No decorrer do trabalho serdo apresentadas estimativas para a fung¢do de sobrevivéncia
utilizando os estimadores ndo-paramétricos de Kaplan-Meier e estimadores paramétricos para
uma avaliacdo mais robusta do modelo. O uso combinado de estimadores ndo-paramétricos e
paramétricos permite comparar diferentes abordagens e verificar a consisténcia dos resultados.

O primeiro passo foi mensurar o tempo até a evasao utilizando o estimador ndo-paramétrico
de Kaplan-Meier. Isso proporciona uma visdo geral das estimativas de tempo até a evasao, in-
cluindo o tempo mediano, o tempo médio até a evasdo e as taxas de falha nos intervalos. Como
jé apresentado anteriormente, a andlise de Kaplan-Meier ¢ amplamente utilizada em estudos de
sobrevivéncia devido a sua simplicidade e eficdcia em estimar a fung¢do de sobrevivéncia a partir
de dados censurados.

No segundo passo, foram verificados os fatores que podem contribuir para a evasao. Para
isso, foram selecionados trés fatores: sexo, admissdo por sistema de cotas e idade. Foi realizada
uma andlise grafica dos fatores e o teste de Log-Rank para confirmar a existéncia de diferencas
significativas entre os grupos dentro desses fatores. O teste de Log-Rank ¢ um método estatistico
utilizado para comparar curvas de sobrevivéncia entre dois ou mais grupos, avaliando se as
diferencas observadas sdo estatisticamente significativas.

Por ultimo, serdo apresentadas estimativas da fun¢do de sobrevivéncia por meio de
modelos paramétricos, que assumem que os tempos de sobrevivéncia seguem uma distribuicao
estatistica bem definida (como exponencial, Weibull, log-normal ou Gamma). Para a escolha do
modelo paramétrico mais adequado, realizou-se uma anélise grafica comparativa entre as curvas
de sobrevivéncia estimadas por Kaplan-Meier e os modelos paramétricos, além da aplicacdo do
Teste da Razdo de Verossimilhanca.

Além disso, o software R na versdo 4.2.1 e a interface RStudio foram utilizados, jun-
tamente com 0s pacotes ggplot2, survival, survminer e flexsurv, para estimar a funcdo de
sobrevivéncia e gerar graficos. Esses pacotes sdo para andlise de dados estatisticos e fornecem
ferramentas poderosas para a visualizacao e interpretacao dos resultados.

Dessa forma, este estudo oferece uma analise detalhada sobre a evasdo académica no curso
de gestao publica, utilizando técnicas estatisticas para compreender os fatores que influenciam
esse fendmeno e fornecer insights valiosos para a implementagdo de politicas educacionais mais

eficazes.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Inicialmente, serdo apresentados os fatores selecionados que podem ter impacto na evasao
e também do dados preliminares da pesquisa, permitindo uma compreensao do contexto e dos
elementos que influenciam o objeto de estudo. Entre os fatores considerados estdo varidveis
sexo, cota e idade. Esses fatores foram selecionados com base em uma revisdo da literatura e em
estudos anteriores que identificaram sua relevancia na andlise da evasdo. Por exemplo, o estudo
de Costa, Bispo e Pereira (2018) levantou fatores que impactam na evasao e também utilizou a
Andlise de Sobrevivéncia como base para o estudo.

Em termos descritivos, a varidvel sexo € qualitativa, com as categorias M (masculino) e F
(feminino). A varidvel cota também € qualitativa, com as categorias Sim e Nao. A varidvel idade,
por sua vez, € qualitativa e categorizada em Maior ou igual a 25 e Menor que 25. As Tabelas 2, 3
e 4 apresentam, respectivamente, as tabelas de frequéncia com os quantitativos de matriculas
destrinchados pelos grupos dos fatores sexo, cota e idade.

Tabela 2 — Tabela de matricula por Sexo

Sexo Frequéncia  Frequéncia Frequéncia
Absoluta Relativa Relativa %
Masculino 287 0,5228 52,28%
Feminino 262 0,4772 47,72%
Total ] 549 1 100%

Fonte: Elaborado pelo préprio autor, 2024,

Tabela 3 — Tabela de matricula por Cota

Cota | Frequéncia  Frequéncia Frequéncia
Absoluta Relativa Relativa %
Sim 159 0,2896 28,96%
Nao 390 0,7104 71,04%
Total \ 549 1 100%

Fonte: Elaborado pelo proprio autor, 2024.

Tabela 4 — Tabela de matricula por Idade

Idade | Frequéncia  Frequéncia  Frequéncia
Absoluta Relativa Relativa %
25+ 236 0,4299 42,99%
25- 313 0,5701 57,01%
Total | 549 1 100%

Fonte: Elaborado pelo préprio autor, 2024.



Capitulo 4. Resultados e Discussdo 26

Temos em termos de quantidade de matriculas por sexo M = 287 e F = 262, ja em termos
de admissao por sistema de Cotas, Nao = 390 e Sim = 159 e por fim considerando Idade, onde
25+ indica idade maior ou igual a 25 anos e 25- indica idade menor que 25 anos, temos 25+ =
236 e 25- = 313. Em termos de sexo temos nimeros de alunos quase equivalente, jd em termos
de idade temos uma pequena vantagem para o quantitativo de alunos abaixo de 25 anos € por fim
em termo de admissao por cotas temos, onde 0s alunos cotistas representam aproximadamente
30% dos alunos matriculados.

Na Figura 1, a seguir, temos o grafico do nimero de evadidos por periodo:

Figura 1 — Evasao por periodo

Quantidade de Matriculas

141

count

27
22 5
18 18
15
7
|
E—
5 ]
Periodo da Evas&o

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024.

E importante notar que os periodos de maior evasio sio o segundo periodo (141), o
terceiro periodo (47) e o nono periodo (27).Assim, nota-se uma tendéncia dos alunos desistirem
jd no primeiro ano. Outro ponto interessante, € que o "tempo limite" para os alunos concluirem o
curso € no nono periodo e muitos alunos que nao se graduaram o oitavo acabam desistindo no
nono.

A Figura 2 apresenta o grafico de censura, que neste caso representa os alunos graduados.

Figura 2 — Graduados por periodo
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2024.
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Ja com esse grafico notamos que, os periodos com maior nimero de graduados sdo o
sexto (82), o sétimo (52) e o oitavo (34). Neste sentido, tem-se que a maioria dos alunos nao
conseguem concluir o curso no tempo minimo.

Para analisar a evasdo dos alunos, primeiramente utilizou-se 0 método nao paramétrico
de Kaplan-Meier, obtendo-se as seguintes informacdes, apresentadas na Figura 3, referente ao
grafico da curva de sobrevivéncia utilizando o estimador de Kaplan-Meier da evasdo dos alunos.

Figura 3 — Curva de Sobrevivéncia da evas@o dos alunos.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2024.

Temos que, de acordo com a figura 3, a estimativa de tempo mediano até a evasdo ¢
no 7 periodo, indicando que 50% dos alunos ndo evadiram até o sétimo periodo, também foi
calculado o tempo médio até a evasdo é de aproximadamente 6,18. Outro dado importante, é
que no segundo periodo hd uma queda expressiva na curva de sobrevivéncia indicando uma
maior taxa de evasdo, o mesmo € percebido, mas de forma um pouco menos atenuada, no nono
periodo. Por interpolagdo, foi calculado a probabilidade de um aluno ndo evadir até o tempo
médio, o valor foi $(6,18) = 0,513. O préximo resultado, apresentado na Tabela 5, é o cdlculo da

estimativa da taxa de falha nos intervalos.



Capitulo 4. Resultados e Discussdo 28

Tabela 5 — Estimativa da Taxa de Falha nos Intervalos

Intervalo Taxa de Falha

[1.2) 0,266
[2,3) 0,122
[3,4) 0,0534
[4,5) 0,0696
[5,6) 0,053
[6,7) 0,103
[7.8) 0,159
[8,9) 0,445
[9,10) 0,467
[10,11) 1

Fonte: Elaborado pelo préprio autor, 2024.

Analisando a Tabela 5, observa-se que nos 5 tltimos intervalos, que representam 0s
periodos, a probabilidade de ocorrer a evasdo dado que ndo ocorreu antes € superior 10%. Assim,
temos que depois do sexto periodo a possibilidade do aluno evadir aumenta consideravelmente.

Analisando apenas a probabilidade da falha ocorrer no intervalo, tem-se os resultados na
Tabela 6, a seguir:

Tabela 6 — Estimativa de Falha nos Intervalos

Intervalo Falha

[1,2) 0,258
[2,3) 0,087
[3.4) 0,033
[4,5) 0,041
[5,6) 0,029
[6,7) 0,054
[7,8) 0,075
[8,9) 0,174
[9,10) 0,106

[10,11) 0,117

Fonte: Elaborado pelo préprio autor, 2024.

Observa-se que, a probabilidade de falha € maior nos intervalos [1,2) e [8,9), com
probabilidade de aproximadamente 0,258 e 0,174 respectivamente. Desta forma, temos que entre
o periodo 1 e o periodo 2 hd uma chance de 25,8% de que a evasdo ocorra e entre o periodo 8 € 0
periodo 9 hd uma chance de 17,4% de que a evasdo ocorra.

Também se utilizou 0 modelo de estimador de Kaplan-Meier para fazer comparacdes
entre grupos. Na varidvel sexo, sua curva de sobrevivéncia € apresentada na Figura 4 e obteve-se
0s seguintes resultados.
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Figura 4 — Curva de Sobrevivéncia em relacido ao género
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2024.

O tempo mediano estimado tanto para o sexo feminino quanto para o masculino continuou
7 (sétimo periodo), jd o tempo médio de evasiao no sexo feminino foi de aproximadamente 6,334,
enquanto no sexo masculino foi de 6,019. Dessa forma, esses valores indicam que, em média, as
mulheres tendem a evadir ligeiramente mais tarde do que os homens.

Graficamente, analisando a Figura 4, tem-se que ndo € possivel notar uma diferenca
significativa entre os dois grupos, do segundo ao nono periodo o grupo feminino aparece com
menor risco de evasao, ja a partir do tempo 9, por uma pequena diferenca, a probabilidade do
aluno evadir € mais baixa no grupo masculino. Nota-se ainda que os dois grupos possuem curvas
de sobrevivéncia muito préximas, podendo indicar que ndo ha diferenca significativa entre as
estimativas das suas fun¢des de sobrevivéncia, ou seja, a probabilidade de sobrevivéncia em
qualquer ponto no tempo € quase a mesma para ambos 0s grupos. Assim, realizou-se o teste de
log-rank e obteve-se um p-valor = 0,4, podendo-se concluir que ndo hd evidéncias que exista
diferenca significativa entre os grupos a 0,05 de significincia. As mesmas comparac¢des foram
realizadas para o grupo de cotistas € ndo cotistas, obtendo-se os seguintes resultados.
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Figura 5 — Curva de Sobrevivéncia de acordo com a Cota
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2024.

O tempo mediano estimado até a evasio € no periodo 5 para cotista e para o ndo contista
foi no periodo 8. Isso indica que a metade dos alunos cotistas evadiu até o periodo 5, enquanto
isso ocorreu no periodo 8 com os alunos ndo cotistas. J4 o tempo médio de evasdo aluno
que ndo entrou por cota foi de aproximadamente 6,466, enquanto dos alunos cotistas foi de
aproximadamente 5,496, indicando também que os alunos cotistas evadem mais cedo do que os
nao cotistas. Dessa forma, com base no tempo mediano e no tempo médio, temos que o grupo de
alunos cotistas tem probabilidade de evadir mais cedo do que os nio cotistas. E possivel notar
uma diferenca mais significativa entre estes grupos, analisando a Figura 5, em comparacdo com
0s grupos separados por sexo, onde os alunos ndo cotistas tem menos risco de evasiao ao longo
dos periodos.

Para averiguar se existe diferenca significativa, realizou-se o teste de logrank e obteve-se
um p-valor = 0,003, podendo-se concluir que hé evidéncias que existe diferenca significativa
entre os grupos de ndo cotistas e cotistas a 0,05 de significancia. Assim, hd justificativa para a
necessidade de intervengdes especificas, onde pode-se considerar a implementacao de politicas
de suporte e programas de apoio direcionados aos alunos cotistas para melhorar suas taxas de
retencdo. Por ultimo, foram realizadas comparagdes para o grupo idade, obtendo-se os seguintes

resultados.
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Figura 6 — Curva de Sobrevivéncia em relacdo a idade.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2024.

O tempo mediano estimado tanto para os alunos com idades maiores ou iguais 25 anos
quanto para para os alunos com idades menores de 25 foi no periodo 7, ja o tempo médio de
evasdo para os alunos com idades maiores ou iguais 25 anos foi de aproximadamente 6,244,
enquanto para os menores de 25 foi de 6,142. Dessa forma, esses valores indicam que, em média,
os alunos com idades maiores ou iguais 25 anos tendem a evadir ligeiramente mais tarde do que
os alunos com idades menores de 25.

Graficamente, ndo € possivel notar uma diferenca significativa entre os dois grupos, do
intervalo de tempo de primeiro ao oitavo periodo o grupo como idades maiores ou iguais 25
aparece com menor risco de evasio, ji a partir do oitavo ao nono periodo, por uma pequena
diferenca, a probabilidade do aluno ndo evadir € mais alta no grupo menores de 25. Também
nota-se que os dois grupos possuem curvas de sobrevivéncia muito préximas, podendo indicar
que ndo hd evidéncias que exista diferencga significativa entre as estimativas das suas func¢oes de
sobrevivéncia, ou seja, os alunos de ambos os grupos t€m uma probabilidade muito parecida de
evadir ao longo do tempo, indicando que a idade pode ndo ser um fator determinante significativo
na evasao.

Assim, realizou-se o teste de log-rank e obteve-se um p-valor = 0,8, podendo-se concluir
que ndo hd diferenga significativa entre os grupos a 0,05 de significancia.

O préximo passo foi utilizar modelos paramétricos para estimar a fun¢do de sobrevivéncia.
A seguir, segue a Tabela 7 com as estimativas das funcdes de sobrevivéncia, tendo como base a
estimativa por Kaplan-Meier e os modelos paramétricos Exponencial, Weibull, Log-Normal e o
Gama Generalizado. Esta tabela apresentard as estimativas das fun¢des de sobrevivéncia para
diferentes modelos, permitindo uma comparacgdo entre elas, servindo como base para avaliar os
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modelos paramétricos e ajudando a identificar qual modelo oferece a melhor representacao da

fun¢do de sobrevivéncia.

Tabela 7 — Estimativas para Funcdo de Sobrevivéncia

time Kapla-Meier Exponencial Weibull Log-Normal Gama Generalizada

1 0,973 0,887 0,951 0,973 0,994
2 0,714 0,787 0,870 0,875 0,863
3 0,627 0,698 0,775 0,757 0,709
4 0,594 0,620 0,677 0,645 0,596
5 0,552 0,550 0,582 0,548 0,514
6 0,523 0,488 0,492 0,466 0,453
7 0,469 0,433 0,410 0,398 0,407
8 0,394 0,384 0,338 0,341 0,370
9 0,220 0,341 0,275 0,294 0,339
10 0,117 0,302 0,221 0,255 0,314
11 0,000 0,268 0,176 0,221 0,293

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024.

A seguir, na Figura 7, sdo apresentados os graficos de comparacao entre as estimativas
das curvas de sobrevivéncia de Kaplan-Meier e os modelos paramétricos.

Figura 7 — Comparativo das Curvas de Sobrevivéncia
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2024.

Através dos comparativos graficos apresentados na figura a curva de sobrevivéncia
de Kaplan-Meier se adequou relativamente bem as curvas paramétricas, onde os melhores
sobreposi¢des forma percebidas nos modelos Weibull e Log-normal, onde o modelo Gama
Generalizado tem o melhor ajuste nos periodos iniciais.

Para melhor avaliar os modelos, utilizou-se um método de lineariza¢do. Com esse método,
obteve-se os seguintes resultados graficos.
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Figura 8 — Linearizacdo das Curvas de Sobrevivéncia
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2024.

Com os gréficos da Figura 8, tem-se ainda indicacdo de melhor ajuste nos modelos
Weibull e Log-normal, com uma vantagem para o modelos Weibull.

Através do teste do Teste da Razdo de Verossimilhanga, teve-se como resultado que o
modelo que mais adequado aos dados € o modelo Gama Generalizado a 0,05 de significincia.
Esse modelo foi comparado com os modelos Exponencial (p-valor < 0,0001), Weibull (p-valor
=0,0001), Log-Normal (p-valor = 0,0001).

Apesar do Teste da razdo de Verossimilhanga indicar o modelo Gama Generalizado
como o mais adequado, sugere-se que o modelo Weibull como melhor modelo, isso se deve que
graficamente ele teve uma aproximagao semelhante ao modelo recomendado e aparentemente
uma melhor lineariza¢do. Além disso, 0 modelo Weibull € um modelo mais simples, precisando
de menos parametros para descrever os dados.

Com o modelo escolhido, a adequacio sugere que a natureza dos dados pode ser capturada
de forma eficaz utilizando a estrutura do modelo Weibull. Indicando que a distribuicio Weibull
¢ uma boa representacdo da funcdo de sobrevivéncia dos dados, permitindo simplificacdes e
inferéncias adicionais.

Com os resultados obtidos, podemos fazer algumas observacoes. No estudo realizado por
Costa, Bispo e Pereira (2018)no curso de Administracdo, que também € um curso de Ciéncias
Sociais Aplicadas, constatou-se que o sexo teve uma diferenca significativa, onde as mulheres
t€ém menor probabilidade de evadir. No entanto, neste estudo, ndo observamos essa indicagao.

Ja no estudo conduzido por Junior et al. (2022), observa-se outra disparidade em rela¢ao
a realidade apresentada aqui. Em seu estudo, ao analisar alguns cursos das dreas de Ciéncias
Sociais Aplicadas, constatou-se que alunos com mais de 25 anos tém maior chance de evasdo, o
que contrasta com os dados deste estudo, onde nao foi observada diferenca significativa.

No que se refere a admissdo por sistemas de cotas, os dados apresentados sugerem uma
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diferenca significativa, com alunos cotistas apresentando maior risco de evasdo. Este resultado
ndo corrobora com o estudo realizado por Pinheiro Pinheiro, Pereira e Xavier (2021), que
indicava a inexisténcia de diferenca significativa.

Outro dado importante é que a taxa de evasdo tendem a se concentrar mais no primeiro

ano. Este dado, corrobora com a pesquisa apresentada por Salles (2023).
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5 CONCLUSOES

A estimativa de falha é maior do primeiro para o segundo periodo e do oitavo para o nono,
com esse resultado pode-se levantar duas hipoteses a primeira € que € comum se ter um maior
quantitativo de evasao no segundo periodo e que o papel de politicas sobre os ingressos tem que
ser mais bem implementado e a outra é que o curso de gestdo publica tem como prazo minimo o
sexto periodo, dessa forma tem-se que avaliar as causas de evasdo ocorridas no nono periodo
(prazo limite). Algumas hipéteses podem ser elaboradas, como a de dificuldade de escrita no
TCC ou até dificuldade de continuar no curso apds esse prazo minimo.

Também foi possivel notar que o maior quantitativo de evasio se deu no segundo periodo
e que o maior quantitativo de graduados se deu no sexto periodo. A estimativa de tempo mediano
até a evasdo € no 7 periodo, ou seja, um periodo apds o tempo minimo de conclusdo do curso.
Ainda se nota que a probabilidade do aluno ndo evadir apds o nono periodo € inferior a 22%.

As estimativas da funcio de sobrevivéncia entre os grupos masculino e feminino ndo teve
diferenca significativa, em termos de idade, também nao houve diferenca significativa, porém
entre os grupos cotista e ndo cotista, houve diferenca, sendo o grupo cotista com mais risco de
evasdo. O modelo Weibull foi o mais adequado para estimar a fun¢do de sobrevivéncia.

Tem-se como indicagdo de trabalhos futuros, a utilizacdo de outras varidveis que possam
influenciar o tempo de sobrevivéncia e comparativos com outros cursos da drea das ciéncias

sociais aplicadas.
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