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RESUMO

A evasdo nos cursos de graduacao ¢ uma realidade em grande parte das Instituicoes de
Ensino Superior, tanto publicas quanto privadas, com seus altos indices alarmantes. Nesse
sentido, o presente trabalho buscou estudar o tempo até a ocorréncia de evasao dos alunos de
graduacao da Universidade Federal de Uberlandia (UFU) por meio das técnicas de andlise de
sobrevivéncia. Os dados referem-se a situacao dos alunos dos cursos situados nos campi Santa
Monica e Umuarama, na cidade de Uberlandia. As covariaveis inicialmente consideradas foram
turno, area do conhecimento, forma de ingresso, naturalidade, sexo, idade e CRA. A principio
estimou-se a curva de sobrevivéncia por meio do estimador de Kaplan-Meier e comparou-se
as curvas de cada covariavel por meio do teste de logrank. O modelo de Cox foi ajustado
para os dois campi, entretanto, a suposicao de taxas de falha proporcionais nao foi atendida
para algumas covaridveis. Como alternativa ajustou-se os modelos modelos de riscos aditivos
que permite parte das covaridveis variem com o tempo e parte nao. De maneira geral, os
resultados foram concordantes para os dois campi, como por exemplo, a taxa de evasao para
ingressantes do SISU é maior quando comparado ao vestibular, o sexo masculino apresentou
maior taxa de desisténcia, o aumento da idade provoca aumento na taxa de evasao e a taxa de
evasao diminui com o aumento do CRA. A covariavel naturalidade foi a tinica que apresentou
resultado divergente, no campus Umuarama a taxa de desiténcia é menor para os alunos naturais
de Uberlandia, enquanto que no campus Santa Monica a taxa é maior.

Palavras-chave: Vestibular; Kaplan-Meier; Modelo de Cox; Modelo de Aalen; Modelo semi-
paramétrico.






ABSTRACT

Evasion in undergraduate courses is a reality in most Higher Education Institutions, both
public and private, with their alarmingly high rates. In this sense, the present work to study
the time until the evasion of undergraduate students at the Federal University of Uberlandia
(UFU) through the techniques of survival analysis. The data set represents the situation of
students in the courses located on the Santa Moénica and Umuarama campuses, in the city of
Uberlandia. The covariates set consisted area of knowledge the course, from of entry in course,
place of birth, sex, age of students and the academic performance coefficient of student, named
CRA (coeficiente de rendimento académico). Firstly, the survival curve was estimated using the
Kaplan-Meier estimator and the curves of each covariate were compared using the logrank test.
Cox’s model was fitted for both campuses. Some covariates presented violation of the proporti-
onal hazards assumption, according to the test, but with graphical analysis the assumption was
accepted. Alternatively, Aalen’s additive model and semiparametric additive risk model were
fitted, allowing time-dependent covariates and also time-independent. In general, the results
were consistent for both campuses, for example, the dropout rate for SISU students is higher
when compared to the entrance exam, the male showed a higher dropout rate, increasing age
causes an increase in the dropout rate and the rate of permanent evasion with the increase in
CRA. The place of birth covariate was the only one that presented a divergent result, on the
Umuarama campus the dropout rate is lower for students from Uberlandia, while on the Santa
Monica campus the rate is higher.

Keywords: University entrance exams; Kaplan-Meier; Cox model; Aalen’s model; Semi-
parametric model.
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INTRODUGAO 1

1. INTRODUCAO

A evasao é, certamente, um dos maiores desafios que as Instituicoes de Ensino Superior
(IES) vém enfrentando. Segundo o estudo realizado por Silva Filho et al. [5] os estudantes que
ingressam na universidade e nao terminam seus cursos geram desperdicios sociais, académicos
e econdmicos. No setor privado hd uma perda de receita e no setor ptblico nao ha o retorno dos
recursos publicos investidos, e ambos sao uma fonte de ociosidade de professores, funcionarios,
equipamentos e espago fisico. Para Lobo [6] o aluno que abandona o curso sem finalizar seus
estudos representa uma perda social, de recursos e de tempo de todos os envolvidos no processo
de ensino, pois perdeu o aluno, seus professores, a instituicao de ensino, o sistema de educacao

e toda a sociedade.

No Brasil, as taxas de evasao vém se mantendo em aproximadamente 22% com pequenas
variacoes ao longo dos tltimos 15 anos, sendo menor para o setor ptublico e maior para o
privado [4]. No trabalho de Lobo [6], a autora trata de questdes gerais que envolvem a evaso
no Ensino Superior brasileiro e, segundo ela, as causas mais frequente encontradas nas IES sao:
inadaptacgao do ingressante ao estilo do ensino superior e a falta de maturidade, formacao basica
deficiente, dificuldade financeira, irritagao com a precariedade dos servigos oferecidos pelas
IES, decepcao com pouca motivacao e atencao dos professores, dificuldades com transporte,

alimentacao e ambientacao nas instituicoes, mudanca de curso e mudanca de residéncia.

Conforme Tigrinho [13] a evasao é resultado de um conjunto de fatores que pesam na decisao
do aluno de permanecer ou nao no curso. Segundo ele dentre as causas da evasao abordadas na
literatura estao a repeténcia, apds a reprovacao em uma ou mais disciplinas os alunos sao mais
propensos a abandonarem seus cursos, a falta de informagcao sobre a profissao e sobre o curso,
a mudanca de curso e a desmotivacao do aluno. Ainda segundo o autor, na visao dos dirigentes
das IES, a falta de orientagdo vocacional/ profissional, a baixa qualidade da educagao bésica,
busca de heranca profissional, problemas financeiros e o horario de trabalho incompativel com

o horario de estudo sao fatores que contribuem para a evasao do discente.

De acordo com o relatorio da Comissao Especial de Estudos sobre a Evasao nas Universida-
des Brasileiras [7] existem trés tipos de evasao: a evasao de curso, quando o estudante desliga-se
do curso superior em situagoes como abandono, desisténcia, transferéncia ou reopc¢ao, evasao
da instituicao, quando o aluno desliga-se da instituicao na qual est4 matriculado e evasao do

sistema, quando o estudante abandona de forma definitiva ou temporaria o ensino superior.

Tendo em vista que o objetivo do estudo da evasao dos alunos de graduacao é avaliar o

tempo até a desisténcia do aluno e seus fatores associados, alguns estudos foram realizados
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2 INTRODUGAO

utilizando métodos estatisticos para andlise de dados de sobrevivéncia. Queiroz |9] utilizou
a andlise de sobrevivéncia para caracterizar a evasao dos cursos do Centro de Ciéncias Exa-
tas e Tecnolégicas UFRB, especificamente dos cursos de bacharelado em Ciéncias Exatas e
Tecnologicas (BCET) e de Engenharia Sanitaria e Ambiental (ESA). Os resultados da anélise
de sobrevivéncia mostraram que alunos do curso do BCET possuem maior probabilidade de
cancelar do que os do ESA. Os resultados apontaram também que a chance de ser cancelado
aumenta em 24% quando o estudante ¢ do sexo masculino e alunos que estudaram em escola
publica as chances aumentam em 15% em relacao ao discente que estudou em escola particular.

Costa, Siqueira e Rocha |3]| analisaram o comportamento da evasao nas universidades fede-
rais brasileiras no periodo de 2011 a 2016 por meio da andlise de sobrevivéncia. O modelo de
regressao de Cox foi ajustado para identificar as varidveis que estavam relacionadas ao feno-
meno da evasao. Nesse estudo observou-se que 41,2% dos ingressantes de 2011 havia evadido
do curso até 2016. Os resultados concluiram que no primeiro ano alunos do sexo masculino
e feminino apresentaram a mesma taxa de evasao, entretanto, no decorrer do tempo houve
aumento dessa diferenca. Quanto ao grupo de beneficiario de programa de apoio social a taxa
de sobrevivéncia foi de 70,3% enquanto para os demais a taxa foi de 53,2%. Concluiu-se ainda
que evadem mais alunos da licenciatura quando comparados ao cursos de bacharelado e cursos
noturno apresentam maior taxa de evasao comparado aos demais. A participacao em ativida-
des complementares mostrou forte influéncia sobre o risco de evadir, participar de atividades
de pesquisa e extensao reduz drasticamente o risco do aluno abandonar o curso.

Outro estudo sobre os fatores explicativos para evasao no ensino superior através da analise
de sobrevivéncia foi realizado por Silva Campos [1] para o caso da Universidade Federal de
Pernambuco, no periodo de 2003 a 2014. O tempo mediano de permanéncia foi de 10 semestres
até a evasao, ou seja, 5 anos de permanéncia. As variaveis significantes no modelo de Cox para
explicar as chances de evasao foram o percentual da carga horaria aprovada dos alunos e a area
do conhecimento. Os resultados mostram alunos com percentual de aprovacao de até 10% em
disciplinas aumenta em 12 vezes a chance de evadir dos alunos evadirem. Os alunos das areas
de ciéncias exatas e tecnologia tém 1,3 vezes mais chances de evadir do que os alunos de outras
areas do conhecimento.

Nesse contexto, os dados de alunos dos cursos de graduagao da Universidade Federal de
Uberlandia foram analisados neste trabalho com o objetivo de estudar o tempo até a evasao
dos estudantes desta universidade bem como possiveis fatores que possam estar relacionadas
com o tempo de permanéncia. Com esse proposito foram utilizados métodos estatisticos de
andlise de sobrevivéncia.

O presente trabalho foi estruturado em quatro capitulos. No capitulo 2 é apresentado a fun-
damentacao tebrica onde é feita uma descricao dos conceitos basicos de anélise de sobrevivéncia
bem como os métodos estatisticos disponiveis na literatura para esse tipo de dados. No capitulo
3 sao descritos os dados utilizados e a metodologia empregada. No capitulo 4 é apresentado os
resultados dos modelos ajustados. No capitulo 5 sao apresentadas as consideragoes finais das

anélises deste trabalho.

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - FACULDADE DE MATEMATICA
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secao sao apresentados os conceitos basicos de analise de sobrevivéncia bem como

métodos e modelos de regressao para dados de sobrevivéncia.

2.1 CONCEITOS BASICOS EM ANALISE DE SOBREVIVEN-
CIA

De acordo com Colosimo e Giolo [2| a analise de sobrevivéncia ¢ uma técnica em que o
interesse é avaliar o tempo até a ocorréncia de um evento. Este tempo é denominado tempo
de falha. Em geral, os estudos de analise de sobrevivéncia sao prospectivos e de longa duracao,
portanto, sao caracterizados pela presenca de censura. A censura ocorre quando, por alguma
razao, o acompanhamento do individuo é interrompido ou o evento nao ocorre até o fim do
estudo. As observacoes censuradas sao incluidas nas andlises, uma vez que, mesmo incompletas
fornecem informacoes sobre o tempo de falha e a omissao podera gerar vicios.

A censura é dividida em censura a direita, censura & esquerda e censura intervalar. A
censura a direta refere-se a observacao parcial quando o tempo de ocorréncia do evento de
interesse estd a direita do tempo registrado. Esse tipo de censura ¢ subdividida em outros
trés tipos de censura: censura do tipo I, censura do tipo II e censura do tipo aleatéria. A
censura do tipo I ocorre quando os estudos sao finalizados ap6s um periodo pré-estabelecido
de tempo e alguns individuos ainda nao apresentaram o evento de interesse. A censura do tipo
II resultam de estudos os quais sao finalizados ap6s a ocorréncia do evento de interesse em um
ntimero pré-estabelecido de individuos. A censura do tipo aleatéria ocorre quando o individuo
é retirado no decorrer do estudo sem que tenha ocorrido a falha.

Na censura a esquerda nao se sabe exatamente quando o evento ocorreu, ja que ocorreu
antes do individuo ser observado no estudo. A censura intervalar sabe-se que o evento ocorreu,
mas nao se sabe exatamente quando, somente que aconteceu em um intervalo de tempo.

Em geral, os dados de sobrevivéncia sao representados pelo par (t;,9;), para o individuo 1,

sendo t; o tempo de falha ou de censura e 0; a variavel indicadora de falha ou censura, ou seja,

1 se t; é um tempo de falha
0; = (2.1)
0 se t; é um tempo censurado.

Desse modo, a variavel resposta é composta por duas colunas no banco de dados. Quando
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4 FUNDAMENTAGAO TEORICA

houver covariaveis, os dados ficam representados por (;, d;, X;), em que X; é o vetor de covariaveis

para o i-ésimo individuo [2].

2.2 TEMPO DE SOBREVIVENCIA

Em geral, os dados de sobrevivéncia sao representados pela variavel aleatéria nao-negativa
T, usualmente continua, que representa o tempo de falha. Em anélise de sobrevivéncia, essa

variavel é geralmente caracterizada pela sua fun¢ao de sobrevivéncia ou pela funcao de taxa de
falha.

2.2.1 FUNCAO DE SOBREVIVENCIA

Segundo Colosimo e Giolo [2] a fun¢ao de sobrevivéncia, denotada por S(t), ¢ definida
como a probabilidade de um individuo nao falhar até um determinado tempo t, ou seja, a

probabilidade de o individuo sobreviver ao tempo ¢, expressa por:
S(t)=P(T >t) (2.2)

Consequentemente a distribuicao acumulada, que corresponde & probabilidade de um indi-

viduo nao sobreviver ao tempo ¢, assume a seguinte forma :
F(t)=1-5(t) (2.3)

Para descrever a funcao de sobrevivéncia é utilizada a curva de sobrevivéncia que é uma
representacao grafica de S(t), ou seja, o grafico de S(t) versus t. Uma curva ingreme representa
razao de sobrevivéncia baixa e um curva de sobrevivéncia gradual ou plana representa taxa de
sobrevivéncia alta. A curva de sobrevivéncia pode ser usada para comparar distribuicoes de

sobrevivéncia de dois ou mais grupos [8].

2.2.2 FUNCAO DE TAXA DE FALHA

A funcao de taxa de falha, ou de risco, do tempo de sobrevivéncia T fornece a taxa de falha
condicional. Essa fungao é definida como a probabilidade de ocorréncia do evento de interesse
dentro de um intervalo pequeno de tempo [t,t + At), supondo que o individuo sobreviveu até
o inicio do intervalo. Essa funcao é muito 1til para descrever a distribuicao do tempo de vida,
uma vez que descreve a forma com que a taxa instantanea de falha muda com o tempo. Dessa

forma, possui a seguinte expressao:

Pt<T<t+AtT >t
)\(t):AltimO s <Aj 729
—

. (2.4)

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - FACULDADE DE MATEMATICA
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2.3 ESTIMAGAO NAO PARAMETRICA DA FUNGAO DE

SOBREVIVENCIA

As utilizacao de técnicas usuais de estatistica para uma analise descritiva dos dados pode
gerar dificuldades com a presenca de observacoes censuradas. Com isso, a andlise descritiva
para dados de sobrevivéncia ¢ realizada por meio da fun¢ao de sobrevivéncia. Desse modo a
funcao de sobrevivéncia é estimada e, a partir dela, sdo estimadas as estatisticas de interesse.

Para isso adota-se um estimador nao-paramétrico, como o estimador de Kaplan-Meier.

2.3.1 ESTIMADOR DE KAPLAN-MEIER

O estimador de Kaplan-Meier ¢ o mais utilizado na literatura para estimar a funcao de
sobrevivéncia. Para utilizar este estimador nao ¢ necessario assumir nenhuma distribuicao de
probabilidade para a variavel aleatoria T', ou seja, é um estimador nao paramétrico [12]. O

estimador de Kaplan-Meier ¢ definido como:

so=T1 (") =T (7). 29

em que t; <ty < --- <1530 os k tempos distintos e ordenados de falha, d; o nimero de falhas

em t; e n; ¢ o nimero de individuos sob risco em ¢;, para j = 1, ---, k.

Utilizando este modelo ¢ possivel comparar curvas de sobrevivéncia associadas as catego-
rias de cada covariavel utilizada, através do teste de logrank [2|. Este teste é particularmente
apropriado quando a razao das funcoes de taxa de falha dos grupos a serem comparados é
aproximadamente constante, ou seja, as populacoes tém a propriedade de taxa de falhas pro-

porcionais.

Apesar de as técnicas nao paramétricas serem importantes para analise de dados de sobrevi-
véncia, existe a limitacao quando hé interesse em considerar um conjunto de covariaveis. Para

isso adota-se modelos de regressao apropriados, descritos nas segoes seguintes.

2.4 MODELOS DE REGRESSAO EM ANALISE DE SOBREVI-

VENCIA

Em muitos estudos as covaridveis podem estar relacionadas com o tempo de sobrevivéncia,
e para isso, alguns modelos de regressao apropriados para dados censurados tém sido propostos
na litaratura. Neste trabalho a énfase é sobre o modelo de regressao de Cox e os modelos de

riscos aditivos.

BACHARELADO EM ESTATISTICA



6 FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.4.1 MODELO DE REGRESSAO DE COX

O modelo de regressao de Cox permite a andlise de tempo de vida em que a resposta é a
ocorréncia de um evento de interesse, ajustando por covariaveis. A expressao do modelo de Cox
em termos da funcao de taxa de falha é dada, para o i-ésimo individuo em um dado tempo t,

por:

A(t[x;) = Ao(t)exp (Z ﬁk«%’k) , (2.6)

em que p é o nimero de covariaveis, x;; € o valor da k-ésima covariavel observada para o i-ésimo
individuo, Sy é o parametro que descreve o efeito da k-ésima covariavel e \(¢) é uma fungao do
tempo nao-negativa e nao especificada, geralmente denominada funcao taxa de falha de base,

que corresponde a taxa comum a todos os individuos [12].

AVALIAQAO DA PROPORCIONALIDADE DO MODELO

Também conhecido como modelo de taxas de falha proporcionais, a suposi¢ao bésica para
este modelo é que as taxas de falha sejam proporcionais, ou seja, a razao das funcoes de taxa

de falha para os individuos ¢ e 7 dada por:

Al  Aolt)esp(x9)
A(tlx;)  Ao(t)exp{x;3}

= exp{x — x5}, (27)

nao depende do tempo. Por exemplo, se um individuo no inicio do estudo tem uma taxa de
falha igual a duas vezes a de um segundo individuo, entao esta razao serd a mesma para todo

o periodo de acompanhamento [2].

Para verificar a suposicao de taxas de falha proporcionais assumida pelo modelo de regressao
de Cox utiliza-se métodos graficos e testes estatisticos. O primeiro método grafico descritivo
utilizado neste trabalho consiste em dividir os dados em m estratos de acordo com cada co-
variavel. Apos isso, estima-se a funcdo de taxa de falha acumulada de base Aoj (t) para cada

estrato utilizando a expressao:

hy) = Y 2.9

A
j:tj<t ZZER]' eXp{X;B}

em que d; ¢ o nimero de falhas em ?;. Se a suposicao de taxas de falha proporcionais for
valida, as curvas de log(f\oj (t)) versus t, apresentarao diferengas aproximadamente constantes

no tempo. Curvas nao paralelas indicam desvios desta suposi¢ao[12].

Outro método grafico utilizado para avaliar a suposicao de taxas de falhas proporcionais

no modelo de Cox é o grafico dos residuos padronizados de Schoenfeld versus os tempos. Os

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - FACULDADE DE MATEMATICA



FUNDAMENTAGAO TEORICA 7

residuos padronizados de Schoenfeld é definido por:

L1

si=[I3)] = (2.9)
onde I(ﬁ) ¢ a matriz de informagdo observada e r; = (r;1,- -+ ,7;;,) € 0 vetor de residuos Scho-
enfeld, em que cada componente r;4, para ¢ = 1, --- , p definido por:

ZjER(ti) Ijlep{X;‘B}
2_jer() XP{X;0}

(2.10)

Tig = Tiqg —

O gréfico de s}, + Bq versus o tempo, ou uma fungao do tempo ¢(t), mostra evidéncias a favor

da proporcionalidade quando este apresenta inclinagio zero |[2].

Uma medida também empregada com este propoésito é o coeficiente de correlacao de Pearson
(p) entre os residuos padronizados de Schoenfeld e os tempos ¢ ou uma funcao dos tempos g(t),
para cada covariavel. Valores de p proximos de zero mostram nao haver evidéncias para rejeitar
esta suposi¢ao [2]. Quando ocorre a violagdo desta suposi¢do busca-se modelos alternativos
como modelo aditivo de Aalen, o qual permite que os parametros e vetores de covariaveis

variem com o tempo.

ADEQUAGCAO DO MODELO

Alguns métodos foram propostos para verificar a qualidade de ajuste global deste modelo.

Dentre eles estd o método baseado nos residuos de Cox-Snell, definidos por:

p
k=1

em que A() é a funcdo de taxa de falha acumulada obtida a partir do modelo ajustado. Dessa
forma, o modelo é bem ajustado quando os é}s seguirem uma distribuicdo exponencial padrao.
Da mesma maneira, o grafico de A(éi) versus é; deve ser aproximadamente uma reta com
inclinagdo 1 para ser adequado [2] [12].

Além de avaliar o ajuste geral dos modelos, também é importante avaliar aspectos como
a observacao de pontos atipicos ou influentes. Com esse proposito, o grafico dos residuos
martingal e deviance versus os tempos sao utilizados. A auséncia de observacdes atipicas ficara
evidenciada se os residuos d; estiverem distribuidos aleatoriamente em torno do valor 7€r0,

geralmente dentro do intervalo (-3,3). [11]. Os residuos martingal e deviance sao definidos por:

Ty = 0; — &; (2.12)
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A

d; = sinal(rng) [=2 (s + 8;log(8; — 10;))]"?, (2.13)

parat=1,--- ,n em que J; é a variavel indicadora de falha.

2.4.2 MODELO ADITIVO DE AALEN

O modelo de riscos aditivos proposto por Aalen é uma alternativa nos casos em que a
suposicao de taxas de falhas proporcionais nao ¢ satisfeita. Este modelo permite que o efeito de
todas as covariaveis varie com o tempo. A funcao de taxa de falha para o tempo de sobrevivéncia

t é dada por:

p

A(thi(t) = Bo(t) + Y Bi(8)ay (1), (2.14)

j=1

em que p é o nimero de covariaveis, x;; ¢ o valor da j-ésima covariével observada para o i-ésimo
individuo, §; é o parametro que descreve o efeito da j-ésima covariavel, onde z;; e 3; variam
com o tempo. O componente [, corresponde a funcao taxa de falha base.

Este modelo ¢ considerado nao parameétrico e, conforme Santos e Werner [12], o modelo
de Aalen permite que tanto o efeito quanto os valores das covariaveis variem com o tempo e
assume que elas atuam de forma aditiva sobre a funcao taxa de falha. Também é denominado
modelo dindmico por permitir que as funcoes de regressao [(t) e as covariaveis x;(t) variem
com o tempo.

E de interesse também testar se alguma covariavel especifica apresenta efeito nao significa-
tivo ou efeito constante. Para isso é realizado os testes: (a) efeito nao significativo das covaria-
veis, ou seja, Hy, : Bi(t) = 0 e (b) efeito constante das covariaveis, ou seja, Ho, : i (t) = P

O principal foco do modelo sao os graficos de regressao acumulados Bk(t), k=20, ,p,
versus os tempos. Por meio da inclinacao observada nos graficos é possivel verificar se de-
terminada covariavel apresenta efeito constante ou tempo-dependente. Quando a inclinagao é
positiva em certo periodo indica que a covariavel exerce efeito crescrente sobre a taxa de falha
e descrescente quando a inclinacao é negativa. Inclinagao préoxima de zero é observada quando

a covariavel ndo tem efeito sobre a taxa de falha [12] [11].

2.4.3 MODELO DE RISCOS ADITIVOS SEMIPARAMETRICO

Em alguns casos pode ocorrer que algumas covariaveis apresentem efeito variando com o
tempo e outras nao. Para tal, encontra-se uma extensao do modelo aditivo de Aalen permitindo
que parte dos coeficientes variem com o tempo e parte nao, denominado modelo de riscos

aditivos semiparamétrico [12] [11]. Esse modelo é expresso por:

Atlxi(t), z:(1)) = Bo(t) +x; (1)B(t) +2; (1)7, (2.15)
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em que x;(t) = (xa(t), -, zip(t)) e z;(t) = (zia(t), -, zu(t)) sdo vetores de covaridveis de
dimensao p e [, assim como B(t) = (Bi(t), -, Bp(t)) e v = (71,---, %) sdo os vetores de

coeficientes de regressao dependentes e independentes do tempo, respectivamente.
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3. METODOLOGIA

Os dados utilizados neste trabalho foram disponibilizados pela Pro-Reitoria de Graduacao
(PROGRAD) da Universidade Federal de Uberlandia e referem-se a situacao dos alunos dos
cursos de graduacao situados nos Campus Santa Monica e Umuamara na cidade de Uberlan-
dia. As informagoes coletadas sao dos ingressantes do Campus Santa Monica do ano de 2015,
totalizado 3250 alunos, e dos ingressantes do Campus Umuarama dos anos de 2012 a 2014,

totalizando 3893 alunos.

A técnica de anéalise de sobrevivéncia é utilizada quando o interesse é avaliar o tempo até a
ocorréncia de um evento, denominado tempo de falha. Neste estudo, a analise de sobrevivéncia
foi aplicada com o objetivo de avaliar o tempo até a evasao dos alunos de graduacao. Neste
contexto, a evasao ¢ considerada quando, por alguma razao, o aluno é desvinculado do curso de
graduacdo, seja por abandono ou desisténcia oficial. O tempo de permanéncia foi contabilizado
em semestres desde o ingresso do aluno até o semestre de evasao, formatura ou até o segundo
semestre de 2019 para aqueles que ainda estavam matriculados. Em geral, estudos de analise
de sobrevivéncia sao caracterizados pela presenca de censuras, neste caso, as observacgoes cen-
suradas foram aquelas em que os alunos se formaram até o segundo semestre de 2019 ou ainda

estavam vinculados com a instituicao.

As covariaveis utilizadas foram: turno de estudos e a area do conhecimento do curso no
qual o aluno se matriculou, o sexo, a naturalidade e a idade do aluno, a forma de ingresso e o
coeficiente de rendimento académico (CRA) do aluno no curso. As categorias de cada covariavel

estao descritas nas Tabelas 3.1 e 3.2 para os campi Santa Moénica e Umuarama respectivamente.

Inicialmente foi realizada a andlise exploratéria dos dados com o objetivo de descrever e
resumir os dados observados. O tempo até a ocorréncia do evento foi avaliado por meio das
curvas de Kaplan-Meier e a comparacao entre elas foi feita com o teste de logrank. A principio
os modelos paramétricos foram utilizados ajustando-se os modelos de regressao exponencial,
Weibull e lognormal, no entanto, nao se mostraram adequados de acordo com teste de razao de
verossimilhanca. Dessa maneira, foi ajustado o modelo de regressao de Cox, em que a suposicao
béasica para o uso desse modelo é que as taxas de falha sejam proporcionais em todo o periodo de
tempo. Esta suposicao pdde ser verificada por meio do coeficiente de correlagao de Pearson p e
por meio de técnicas graficas. Quando hé violacao desta suposicao os modelos de riscos aditivos
sao uma alternativa. O modelo aditivo de Aalen foi ajustado e, para os casos de covariaveis
tempo-dependentes optou-se pelo modelo aditivo semiparamétrico. Este modelo permite que

parte das covaridveis variem com o tempo e parte nao.
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Covaridvel

Categoria

Turno

Area do Conhecimento

Sexo
Naturalidade

Forma de Ingresso

CRA
Idade

0 - Integral

1 - Noturno

0 - Multidisciplinar

1 - Ciéncias Humanas
2 - Ciéncias Exatas

0 - Feminino

1 - Masculino

0 - Uberlandia

1 - Outros

0 - Vestibular
1 - SISU

2 - Outros
0a 100

Em anos

Covariavel

Categoria

Turno

Area do Conhecimento

Sexo
Naturalidade

Forma de Ingresso

CRA
Idade

0 - Integral

1 - Noturno

0 - Ciéncias da Saude
1 - Ciéncias Biologicas
2 - Ciéncias Agrarias
3 - Multidisciplinar

0 - Feminino

1 - Masculino

0 - Uberlandia

1 - Outros

0 - SISU

1 - Vestibular
2 - PAAES

3 - Outros
0a 100

Em anos

Tabela 3.1: Descricao das covariaveis do conjunto de dados do campus Santa Monica.

Tabela 3.2: Descricao das covariaveis do conjunto de dados do campus Umuarama.
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A adequacao destes modelos foi avaliada por meio dos residuos de Cox-Snell que permitem
verificar a qualidade geral do modelo. Além disso, também verificou-se a presenca de pontos
atipicos por meio de técnicas graficas baseadas nos residuos martingal e deviance.

As andlises foram realizadas com o software R [10], com auxilio dos pacotes survival e

timereg.
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4. RESULTADOS

4.1 CAMPUS SANTA MONICA

4.1.1 ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

Inicialmente foi realizada a analise descritiva do conjunto de dados referente ao Campus
Santa Moénica. A Tabela 4.1 apresenta as frequéncias absolutas de alunos, de censuras e de falhas
para as categorias de cada covariavel bem como seus respectivos percentuais. Vale lembrar
que a falha corresponde & desisténcia do curso, e a censura corresponde a outras situacoes
como matriculados, trancados e formados. As covaridaveis CRA e idade foram categorizadas
para facilitar a analise exploratéria. Para a covariavel turno a categoria integral apresentou
maior frequéncia com 67,8% das observacoes. A area de ciéncias humanas corresponde a 57,9%
enquanto que a area de ciéncias exatas corresponde a 40% do numero total sobrando apenas
2,1% dos estudantes matriculados em cursos da area multidisciplinar. Estudantes naturais
de Uberlandia correspondem a um percentual de 39,7% do total de matriculados, enquanto
os outros 60,3% sao naturais de outras cidades do pais. Dentre as formas de ingresso, o SISU
apresenta o maior niimero de matriculas. A covaridvel CRA apresentou média de 51,76 e desvio
padrao de 30,22. Para a idade, a média foi de 26,44 e desvio padrao de 7,21.

Quanto ao percentual de falhas, a categoria noturno da covariavel turno apresentou maior
taxa de falha. Para a covaridvel area do conhecimento observou-se maior taxa de falha para a
categoria multidisciplinar e menor taxa de falha para ciéncias humanas. Ja para a covariavel
sexo, a categoria masculino apresentou maior taxa de falha. Para a covariavel forma de ingresso
observou-se menor taxa de falha para a categoria vestibular enquanto que a categoria SISU e
outras formas de ingresso apresentaram taxas de falha proximas.

Em seguida, a curva de sobrevivéncia foi obtida por meio do estimador de Kaplan-Meier,
como também os intervalos de 95% de confianga, para 0 < ¢t < 10, conforme a Figura 4.1.
A sobrevivéncia final foi de 0,619, ou seja, a probabilidade de um estudante nao desistir do
curso até o tempo 10 semestres é de 61,9%. O tempo médio foi de 7,97 semestres, ou seja, a
desisténcia ocorre em média no tempo 8 semestres, aproximadamente.

Também foi obtida a curva de sobrevivéncia para cada covariavel na Figura 4.2 e o teste
de logrank na Tabela 4.2 a fim de identificar diferencas significativas entre as curvas para as
categorias de cada covaridvel. Por meio do teste todas as covariaveis apresentaram diferenca

significativa ao nivel de significAncia 5%. Dessa maneira todas as covariaveis podem estar
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Tabela 4.1: Frequéncias absolutas e respectivos percentuais de alunos, de censuras e de falhas
referente aos dados do Campus Santa Monica.

Covariavel Categoria N N%  Censura Censura% Falha Falha%
Turno Integral 2205 67,8% 1446 65,6% 759 34,4%
Noturno 1045  32,2% 595 56,9% 450  43,1%
Area do Conhecimento Multidisciplinar 68  02,1% 32 47,1% 36 52,9%
Ciéncias Humanas 1881 57,9% 1249 66,4% 632 33,6%
Ciéncias Exatas 1301 40,0% 760 58,4% 541 41,6%
Sexo Feminino 1364  42,0% 907 66,5% 457  33,5%
Masculino 1886 58,0% 1134 60,1% 752 39,9%
Naturalidade Uberlandia 1290 39,7% 780 60,5% 510  39,5%
Outros 1960  60,3% 1261 64,3% 699 35, 7%
Forma de Ingresso Vestibular 852  26,2% 641 75,2% 211 24.8%
SISU 1791 55,1% 1047 58,5% 744 41,5%
Outros 607  18,7% 353 58,1% 254 41,9%
CRA < 60 1650  50,8% 644 39,0% 1006  61,0%
> 60 1600  49,2% 1397 87,3% 203 12,7%
Idade 19 a 22 1084 33,3% 744 68,6% 340  31,4%
23 a 24 833  25,6% 568 68,2% 265  31,8%
25 a 28 599  18,4% 363 60,6% 236 39,4%
>28 734 22,6% 366 49,8% 369  50,2%

1.0

0.9

S(t) Estimada
0.8
!

0.7

0.6
|

0.5

Tempo em semestres

Figura 4.1: Curva de sobrevivéncia estimada a partir do método de Kaplan-Meier para os dados
do Campus Santa Monica.
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influenciando no tempo de desisténcia dos alunos.

Tabela 4.2: Teste de logrank.

Covariavel

Qui-quadrado

p-valor

Turno
Area do Conhecimento

Sexo

Naturalidade
Forma de Ingresso

18,5
26,5
9,3
2,9
53,4

0,0001
0,0000
0,0010
0,0400
0,0000

Turno
2 |
o
@ |
g o
® S
E
&
= < — Integral
@ o 7| — Noturno
o
o
o
2
T T T T T
0 2 4 6 8 10
Tempo em semestres
Naturalidade
e |
<
@ |
T o
B oS 7
E
@
2 4 | — Uberiandia
@ o ~| — Outrascidades
o
o
2
2
T T T T T
0 2 4 6 8 10

Tempo em semestres

Area do Conhecimento

e [
o
@
S © @
§ o k
£ E
& g
= = —— Multidisciplinar =
@ o | — Exatas @a
Humanas
o
o4
o
2 4
T T T T T
0 2 4 6 8 10
Tempo em semestres
Forma de Ingresso
o |
@ \—;\;
S 7 m—
s o© @
® o — B
£ £
kA k4
2 o | — Vestibular <
» o | — Sisu &
Outros
o
o4
2
24
T T T T T
0 2 4 6 8 10
Tempo em semestres
Idade
2
@ |
S
T o
B o
£
kA
w
= < |
& o
o
o — 19a22
— 23a24
25228
2 | — 28
S
T T T T T
0 2 4 6 8 10

Tempo em semestres

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

Sexo
—— Femino
— Masculino
T T T T T
0 2 4 6 8 10
Tempo em semestres
CRA
— <60
— >=60
T T T T T
0 2 4 6 8 10

Tempo em semestres

Figura 4.2: Curvas de sobrevivéncia estimadas a partir do método de Kaplan-Meier para cada

covariavel.
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4.1.2 RESULTADOS DO MODELO DE REGRESSAO DE CoOX

Apos a andlise das possiveis covaridveis a serem consideradas ajustou-se o modelo de regres-
sao de Cox expresso na equacao (2.6). Para a sele¢do das covariaveis ajustou-se primeiramente
um modelo com todas as covaridveis, retirando-se uma por vez, aquelas nao significativas ao
nivel 5% de significancia, utilizando o teste de razdo de verossimilhanca para comparar os
modelos. O modelo final foi composto pelas covaridveis turno, area do conhecimento, sexo,
naturalidade, forma de ingresso e idade. A covariavel CRA apresentou efeito significativo na
maioria dos modelos testados, no entanto, a presenca da covariavel no modelo provocou inter-
feréncia nos resultados das demais covaridveis, mudando a significancia de alguns parametros,
e até mesmo invertendo de positivo para negativo o efeito das covaridveis. Esse fato pode ocor-
rer na presenca de multicolinearidade entre covaridveis, gerando um confundimento dos efeitos
dessas variaveis. Apesar de nao ser considerada no modelo, a covariavel CRA possui um forte
efeito sobre a taxa de falha ou sobre a probabilidade de sobrevivéncia do aluno no curso, como
pode ser visto na curva de Kaplan-Meier para esta covariavel (Figura 4.2). Fica claro que a
probabilidade de sobreviver no curso para alunos com CRA abaixo de 60 ¢ bem menor que para

alunos com CRA acima de 60.

Inicialmente a suposicao de taxas de falha proporcionais do modelo foi verificada pelo coefi-
ciente de correlacao de Pearson p. Os resultados na Tabela 4.3 indicam a violacao da suposicao
para as covariaveis naturalidade, idade e turno ao nivel de significancia de 5%. Para grandes
amostras, como neste caso, maior cuidado deve ser dado ao coeficiente de correlacao p, pois

p-valores muito pequenos podem ser obtidos em decorréncia do tamanho amostral.

Observando os graficos do logaritmo da funcio de taxa de falha acumulada (log(Ag,(t)))
contra os tempos para cada covariavel do modelo na Figura 4.3, percebe-se um cruzamento
entre as curvas para a covariavel naturalidade. Para as demais covaridveis, embora as mesmas
nao sejam perfeitamente paralelas ao longo do tempo, nao existem afastamentos marcantes
entre as curvas para apontar séria violagao dessa suposicao. Nos graficos dos residuos padroni-
zados de Schoenfeld na Figura 4.4 é observada uma tendéncia nos periodos finais da covariavel
naturalidade, sendo que para as demais covariaveis do modelo nao foram observadas tendéncias

acentuadas que pudessem indicar violacao da suposicao.

Tabela 4.3: Teste da proporcionalidade das taxas de falha no modelo de Cox ajustado para os
dados do Campus Santa Monica.

Covariavel ) x>  p-valor

Turno (Noturno) 0,0223 7,47 0,006

Area do Conhecimento (C. Humanas) -0,0065 0,04 0,833

Area do Conhecimento (C. Exatas) 0,0061 0,23 0,631

Sexo (Masculino) 0,0416 2,99 0,084
Naturalidade (Outros) -0,0086 12,08 0,001
Forma de Ingresso (SISU) -0,0501 2,68 0,102
Forma de Ingresso (Outros) 0,0004 3,25 0,071
Idade -0,0057 18,30 0,000
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Figura 4.3: Log(Ag;(t)) versus os tempos para as covariaveis do modelo de Cox.
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Figura 4.4: Residuos padronizados de Schoenfeld wversus os tempos para as covariaveis do
modelo de Cox.
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Para avaliar o ajuste global do modelo de Cox foram obtidos os residuos de Cox-Snell e os
graficos correspondentes apresentados na Figura 4.5. A sobrevivéncia estimada para os residuos
de Cox-Snell por Kaplan-Meier se aproxima da sobrevivéncia estimada por uma distribuicao
exponencial padrao, havendo um afastamento entre as duas curvas a partir da metade do grafico.
No grafico de A(éi) contra os residuos de Cox-Snell €, nao se percebe grandes desvios de uma
reta com inclinacao 1. Logo, pode-se concluir que o modelo apresentou bom ajuste, apesar
de ter apresentado covariaveis que nao satifazem a suposicao de taxas de falha proporcionais.
Na mesma figura, com o propoésito de encontrar possiveis outliers, foram feitos os graficos dos
residuos deviance. Estes graficos sugerem que nao existem pontos atipicos tendo em vista que

a maior parte dos residuos estao distribuidos entre -3 e 3.

1.0

— Kaplan-Meier
- - Exponencial Padrao

1.0

0.8
!

0.8

0.7
Il

s(ei) estimada
S(ei):Exp(1)

0.6
1
Residuos Deviance

0.4
.

0.5

0.2

1
0.4
1
-1
1
.
o
L]
oo aee
[ty
-ee
oo cmmm—

0.0

00 04 08 12

Residuos de Cox-Snell

0.3

0 2 4 6 8 10

Tempos

Figura 4.5: Anélise dos residuos de Cox-Snell e deviance do modelo de Cox.

Foram obtidas as estimativas dos parametros para o modelo de Cox, conforme a Tabela
4.4. E possivel concluir a partir desses resultados que taxa de evasdo para estudantes dos
cursos noturnos é aproximadamente 25,4% maior do que os alunos dos cursos integrais. Os
estudantes das areas ciéncias humanas e ciéncias exatas apresentaram taxa de evasao 31,9%
e 50,7% menor que a area do conhecimento multidisciplinar, nesta ordem. A taxa de evasao
para estudantes naturais de outras cidades do Brasil é de aproximadamente 13,4% menor do
que estudantes naturais da cidade de Uberlandia. Concluiu-se ainda que estudantes do sexo
masculino possuem taxa de falha 13% maior do que estudantes do sexo feminino. Os resultados
mostraram também que alunos que ingressam na universidade através do SISU possuem taxa
80,1% maior de abandonar o curso do que alunos ingressantes do vestibular, enquanto que os
ingressantes de outras formas de ingresso possuem taxa de falha 71,3% maior do que alunos
do vestibular. Por fim, a taxa de evasao aumenta cerca de 1,5% com o aumento de um ano na

idade.
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Tabela 4.4: Resultados do modelo de regressao de Cox ajustado para os dados do Campus

Santa Monica.

Covariavel coef  exp(coef) p-valor
Turno

Integral

Noturno 0,2267 1,2544 0,0003
Area do Conhecimento

Multidisciplinar

Ciéncias Humanas -0,3836  0,6813 0,0286

Ciéncias Exatas -0,7082 0,4925 0,0000
Naturalidade

Uberlandia

Outros -0,1438  0,8661 0,0153
Sexo

Feminino

Masculino 0,1219 1,1297 0,0456
Forma de Ingresso

Vestibular

SISU 0,5887 1,8017  0,0000

Outros 0,5385 1,7135 0,0000
Idade 0,0149 1,0150 0,0001

4.1.3 RESULTADOS DOS MODELOS ADITIVOS

Apobs a andlise com o modelo de regressao de Cox, foi também ajustado o modelo aditivo
de Aalen expresso em (2.14), ja que houve violagdo da suposi¢do de proporcionalidade das
taxas de falha. O modelo de Aalen foi ajustado inicialmente com todas as covariaveis e foram
retiradas do modelo aquelas que apresentaram efeito nao significativo (p>0,05). O modelo final
permaneceu com as covariaveis da Tabela 4.5. Nesta Tabela, sao apresentados o teste para o
efeito nao significativo das covariaveis, isto é, Hy, : Ox(t) = 0 e o teste para efeito constante das
covariaveis, isto é, Hy, : Bi(t) = B, ou seja, efeito constante da variavel sobre a taxa de falha,
em todo o periodo de tempo analisado. De acordo com este tltimo teste, para as covariaveis
forma de ingresso, turno e idade rejeitou-se a hipotese nula de efeito tempo-independente (efeito
constante), ou seja, o efeito dessas covariaveis sobre a taxa de falha depende do tempo.

Desse modo, ajustou-se o modelo de riscos aditivos semiparamétrico expresso na equacao
(2.15) que permite parte das covariaveis com efeito tempo-dependente e parte ndo. Nesse
modelo a tnica covaridvel que apresentou efeito constante ao longo do tempo foi area do co-
nhecimento, apresentando coeficientes estimados em -0,0301 e -0,0475 para as areas ciéncias
humanas e exatas respectivamente. A partir das estimativas desses coeficientes conclui-se que
alunos das areas do conhecimento ciéncias humanas e exatas apresentaram menor taxa de evasao

quando comparado com a area multidisciplinar.
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Tabela 4.5: Resultados do modelo aditivo de Aalen ajustado para os dados do Campus Santa
Monica.

Covariavel Hop: By(t) =0 Hoya: B,(t) = B,
Estatistica p-valor Estatistica p-valor

Turno

Integral

Noturno 3,98 0,000 0,068 0,004
Area do Conhecimento

Multidisciplinar

Ciéncias Humanas 2,65 0,132 0,102 0,625

Ciéncias Exatas 3,37 0,014 0,105 0,561
Forma de Ingresso

Vestibular

SISU 5,68 0,000 0,085 0,003

Outros 3,54 0,008 0,070 0,173
Idade 3,05 0,036 0,007 0,000

Para as covariaveis com efeito tempo-dependente, tém-se os graficos na Figura 4.6 evidenci-
ando o efeito das covaridveis. O grafico do intercepto corresponde a taxa de falha acumulada de
um aluno que pertence as categorias de referéncia e com a covariavel idade em seu valor médio.
O gréfico da estimativa da funcao de regressao acumulada para a forma de ingresso SISU esté
acima do eixo no ponto zero, ou seja, a taxa de evasao para ingressantes pelo SISU é maior que
a taxa de evasdo para ingressantes pelo vestibular, que é a categoria de referéncia. Além disso,
o grafico apresentou leve aumento da taxa de falha até o 6° periodo apresentando um acréscimo
expressivo a partir deste, indicando que a partir do sexto periodo, o risco de falha aumenta
consideravelmente. De outro modo, a categoria outras formas de ingresso apresentou uma ele-
vacao da taxa de falha no sexto periodo e se manteve aproximadamente constante a partir dele.
Para a covariavel idade a taxa possui inclinacao levemente negativa até o 6° periodo e apos
este ha uma inclinacao positiva, ou seja, até o sexto periodo, com o aumento da idade a taxa
de ocorréncia de evasao diminui, e a partir do sexto periodo, a taxa aumenta com o aumento
da idade. Pode-se notar também que nao houve diferenca significativa na taxa de falha para
estudantes dos cursos do turno noturno até o sexto periodo quando comparado aos alunos dos
cursos integrais, entretanto, a partir desse, o risco de um aluno do noturno abandonar o curso

se torna maior que o do curso integral.
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Figura 4.6: Estimativas das Fun¢oes de Regressao Acumulada (FRA) e seus respectivos inter-
valos de 95% de confianca associados ao modelo de aditivo semiparamétrico ajustado para os
dados do Campus Santa Monica.

4.2 CAMPUS UMUARAMA

4.2.1 ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

A principio foi realizada a analise descritiva do conjunto de dados referente ao Campus
Umuarama. As frequéncias absolutas de alunos, de censuras e de falhas para as categorias
de cada covariavel bem como seus respectivos percentuais estao apresentados na Tabela 4.6.
Neste caso, as covaridveis CRA e idade também foram categorizadas para facilitar a analise
exploratoria.

Considerando inicialmente a covariavel turno, observa-se que o maior percentual estd na
categoria integral com 96% do numero total de alunos. Com relagao a area do conhecimento
o maior niumero de estudantes pertencem a area de ciéncias da saide com 52%, seguido da
area de ciéncias agrarias com 31%. Quanto a naturalidade, 47% dos alunos deste campus sao
naturais da cidade de Uberlandia, enquanto os outros 53% sao naturais de outras cidades do
pais. A forma de ingresso vestibular possui o maior numero de ingressantes com 40%, seguido
do SISU com 27%. A média do CRA dos alunos foi igual a 62,28 e apresentou desvio padrao
igual a 26,89. Para a covariavel idade, a média foi de 25,95 e desvio padrao de 4,44.

Quanto ao percentural de falha, que corresponde & evasao, o turno noturno apresentou o

maior percentual. Quanto a area do conhecimento a categoria ciéncias da satude obteve a menor
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Tabela 4.6: Frequéncias absolutas e respectivos percentuais de alunos, de censuras e de falhas
referente aos dados do Campus Umuarama.

Covariavel Categoria N N%  Censura Censura% Falha Falha%
Turno Integral 3721  96% 2755 74,0% 966 26,0%
Noturno 172 04% 88 51,2% 84 48.,8%
Area do Conhecimento Ciéncias da Saude 2018  52% 1548 76,7% 470 23.3%
Ciéncias Biologicas 540  14% 350 64,8% 190  35.2%
Ciéncias Agrarias 1193 31% 847 71,0% 346 29,0%
Multidisciplinar 142 03% 98 69,0% 44 31,0%
Sexo Feminino 2538  65% 1912 75,3% 626  24,7%
Masculino 1355  35% 931 68,7% 424 31,3%
Naturalidade Uberlandia 1818 4% 1393 76,6% 425 23,4%
Outros 2075 53% 1450 69,9% 625 30,1%
Forma de Ingresso SISU 1057 2% 625 59,1% 432 40,9%
Vestibular 1567  40% 1225 79,2% 342 21,8%
PAAES 804 21% 661 82,2% 143 17,8%
Outros 465 12% 333 71,6% 132 28,4%
CRA < 60 1248 32,1% 426 34,1% 822 65,9%
> 60 2645  67,9% 2417 91,4% 228 8,6%
Idade 20 a 24 1736 44,6% 1345 77,5% 391 22.5%
25 818 21,0% 603 73,7% 215 26,3%
26 366  9,4% 261 71,3% 105 28,7%
>27 973 25,0% 634 65,2% 339 34,8%

taxa de falha. Para o sexo a maior taxa de falha foi observada para a categoria masculino.

Dentre as formas de ingresso, o SISU obteve a maior taxa de falha.

A curva de sobrevivéncia foi obtida por meio do estimador de Kaplan-Meier, como também
os intervalos de 95% de confinga, para 0 < t < 16, conforme a Figura 4.7. A sobrevivéncia final
foi de 0,678, ou seja, a probabilidade de sobreviver ao tempo 16 semestres sem desistir do curso

¢ de 67,8%. O tempo médio de permanéncia dos estudantes até a evasao foi de 12,9 semestres.

Também foram obtidas as curvas de sobrevivéncia para cada covariavel na Figura 4.8 e o
teste de logrank na Tabela 4.7 a fim de identificar diferencas significativas entre as curvas para
as categorias de cada covaridvel. De acordo com o teste todas as covariaveis apresentaram
diferenca significativa, dessa maneira o resultado sugere que todas as covariaveis podem estar

influenciando no tempo de desisténcia dos alunos.

Tabela 4.7: Teste de logrank.

Covariavel Qui-quadrado  p-valor
Turno 37,3 0
Area do Conhecimento 78 0
Sexo 16,9 0,00004
Naturalidade 29.8 0
Forma de Ingresso 206 0
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Figura 4.7: Curva de sobrevivéncia estimada a partir do método de Kaplan-Meier para os dados
do Campus Umuarama.

4.2.2 RESULTADOS DO MODELO DE REGRESSAO DE CoOX

Apos a analise exploratoria dos dados, ajustou-se o modelo de regressao de Cox expresso em
(2.6). Para a selecao das covariaveis ajustou-se um modelo com todas as covaridveis, eliminando-
se uma por vez, aquelas ndo significativas ao nivel 5% de significAncia. Apesar de nao ser
considerada no modelo, a covariavel CRA possui forte efeito na probabilidade de sobrevivéncia
do aluno no curso, como visto na curva de sobrevivéncia para essa covariavel (Figura 4.8). O
modelo final permaneceu com as covariaveis idade, naturalidade, area do conhecimento, forma
de ingresso, turno e sexo.

A suposicao de taxas de falha proporcionais foi verificada pelo coeficiente de correlacao de
Pearson, conforme a Tabela 4.8, onde observou-se que apenas a categoria ciéncias agrarias da
covariavel drea do conhecimento e a categoria outros da covariavel forma de ingresso nao viola-
ram a suposicao de taxas de falhas proporcionais. Contudo, para amostras grandes como dito
anteriormente, os p-valores muito pequenos podem ser obtidos em consequéncia do tamanho
amostral.

Observando os graficos dos residuos de Schoenfeld na Figura 4.10 pode ser observado que
existem tendéncias ao longo do tempo que possam sugerir violacao dessa suposicao para as
categorias vestibular e PAAES da covaridvel forma de ingresso. Os gréaficos do logaritmo da
funcao de taxa de falha acumulada (log(Ag(t))) contra os tempos na Figura 4.9 sugerem violcao
para a covariavel turno visto que suas curvas se cruzam. Para as demais covariaveis nao ha
indicativos de violagao visto que nao ha afastamentos marcantes entre as curvas.

A partir das estimativas dos coeficientes do modelo de Cox apresentadas na Figura 4.9
conclui-se que a taxa de evasao para alunos dos cursos noturnos é de aproximadamente 63,9%
maior do que para os alunos dos cursos integrais. Os estudantes das areas ciéncias biologicas
e agrarias apresentaram taxa de evasao de 37,6% e 37,5%, respectivamente, maior do que os

alunos da area ciéncias da satude, enquanto que a area multidisciplinar apresentou taxa de evasao
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Figura 4.8: Curvas de sobrevivéncia estimadas a partir do método de Kaplan-Meier para cada
covariavel.

Tabela 4.8: Teste da proporcionalidade das taxas de falha no modelo de Cox ajustado para os
dados do Campus Umuarama.

Covariavel ) x?  p-valor
Turno (Noturno) 0,0092 30,80 0,0000
Area do Conhecimento (C. Biologicas) 0,0062 21,07 0,0000
Area do Conhecimento (C. Agrarias) 0,0292 2,70  0,1006
Area do Conhecimento (Multidisciplinar) -0,0394 7,69  0,0055
Sexo (Masculino) -0,0459 5,09 0,0241
Naturalidade (Outros) 0,0216 27,52 0,0000
Forma de Ingresso (Vestibular) -0,0487 11,82 0,0006
Forma de Ingresso (PAAES) -0,0254 11,86 0,0006
Forma de Ingresso (Outros) -0,0166 3,12 0,0772
Idade -0,0068 12,67 0,0004
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Figura 4.9: Log(Ag;(t)) versus os tempos para as covariaveis do modelo de Cox.

2,46 vezes a taxa da area ciéncias da satde. Os estudantes naturais de outras cidades possuem
taxa 2,19% maior quando comparado aos estudantes naturais de Uberlandia. Em relacdo ao
sexo, alunos possuem taxa de evasao 15,2% maior do que alunas. A taxa de evasido aumenta
3,21% quando aumenta um ano na idade. Por fim, os ingressantes do vestibular apresentaram
taxa 54% menor do que os ingressantes do SISU, para os para os ingressantes do PAAES essa
taxa foi de 59% e para ingressantes de outras formas de ingresso essa taxa foi de 43,3%.

A qualidade do ajuste global do modelo foi verificada pelos graficos dos residuos de Cox-
Snell, exibidos na Figura 4.11. Os graficos mostram um 6timo ajuste, ja que os residuos de
Cox-Snell se aproximam bastante de uma distribuicao exponencial padrao e o grafico de /&(é,-)
contra é; se aproxima de uma reta. Verificou-se também a auséncia de observacdes atipicas no

grafico dos residuos deviance.
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Figura 4.11: Analise dos residuos de Cox-Snell e deviance do modelo de Cox.

Tabela 4.9: Resultados do modelo de regressao de Cox ajustado para os dados do Campus
Umuarama.

Covariavel coef  exp(coef) p-valor
Turno

Integral

Noturno 0,4939 1,6387  0,0009

Area do Conhecimento
Ciéncias da Saude
Ciéncias Biologicas 0,3191 1,3759 0,0034
Ciéncias Agréarias 0,3186 1,3752 0,0000
Multidisciplinar 0,8985 2,4560 0,0000

Naturalidade

Uberlandia

Outros 0,1978 1,2187 0,0021
Sexo

Feminino

Masculino 0,1422 1,1528 0,0264
Forma de Ingresso

SISU

Vestibular -0,7773  0,4596 0,0000

PAAES -0,8922  0,4097 0,0000

Outros -0,5677  0,5668 0,0000
Idade 0,0315 1,0321 0,0000

4.2.3 RESULTADOS DOS MODELOS ADITIVOS

O modelo aditivo de Aalen expresso na equagao (2.14) foi ajustado inicialmente com todas as
covariaveis e considerando um nivel 5% de significancia para a retirada de covariaveis. O modelo
final permaneceu com as covariaveis forma de ingresso, area do conhecimento, idade e turno. Na

Tabela 4.10 sao apresentados os testes para efeito nao significativo das covariaveis (Hop: 5,(1)
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= 0) e efeito constante das covariaveis (Hoo: (,(t) = B,). A partir desses resultados é possivel
concluir que as covariaveis area do conhecimento e forma de ingresso possuem efeito tempo-
dependente. Dessa forma, ajustou-se o modelo de riscos aditivos semiparamétrico expresso em

(2.15), que permite parte das covariaveis com efeito tempo-dependente e parte nao.

Tabela 4.10: Resultados do modelo aditivo de Aalen ajustado para os dados do Campus Umu-
arama.

Covariavel Hop: By(t) =0 Hoyy: B,(t) = B,
Estatistica p-valor Estatistica p-valor
Turno
Integral
Noturno 3,87 0,003 0,129 0,182

Area do Conhecimento
Ciéncias da Saude

Ciéncias Biologicas 3,05 0,049 0,110 0,224

Ciéncias Agréarias 4,71 0,000 0,085 0,113

Multidisciplinar 5,09 0,000 0,233 0,046
Naturalidade

Uberlandia

Outros 6,07 0,000 0,060 0,248
Forma de Ingresso

SISU

Vestibular 8,78 0,000 0,179 0,001

PAAES 9,59 0,000 0,180 0,004

Outros 7,33 0,000 0,204 0,031
Idade 4,52 0,000 0,007 0,221

Os parametros das covaridveis que possuem efeito constante foram estimados, conforme
apresentado na Tabela 4.11, e evidenciam que alunos dos cursos noturnos possuem maior taxa
de evasao do que alunos dos cursos noturnos. Além disso, estudantes naturais de outras cidades
do pais apresentaram taxa de falha maior do que alunos naturais de Uberlandia. A taxa de

falha cresce com o aumento da idade do aluno.

Tabela 4.11: Estimativa dos coeficientes com efeito constante no modelo de riscos aditivos
semiparamétrico ajustado para os dados do Campus Umuarama.

Covariavel Coeficiente FErro padrao 2  p-valor
Turno

Integral

Noturno 0,019 0,0060 3,29 0,001
Naturalidade

Uberlandia

Outros 0,006 0,0020 3,05 0,002
Idade 0,001 0,0003 4,35 0,000

Para as covariaveis com efeito tempo-dependente tem-se os graficos em 4.12 das fungoes de
regressao acumulada evidenciando que o efeito das covariaveis mudam com o tempo. A funcao

de regressao acumulada no grafico do intercepto corresponde a taxa de falha acumulada de um
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aluno que pertence as categorias de referéncia e com a covariavel idade em seu valor médio. O
grafico da funcao de regressao acumulada para a forma de ingresso vestibular estd abaixo do
eixo no ponto zero, ou seja, a taxa de evasao para a forma de ingresso vestibular é menor que
a taxa de evasao para a forma de ingresso SISU. Além disso, a forma de ingresso vestibular
apresentou inclinacao negativa até o décimo periodo, ou seja, a taxa de falha dos ingressantes
pelo vestibular descresce nesse periodo, a medida que o tempo passa. Do mesmo modo, na
forma de ingresso PAAES observou-se um decrescimento da taxa de evasao em todo o periodo
em relacao ao SISU. Para a area do conhecimento ciéncias biologicas a funcao de regressao
acumulada estd acima do eixo zero, ou seja, a taxa de evasao da area ciéncias biologicas é
maior que a taxa de evasao da area ciéncias da saide. Além disso, percebe-se crescimento na
taxa de evasao ao longo do tempo para estudantes da area de ciéncias biologicas. O mesmo
ocorre para as areas ciéncias agrarias e multidisciplinar, ou seja, a taxa de evasao aumenta ao

longo do tempo, além disso, ¢ maior quando comparada com a area de ciéncias da satde.
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Figura 4.12: Estimativas das Fung¢oes de Regressao Acumulada (FRA) e seus respectivos inter-
valos de 95% de confianca associados ao modelo de aditivo semiparamétrico ajustado para os

dados do Campus Umuarama.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

A evasdo universitaria ¢ um fendmeno que atinge as instituigdes de ensino superior (IES),
tanto piblicas quanto privadas, em todo o mundo. O abandono dos estudos por um estudante
gera prejuizos sociais, académicos e econdmicos. Em razao disso, estudos sobre o tempo até a
evasao do aluno e os fatores associados sao fundamentais. O modelo de regressao de Cox é bas-
tante utilizado em estudos de sobrevivéncia, entretanto, alternativas como os modelos de riscos
aditivos sao utizados quando hé presenca de covariaveis tempo-dependentes. Neste trabalho,
esses modelos foram aplicados aos dados referentes aos ingressantes nos cursos de graduacao

do Campus Santa Monica e Campus Umuarama da Universidade Federal de Uberlandia.

A partir dos resultados do modelo de Cox ajustado aos dados do campus Santa Monica
concluiu-se que a taxa de evasao dos estudantes que ingressam na universidade por meio do
SISU e de outras formas de ingresso é maior do que para os ingressantes do vestibular. Com
resultado semelhante, o modelo de riscos aditivos semiparamétrico mostrou que a taxa de
evasao desses ingressantes apresentou maior aumento a partir do sexto periodo. Observou-se
também no modelo de Cox que estudantes do sexo masculino possuem maior risco de evadir
do que estudantes do sexo feminino, no entanto, no modelo de riscos aditivos essa covariavel
nao apresentou efeito significativo. De acordo com o modelo de Cox, a taxa de evasao aumenta
com o aumento da idade e, segundo o modelo de riscos aditivos, esse aumento é mais expressivo
apo6s o sexto periodo. Quanto ao turno, no modelo de Cox, os alunos do periodo noturno
apresentaram maior risco de abandonar o curso comparado aos do periodo integral e, conforme
o modelo de riscos aditivos, ap6s o sexto periodo o risco é mais significante. Os resultados
mostraram ainda que nos dois modelos os alunos das areas ciéncias humanas e exatas possuem
menor risco de evadir do curso comparado a area multidisciplinar. Por fim, considerando os
cursos e os dados do Campus Santa Monica, concluiu-se por meio do modelo de Cox que alunos
de outras cidades possuem menor risco de evadir do que pessoas naturais de Uberlandia, nao

apresentando efeito significativo no modelo semiparamétrico.

Os resultados do modelo de Cox ajustado aos dados do campus Umuarama mostram que
alunos que ingressam na universidade por meio do vestibular, PAAES e outras formas de
ingresso apresentaram risco de evasao menor quando comparado a forma de ingresso SISU. No
modelo de riscos aditivos semiparamétrico, para o vestibular, até o tempo dez semestres o risco
é decrescente, enquanto que para o PAAES e outras formas de ingresso as taxas de falha o
risco é decrescente até o sétimo periodo. Concluiu-se também que com o aumento da idade em

anos a taxa de evasao aumenta em ambos os modelos. Também nos dois modelos os alunos
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que pertencem aos cursos noturnos apresentaram maior risco de abandonar o curso do que
os alunos dos cursos integrais. Segundo o modelo de Cox, alunos das areas do conhecimento
ciéncias biologicas, ciéncias agrarias e multidisciplinar possuem taxa de evasao maior do que
a area ciéncias da satde e, segundo o modelo aditivo semiparamétrico, essa taxa ¢ maior até
o tempo 14 aproximadamente. Quanto aos alunos naturais de Uberlandia, a taxa de evasao
se mostrou menor que a dos alunos naturais de outras cidades do pais nos dois modelos. Por
fim, os resultados mostram que no modelo de Cox os alunos do sexo masculino possuem maior
risco de evadir do que estudantes do sexo feminino, porém, no modelo de riscos adtivos nao
apresentou efeito significativo.

Comparando-se os modelos ajustados, no caso dos dados do Santa Monica, houve concor-
dancia nas conclusoes do modelo de Cox com os modelos aditivos. Apesar de o teste indicar
violagao da suposicao de taxas de falhas proporcionais, as verificacoes graficas permitem supor
que nao houve violacao da suposicao, e que o ajuste foi satisfatorio.

Considerando os dados do Umuarama, também houve razoavel concordancia entre o Modelo
de Cox e os modelos aditivos. Neste caso, algumas verificacoes graficas também sinalizam taxas
de falhas nao proporcionais, embora o ajuste tenha sido razoavelmente satisfatorio, de acordo
com os graficos.

Fazendo um comparativo entre os dados dos dois Campi, verificou-se que para as cova-
ridveis que apresentam as mesmas categorias, nos dois locais, os resultados em geral foram
concordantes, como por exemplo, maior taxa de evasao para ingressantes do SISU comparado
ao vestibular, maior taxa de desisténcia para o sexo masculino, aumento na taxa de evasao com
aumento da idade, diminui¢ao na taxa de evasao com o aumento do CRA. A covariavel area do
conhecimento nao apresenta as mesmas categorias para os dois locais, por esse motivo nao pode

ser comparada. A covariavel naturalidade apresentou resultado divergente nos dois Campi.
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