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PERFIL E DESEMPENHO DOS ALUNOS DE ENGENHARIA COM BASE NOS
RESULTADOS DAS AVALIACOES DO ENADE

1 Introducéo

No Brasil, os cursos de engenharia ainda fazem parte dos cursos com alta procura pelos
estudantes no momento da escolha de um curso superior, sendo que alguns cursos ficam entre os 10
maiores indices de matriculas realizadas conforme resultados disponibilizados pelo censo da
educacdo superior (Diretoria de Estatisticas Educacionais, 2020; INEP, 2020), mas quais fatores
podem influenciar o desempenho dos estudantes.

Uma das formas de avaliacdo da efetividade do ensino superior é através do Exame Nacional
de Desempenho dos Estudantes — ENADE, a prova aplicada aos estudantes serve para compor a nota
do curso no Ministério da Educacdo — MEC, e como base para compor os indicadores de qualidade
do ensino superior no Brasil (INEP, 2021a).

A avaliacdo do ENADE costuma ocorrer uma vez por ano, avaliando os alunos ingressos nos
cursos e os alunos concluintes do mesmo, porém cada curso costuma ser avaliado em conjunto com
as areas de avaliacdo de cada edicdo, todo ano o governo divulga quais serdo os cursos avaliados
daquele ano (INEP, 2021a).

O Conceito ENADE é uma nota de 1 a 5 que cada curso de cada instituicdo recebe com base
no desempenho dos estudantes no ENADE e é calculado com base na média ponderada das notas dos
alunos conforme a formula abaixo, muitos cursos utilizam essa nota para divulgar a qualidade do
curso e atrair mais alunos e a nota é calculada apenas se houver mais de dois alunos do curso
realizando a prova, eq. (1).

NC, = 0.25NPgg_+ 0.75NPcg, 1)

sendo, NC, Nota dos concluintes do curso de graduacdo (conceito ENADE sem discretizar),
NPr_ Nota padronizada em Formagdo Geral, NP¢z, Nota padronizada em Componente Especifico,

(INEP, 2021b).

Quando ha a convocacdo os alunos sdo obrigados a realizar a prova, podendo sofrer sansdes
como ndo obter o diploma, caso ndo realizem a prova.

Na literatura ja é conhecido que o desempenho dos alunos nessas provas pode sofrer influéncia
de diferentes variaveis como apresentado em Neto (2021), Meurer e Pereira (2020) e Medeiros et. al.
(2019), que trazem aspectos socioecondémicos como faixa de renda, grau de escolaridade dos pais
entre outros, localizacdo da faculdade e modalidade do curso. Para analisar o desempenho dos alunos
nessas provas, e entender quais fatores mais impactam existe diferentes ferramentas estatisticas que
ja foram e podem ser utilizadas.

Em Meurer e Pereira (2020), por exemplo, foi realizado uma regresséo logistica com base em
Favero et al. (2017), e para utilizar os dados referente a instituicdo foi feito uma analise fatorial com
base em Hair Jr (2009), a fim de entender a relacdo entre o desempenho dos alunos de ciéncias
contdbeis com seu perfil e alguns aspectos dos cursos como infraestrutura, organizacdo e
oportunidades profissionais, utilizando os dados do ENADE 2018. Nesse trabalho, concluiu-se que
varidveis como modalidade presencial de ensino, pai e mde com formacg&o superior, ser do género
masculino, graduacéo em IES puablica e maior grau de satisfacdo com a infraestrutura e organizacao
da instituigéo de ensino influenciavam para um melhor desempenho os estudantes.

Testes qui-quadrado e Modelos de regressao foram utilizados em Mallmann et al. (2021) para
estudar e relagéo entre a leitura de livros e o desempenho académico dos alunos de ciéncias sociais



tendo como base os dados do ENADE 2018. Atraveés da analise os autores concluiram que existe uma
alta relacéo entre o desemprenho académico com a quantidade de livros lida.

E em Vieira e Schneiker (2021), através da aplicacdo de uma regressdo linear maltipla
encontrou-se relacdes entre o perfil do docente e o desempenho dos alunos, como por exemplo o grau
de escolaridade da docéncia que se apresentou como um fator positivo no desempenho dos alunos.

Portanto, diante do que foi exposto, neste projeto foi desenvolvido uma anélise do perfil e do
desempenho dos alunos dos cursos de engenharia através dos resultados das avaliagfes que eles
obtiveram no exame do ENADE e foi avaliado a evolugédo do desempenho nos ultimos anos com base
nos dados dos anos de 2019 e 2017 do conceito ENADE dos cursos utilizando modelo de regresséo
logistica e modelo de regressdo multinivel.

O modelo de regressdo logistica ora apresentado consegue alcancar uma boa eficiéncia a
probabilidade de um desempenho acima da média dos estudantes de acordo com o perfil do mesmo.
No modelo conseguimos verificar que estudantes com renda de até 3 salarios-minimos tem chance
de 54,9% inferior de atingir um bom desempenho nas avaliagdes do ENADE se comparado com
estudantes quem tem uma renda familiar acima de 10 salérios. Além disso, a cada ano acrescentado
na idade também reduz em 4,9% as chances de obter um bom desempenho. Outra caracteristica que
chamou atencé@o no modelo proposto foi 0 aumento em 21% e 13% nas chances do bom desempenho
quando o pai e/ou a mae, respectivamente, tem nivel superior em relacdo aos estudantes que seus pais
ndo contam com este tipo de formagao.

Além de tudo, ter estudado em uma instituicdo de ensino superior publica é a variavel que
mais afeta na probabilidade de um desempenho superior dos estudantes que chega a ter quase 3 vezes
mais chances de obter um bom desempenho em comparacdo com estudante de universidade privada.
No tocante as ocupacdes, 0 estudante trabalhar ao longo da graduacao e/ou nao ter sido bolsista por
mérito reduz em 19,9% e 32,1% as chances de um bom desempenho, respectivamente. Ja o estudante
ser da regido sul e do sexo masculino acresce em 29,5% e 20,7% as chances dele de obter um bom
desempenho.

Na modelagem multinivel verificou-se que existe uma relacdo entre os resultados dos cursos
e a instituicdo de ensino que o estudante, sendo mais importante que area de avaliacdo e o curso.
Assim, podem ser direcionadas politicas de melhoria das instituicdes de ensino publicas, com foco
naquelas que reduzem a nota média do conceito do ENADE dos cursos de engenharia.

Destaca-se que como o trabalho tem um contetdo mais aplicado, visando comparar 0s
modelos mencionados na introducéo e testados por outros autores com este ora proposto, que utiliza
técnicas de analytics e machine learning, optou-se em partir diretamente para a metodologia utilizada.

2 Metodologia.

Para analisar o perfil e 0 desempenho dos alunos foi escolhido como fonte de dados a base de
dados do ENADE 2019, utilizada na forma de microdados extraidos diretamente do site do INEP,
(INEP, 2021c). A populagéo final do estudo compreendeu 99.341 estudantes dos cursos de engenharia
que tiveram respostas validas no ENADE, para formar um banco de dados sem “missing values” nas
variaveis de interesse do estudo. Os estudantes estavam divididos nos seguintes cursos:

Tabela 1. Cursos de Engenharia e alunos participantes do ENADE

Curso Quantidade de Estudantes
ENGENHARIA DA COMPUTACAO 2.676
ENGENHARIA CIVIL 37.636
ENGENHARIA ELETRICA 9.627




ENGENHARIA DE CONTROLE E AUTOMACAO 2.796

ENGENHARIA MECANICA 14.444
ENGENHARIA DE ALIMENTOS 1.274
ENGENHARIA QUIMICA 5.774
ENGENHARIA DE PRODUCAO 17.735
ENGENHARIA AMBIENTAL 5.759
ENGENHARIA FLORESTAL 1.620

Fonte: Resultados originais da pesquisa.

Os cursos de engenharia civil, engenharia mecénica e engenharia de producéo foram os que
mais tiveram estudantes participando da prova do ENADE em 2019, sendo que o curso de engenharia
civil representa aproximadamente 38% do total de alunos participantes, Tabela 1.

O perfil dos estudantes foi identificado por uma analise exploratéria na base, utilizando
técnicas de estatistica descritivas e de visualizagdo dos dados, que auxiliaram no entendimento do
perfil dos alunos que realizaram a prova.

Ja para o desempenho dos estudantes, foi verificado em diferentes trabalhos as variaveis que
se mostravam mais estatisticamente significantes. Em Meurer e Pereira (2020), por exemplo,
variaveis como categoria do curso, género, modalidade, idade, trabalho e nivel de instrucdo do pai e
da mde se mostraram estatisticamente significantes.

Por outro lado, em Nasu (2019), que faz uma analise sobre a relacdo entre o género e o
desempenho na educacédo contabil, o estado civil e género aparecem como variaveis que influenciam
0 desempenho dos alunos.

E em Brandt et. al. (2020), que avaliou os fatores que influenciavam o desempenho dos
estudantes em administracdo publica que obteve como resultado os fatores renda, escolaridade dos
pais, género, raga, idade, financiamento dos estudos (se possui bolsa de estudos ou néo), regido e
categoria da instituicdo que apareceram como Vvariaveis que influenciaram positivamente o
desempenho dos alunos.

Desta forma, a defini¢do das variaveis a serem estudadas neste trabalho, foram selecionadas
com base em algumas destas que ja se mostraram significantes em trabalhos anteriores. As variaveis
sdo modalidade, categoria, regido, idade, sexo, estado civil, grau de escolaridade do pai, grau de
escolaridade da mde, renda, situacdo de trabalho e se foi bolsista de algum projeto ao longo da
graduacao (variavel escolhida pelo autor).

Para descobrir os impactos dessas variaveis no desempenho dos estudantes, foi estimado um
modelo de regressdo logistica baseado em Favero et al. (2017). A técnica da regressdo logistica é
utilizada para variaveis dependentes categoricas e € aplicada para estimar de ocorréncia de um
determinado evento em termos de probabilidade de ocorréncia, identificando as caracteristicas que
cada grupo possui. O modelo testado foi, eq. (2):

Desempenho = ay + 1 * modalidade + B, * categoria + 3 * regido + 5, * idade
+ S5 * sexo + B¢ * est. civil + , * esc. Pai + g * esc. Mde + 4 x renda )
+ B * sit.trabalho + (14 * bolsista

onde, a, é uma constante, Desempenho € a varidvel dependente e ; (i=1, 2, ..., 11) s&o 0s
parametros obtidos para cada uma das variaveis escolhidas para explicar o desempenho dos alunos.



A variavel categérica desempenho foi criada a partir da nota dos alunos dividindo os alunos
em dois grupos em relacdo a média das notas, classificando como acima da média e abaixo da média.

J& para a anélise da evolucdo do desempenho, existem alguns trabalhos que utilizam a
metodologia hierarquica, multinivel para analisar o efeito de algumas variaveis em relacdo ao
desempenho dos alunos, institui¢cdes de ensino e evolugdo do desempenho ao longo do tempo. Como
por exemplo, em Araujo (2021), é utilizado a modelagem multinivel para identificar as variaveis que
interferem no desempenho dos estudantes nos niveis de estudante, docente e instituicdo de ensino e
estudar a influéncia da modalidade de ensino nesse quesito.

Para esta analise, foi utilizada a base de dados do Conceito ENADE dos anos de 2017 e 2019
que foram encontrados relacionando o curso, nome da instituicdo e municipio. Os dados foram
extraidos do site do INEP, (INEP, 2021c), e para a andlise foi criado um modelo hierdrquico de
regressao linear multinivel com medidas repetidas, HLM2 com interceptos aleatorios para entender a
influéncia da instituicdo no desempenho geral dos cursos de engenharia, conforme modelo abaixo,
(Favero et al., 2017), eq. (3):

Nivel 1 Conceito Enade;j = By; + f1; * Ano;; + &;; (3)
Nivel 2 {ﬁo;‘ = Yoo T Voj
ﬁ1j =Y10

sendo, f3;; os interceptos, &;; 0s termos de erro, yo, € 0 valor que se espera da variavel dependente
para cada observacdo, y;, a mudanca do valor esperado de acordo com a caracteristica do grupo
analisada e v,; 0s termos de erro que mostram que se ha aleatoriedade nos interceptos.

O modelo multinivel obtido foi comparado com o0 modelo HLM2 com interceptos aleatérios
em relacdo a Area de Avaliagdo do curso, modelo OLS NULO e HLM2 Nulo para entender qual teve
o melhor resultado.

O modelo multinivel normalmente é utilizado quando se acredita em que nos dados ha
subgrupos, clusters, que influenciam a variavel dependente de tal forma que se realizado a analise
neles se obtém melhores resultados, ou seja, ao se utilizar o modelo multinivel nesse trabalho espera-
se compreender se ha impactos na evolucdo da nota do conceito ENADE, de acordo com a area de
avaliagéo do curso, instituicdo de ensino, ou se elas néo interferem na evolugéo do desempenho.

Os dois modelos finais obtidos, modelo de regressao logistico e modelo multinivel serdo
comparados a nivel didatico. O desenvolvimento desse trabalho foi realizado utilizando a linguagem
R atraves da interface do RStudio® v. R 3.3.0+.

3 Resultados e Discusséo
3.1 Perfil

Para melhor analise dos dados modelou-se as varidveis categdricas que na base estavam
ajustadas em valores de A a E para os valores correspondentes ou aproximados do que foi

disponibilizado no dicionario de variaveis, Tabela 2.

Tabela 2. Perfil dos estudantes de Engenharia

Variaveis Categorias Respostas % De Participacao
Categoria do Curso Privado 64.753 67%
Publico 32.479 33%




Modalidade Ead 1.963 2%

Presencial 95.269 98%

Centro-Oeste 5.982 6%

Nordeste 16.179 17%

Regido Norte 4.619 5%
Sudeste 53.292 55%

Sul 17.160 18%

Minimo 20 anos
Idade Numeérica Média 26,82 anos
Maximo 72 anos

Sexo Feminino 31.249 32%
Masculino 65.983 68%

Estado Civil Casado 13.244 14%
Outro 83.988 86%

Amarela 2.495 4%

Raca Branca 58.399 60%
Indigena 220 0%

Preta 6.942 7%

Escolaridade_Pai Sem Superior 70.554 73%
Superior 26.678 27%

Escolaridade_Méae Sem Superior 62.836 65%
Superior 34.396 35%

Acima De 10 13.133 14%

Renda Até 3 Salarios 34.179 35%
De3 A6 34.502 35%
De6 A 10 15.418 16%
. N . Né&o Trabalho 39.262 40%
Sittuacdo_Trabalhista Trabalha 57970 60%
Bolsista Bolsistg 24.726 25%
Nao Bolsista 72.506 75%
Desempenho Al_to 45,947 47%
Baixo 51.285 53%

Fonte: Resultados originais da pesquisa.

Dos estudantes que realizaram a prova do ENADE em 2019, 67% estava inscrito em uma
instituicdo de ensino privado e 98% na modalidade presencial. As regides com maior nimero de
estudantes séo as regides sudeste, sul e nordeste, respectivamente, sendo que o sudeste representa
55% do total de estudantes e ja renda dos estudantes é na maioria dos casos de até 6 salarios minimos.
Ao longo da graduacdo 60% dos alunos trabalharam e 75% ndo possuiram nenhum tipo de bolsa
mérito. E na maioria dos casos os alunos eram brancos, do sexo masculino dos quais 0s pais ndo
possuiam ensino superior. A faixa etaria variou de 20 a 72 anos, porém em média os estudantes tinham
27 anos.

Esses resultados nos mostram que existe um perfil especifico dos estudantes de engenharia e
mostra que também que ndo ha muita diversidade nos perfis quando falamos principalmente de
género e raga.

A distribuicdo das notas dos estudantes na prova do ENADE se aproxima de uma curva
normal, tendo como méaxima a nota 91,6, minimo 0,4 e média 41,26 e desvio padrdo de 13,72, tal
como demonstrado na Figura 1.



Figura 1. Distribuicdo de notas na prova do ENADE

2000 -

1000 -

Quantidade de alunos

' ' ! '
0 25 50

Nota Final ENADE
Fonte: Resultados originais da pesquisa
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3.2 Modelo de Regressado Logistica

Utilizando o “software” RStudio® desenvolveu-se 0 modelo de regressdo logistica, primeiro
considerando todas as varidveis e o segundo realizando o procedimento de “stepwise”, o qual é
utilizado para retirar automaticamente do modelo as variaveis explicativas cujo parametro ndo se
mostrar estatisticamente diferente de 0 de forma sucessiva até alcancar o melhor modelo (Féavero et
al., 2017), tal como demonstrado na Figura 2.

Figura 2 - Teste da razdo Verossimilhanga para os modelos 1 e 2 com “stepwise”.
Likelihood ratio test

Model 1: desempenho ~ (MODALIDADE + REGIAO + NU_IDADE + SEXO + EST_CIVIL +
ESC_PAI + ESC_MAE + RENDA + SIT_TRAB + BOLSISTA + NT_GER +
CAT_CURSO_Pub1ico) - NT_GER

Model 2: desempenho ~ REGIAO + NU_IDADE + SEXO + ESC_PAI + ESC_MAE + RENDA +
SIT_TRAB + BOLSISTA + CAT_CURSO_Publico

#Df LogLik Df chisq Pr(>Chisq)

1 17 -61048

2 15 -61049 -2 1.7828 0.4101

Fonte: Resultados originais da pesquisa

Comparando os modelos, com o uso do procedimento “stepwise”, Figura 2, houve um
incremento no logaritmo de maxima verossimilhanga, que € um dos testes utilizado para comparagéo
de modelos, além da saida de variaveis como modalidade e estado civil que ja ndo se mostraram
significantes no primeiro modelo, por possuirem um “p-value” de 0,546 e 0,220 respectivamente, ou
seja maior do que 0,05.

A varidavel modalidade havia se mostrado significante em trabalhos anteriores como em
Meurer e Pereira (2020) para o curso de ciéncias contdbeis, o que mostra que podem existir diferencas
nos fatores que afetam o desempenho dos alunos para cursos e edi¢cdes do ENADE diferentes. Desta
forma o modelo final ficou o que esta apresentado na Tabela 3 abaixo.



Tabela 3. Modelo final de regressdo logistica com “stepwise”

Variavel Dependente: Desempenho Est. 2,5% 97,5% z-valor p-valor
(Intercept) 1,468 1,359 1,5770 26,4210 0,000
Regido Nordeste 0,133 0,069 0,1960 4,0860 0,000
Regido Norte -0,290 -0,373 -0,2070 -6,8290 0,000
Regido Sudeste 0,114 0,056 0,1720 3,8650 0,000
Regido Sul 0,258 0,195 0,3220 7,9940 0,000
Nu_idade -0,050 -0,053 -0,0470  -32,9780 0,000
Sexo Masculino 0,188 0,159 0,2180 12,5050 0,000
Escolaridade_pai: superior 0,191 0,156 0,2250 10,8780 0,000
Escolaridade_mée: superior 0,126 0,094 0,1570 7,7520 0,000
Renda até 3 salarios-minimos -0,796 -0,844 -0,7470 -31,8420 0,000
Renda de 3 a 6 salarios-minimos -0,517 -0,564 -0,4710  -21,7430 0,000
Renda de 6 a 10 salarios-minimos -0,294 -0,345 -0,2420 -11,1970 0,000
Sit_trab trabalha -0,222 -0,251 -0,1920 -14,7240 0,000
Bolsista ndo bolsista -0,388 -0,421 -0,3540 -22,4400 0,000
CAT cargo_Publico 1,013 0,981 1,0450 61,5450 0,000

Fonte: Resultados originais da pesquisa
* Pseudo-R? (Cragg-Uhler) = 0.191

* Pseudo-R? (McFadden) = 0.111

* AIC =122128.436

* BIC = 122271.030

Uma das formas de avaliar se o modelo consegue descrever de uma forma razoavel o
desempenho dos estudantes é calculando a acuracia do modelo. A acurécia pode ser obtida a partir da
construcdo de uma matriz de confusdo, que estipulando um valor percentual de corte para
consideracédo de ocorréncia de um determinado evento, conseguimos obter quais o0s erros e acertos do

modelo se comparado com os valores reais.

No modelo obtido, Tabela 4, considerando um “cutoff” de 0.5, a acuracia obtida foi de
67,12%, ou seja, 0 modelo foi capaz de acertar 67% dos casos, 0 que pode ser considerado um bom
resultando considerando que a sensitividade e especificidade estdo acima dos 50% e se compararmos

com os resultados para os diferentes “cutoffs”.

Tabela 4. Matriz de Confusdo Modelo de Regressdo Logistica

Classificacao do
modelo (“cutoff”

Comparativo - Percentual de Acerto

Real =0.5)
Nota Nota
>Média <Média “Cutoff” 0.5 0.4 0.6 0.45
Nota > Média 27275 13054 Sensitividade 58,17% 71,73% 4499% 64,38%
Nota < Média 19609 39403 Especificidade  75,11% 60,22% 84,87% 69,22%
Acurdcia 67,12% 65,65% 66,05% 66,94%

Fonte: Resultados originais da pesquisa.



Outro indicador para avaliar o modelo obtido é a andlise da curva “Receiver Operator
Characteristic” [ROC], Figura 3. Esta curva nos permite estudar a variacdo da especificidade e
sensitividade para diferentes valores de corte e a area da curva [ROC] da a indicacdo do qudo bom €
um modelo, quanto mais proximo de 1 o valor, mais o modelo acerta, (Favero et al., 2017). O que
indica que o modelo desenvolvido tem uma boa taxa de acerto, obtendo uma érea da curva [ROC] de
0,72.

Figura 3 - Curva ROC - Modelo de Regressao Logistica

Area abaixo da curva: 0.72 | Coeficiente de Gini 0.439

Fonte: Resultados originais da pesquisa.

Outra medida, utilizada para interpretar os resultados obtidos € a razdo de chance. Ou seja, se
alterarmos o valor de uma variavel mantendo as demais constantes o quanto se altera a chance de ter
um desempenho bom no ENADE, Favero et al.(2017). Seu célculo é dado pela equag&o abaixo, eq.

(4):
— »Z
Chancey,—, = e 4)
sendo, Zi os betas obtidos pelo modelo de regressao logistica. Desta forma, calculou-se as
razdes de chance para cada uma das variaveis do modelo final e também o seu intervalo de confianca,

Tabela 5.

Tabela 5. Razdo de Chance das Vériaveis Obtidas no Modelo de Regressdo Logistica

Variavel Dependente: Desempenho OR1 2,5% 97,5%
(Intercepto) 4,340 3,892 4,839

Nu Idade 0,951 0,949 0,954

Cat Curso Publico 2,753 0,949 0,954

Regido Nordeste 1,142 1,072 1,217

Regido Norte 0,748 0,688 0,813

Regido Sudeste 1,121 1,058 1,187

Regido Sul 1,295 1,215 1,380

Sexo: Masculino 1,207 1,172 1,243
Escolaridade do pai: superior 1,210 1,169 1,252
Escolaridade da mae: superior 1,134 1,098 1,171
Sit_Trab: Trabalha 0,801 0,778 0,825
Bolsista: ndo-bolsista 0,679 0,656 0,702
Renda até 3 Salarios-minimos 0,451 0,430 0,474
Renda de 3 & 6 Salarios-minimos 0,596 0,569 0,625
Renda de 6 & 10 Salarios-minimos 0,745 0,708 0,785

Fonte: Resultados originais da pesquisa.



Analisando as razdes de chance temos que estudantes com renda de até 3 salarios-minimos
tem chance de 54,9% menor de atingir um bom desempenho nas avaliagbes do ENADE se comparado
com guem ganha acima de 10 salarios. Conforme um ano € acrescentado na idade também reduz em
4,9% as chances de obter um bom desempenho, ja o pai e/ou a mée terem nivel superior aumenta em
21% e 13% as chances do bom desempenho em relacdo aos pais que ndo tem, respectivamente.

Ter estudado em uma instituicdo de ensino superior publica é a varidvel que mais afeta o
desempenho dos estudantes fazendo com que ele tenha quase 3 vezes mais chances de obter um bom
desempenho. O fato de o estudante trabalhar ao longo da graduacdo e/ou ndo ter sido bolsista por
mérito reduz em 19,9% e 32,1% as chances de um bom desempenho, respectivamente.

J& o estudante ser da regido sul e/ou ser do sexo masculino aumentam e 29,5% e 20,7% as
chances de obter um bom desempenho em relacédo aos alunos que sdo da regido CO e/ou sdo do sexo
feminino.

Comparando os resultados obtidos com outros estudos realizados, podemos perceber que
muitas das varidveis que foram consideras estatisticamente nesse estudo, tiveram significancia em
estudos anteriores considerando outras avaliacdes do ENADE para outros cursos e instituicGes Brandt
et. al. (2020), Silva et. al. (2020) e Meurer e Pereira (2020). Entretanto os que mais se destacam para
os alunos dos cursos de engenharia sdo a renda, se o aluno teve bolsa mérito e ter feito o ensino
superior em instituicdo publica.

3.3 Modelo de Regressdo Multinivel

Na analise multinivel foram utilizados uma amostra de 2111 cursos de instituicbes que
estavam presentes nas avaliacdes de 2017 e 2019 e que tinham os mesmos dados de identificacdo e
resultado valido de conceito ENADE, nota de 0 a 5, nos dois anos.

Com o uso da linguagem R na interface RStudio® desenvolveu-se também o modelo de
regressdo multinivel, para essa analise foram feitos testes com diferentes modelos para comparamos
os resultados com o modelo OLS Nulo, (Favero et al., 2017).

Dentre os modelos avaliados, o que obteve o melhor logaritmo de méaxima verossimilhanca
foi 0 modelo HLM2 com interceptos aleatorios considerando o nivel 1 0 ano do resultado ENADE e
o nivel 2 a Instituicdo de Ensino, Figura 4.

Figura 4 - Comparativo entre modelos regressivos em relacédo a evolucdo do desempenho dos cursos

Comparagéo do LL

HLZ -Interc AL Instico de Ensino [3892.089 |

HLM2 - Interc. Al Area de Avaliagdo 5735.805

Modelo Proposto

[5734.776

[5755.7 ]

2000 4000
LogLik

Fonte: Resultados originais da pesquisa.




O resumo do modelo HLM2 com interceptos aleatorios considerando o nivel 1 o ano do
resultado ENADE e o nivel 2 a instituicdo de ensino ¢é dado pela Figura 5:

Figura 5 - Modelo Multinivel HLM2 com interceptos aleatérios em relacéo a instituicdo de ensino

Linear mixed-effects model fit by REML
Data: BASE_CENADE
AIC BIC TogLik
7792.178 7817.568 -3892.089

Random effects:

Formula: ~1 | NOME_IES
(Intercept) Residual

StdDev: 0.7317447 0.5167088

Fixed effects: CONCC_ENADE ~ ANO
Value std.Error DF  t-value p-value
(Intercept) 64.48863 16.047552 3665 4.018596 le-04
ANO -0.03090 0.007952 3665 -3.885123 le-04
Correlation:
(Intr)
AND -1

Standardized within-Group Residuals:
Min Ql Med Q3 Max
-4.16249965 -0.56369943 -0.02406646 0.56349357 3.30636254

Number of Observations: 4222
Number of Groups: 556

Fonte: Resultados originais da pesquisa.

Logo, com base no modelo obtido na Figura 5, a equacdo da modelagem multinivel é dada
por eq. (5):

Desempenho;; = 64,49 — 0,031 * Ano;j + vo; + &; (%)

Onde, v,; um valor relativo a cada uma das institui¢Ges de ensino e ¢;; € o erro.

E analisando as variancias estimativas dos componentes de efeitos aleatorios, conseguimos
observar que existe significancia estatistica para o efeito aleatorio nivel instituicdo de ensino, pois 0
p-value é menor que 0,05, Tabela 6.

Tabela 6. Variancias estimativas dos componentes de efeitos aleatorios do modelo multinivel

Componentes Variancia estimativa Erro padréo Z p-valor
1 Var (vg;) 0,5354504 0,035 1.511.624,00 0,00
2 Var (e) 0,2669879 0,006 4.290.366,00 0,00

Fonte: Resultados originais da pesquisa.

Com os resultados obtidos é possivel dizer que ha uma estrutura hierarquica em relacéo aos
resultados do conceito ENADE de cada curso das instituigdes, sendo os cursos agrupados pelas
instituicOes de ensino a qual pertencem, o que possibilita interpretar de uma forma melhor em
consideracdo a realidade e a aplicacdo de politicas publicas mais adequadas a cada realidade, Cruz
(2010) e Finch et. al. (2019). Esses resultados obtidos sdo parecidos com os obtidos por Aradjo
(2021), em relagdo ao desempenho dos alunos de ciéncias contabeis.
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4 Conclusdes

Conforme visto no presente trabalho os estudantes dos cursos de engenharia sdo em sua
maioria 0s que estdo em instituicGes privadas, do sexo masculino, localizados principalmente na
regido sudeste, trabalham, ndo possuem bolsa por mérito e pai e mée ndo possuem ensino superior.

Através do modelo de regresséo logistica obtido pode-se observar que das variaveis escolhidas
o desempenho dos estudantes € influenciado, com um acurécia alta, pelas varidveis: categoria, regido,
idade, sexo, estado civil, grau de escolaridade do pai, grau de escolaridade da mae, renda, situacéo de
trabalho e se foi bolsista por mérito.

Dentre as variaveis estudadas, ter feito ensino superior em uma instituicao publica, ter a renda
acima de 6 salarios-minimos, ndo trabalhar, ter sido bolsista por mérito, ser do sexo masculino, morar
na regido sul, ter os pais com ensino superior e ser jovem sao as caracteristicas que mais maximizam
a probabilidade de o estudante possuir um alto desempenho na avaliacao, revelando que as diferencas
sociais influenciam diretamente no rendimento dos estudantes na prova do ENADE.

Desta forma, o modelo de regressdo logistica consegue estimar com uma boa acurécia a
probabilidade de um desempenho acima da média dos estudantes de acordo com o perfil do mesmo
e consequente pode ser utilizado para propor melhorias no ensino, tanto no ingresso de estudantes
quanto em melhorar o desempenho dos perfis que, com base nos fatores que mais afetam, podem nao
gerar bom rendimento na prova do ENADE.

Ja com a modelagem multinivel realizada foi possivel entender que existe uma relacdo entre
os resultados dos cursos e a instituicdo de ensino a qual ele esta atrelado, muito maior do que entre
area de avaliacdo e o curso. Este resultado é importante, pois pode ser utilizado para a criacao de
medidas para a promocao e melhoria das instituicdes de ensino, principalmente daquelas que com o
resultado do estudo estiverem impulsionando uma reducédo da nota do conceito ENADE dos cursos
de engenharia que estdo atrelados a ela.

Para futuros trabalhos com esse tema, sugiro aprofundamento da analise multinivel
acrescentando outros parametros das instituicGes e a realizacdo do modelo regressivo em uma
perspectiva multinivel para captar a influéncia das caracteristicas especificas no perfil e desempenho
dos estudantes de engenharia.
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