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Resumo:

Este estudo analisa, no nivel curso-ano, a relacéo entre o perfil socioeconémico médio
dos estudantes (indice SES_INDEX construido a partir de respostas do Questionario do
Estudante) e o desempenho no ENADE (NT_GER_mean) em cursos de TI (2014,
2017, 2021). Como varidveis institucionais, consideram-se o tipo de IES (publica/pri-
vada) e um indice de metodologias ativas percebidas. Metodologicamente, imple-
menta-se em Python um pipeline CRISP-DM com regressdo ponderada (WLS com pe-
sos pelo tamanho da turma e erros-padrdo clusterizados por IES) e uma etapa de
inferéncia causal para o efeito de IES ptblica: PSM (ATT), IPTW (ATE) e AIPW/DR
(ATE). Os resultados indicam associagdo positiva entre IES piblica e maior
NT_GER_mean, condicionada ao perfil socioecondémico agregado do curso, e um efei-
to médio causal positivo de ser curso em IES ptiblica, sob os pressupostos de ignorabi-
lidade. As conclusdes sdo estritamente no nivel de curso-ano.

Abstract:

This study analyzes, at the course-year level, the relationship between the average soci-
oeconomic profile of students (SES_INDEX constructed from responses to the Student
Questionnaire) and performance on the ENADE exam (NT_GER_mean) in IT courses
(2014, 2017, 2021). Institutional variables considered include the type of higher educa-
tion institution (public/private) and an index of perceived active learning methodologi-
es. Methodologically, a CRISP-DM pipeline with weighted regression (WLS weighted
by class size and standard errors clustered by higher education institution) and a causal
inference step for the effect of public higher education institutions were implemented
in Python: PSM (ATT), IPTW (ATE), and AIPW/DR (ATE). The results indicate a po-
sitive association between public higher education institutions and higher
NT_GER_mean, conditioned on the aggregate socioeconomic profile of the course,
and a positive average causal effect of being a course in a public higher education insti-
tution, under the assumptions of ignorability. The conclusions are strictly at the course-
year level.
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INTRODUCAO

A educacdo sempre desempenhou um processo crucial no desenvolvimento da sociedade humana. Desde
a Grécia Antiga, onde a sofistica trouxe um alto significado a educagdo, trazendo uma abordagem mais cons-
ciente e racional, foi em decorréncia das contribuicdes dos sofistas que hoje temos nossos préprios funda-
mentos da pedagogia moderna (ARAUJO, 2013).

O SINAES (Sistema Nacional da Avaliacao da Educacao Superior) foi instituido pela lei n° 10.861, com
o objetivo de “melhorar a qualidade da educagdo superior, a expansdo da sua oferta e 0 aumento de sua efi-
ciéncia como instituicdo e efetividade social e académica” (BRASIL, 2004). Integrante desse sistema, 0
ENADE (Exame Nacional de Desempenho dos Estudantes) é uma avaliacdo periédica trienal do desempenho
dos estudantes dos cursos de graduacdo, com a finalidade de mapear a evolucédo aos contetidos programaticos
previstos da grade curricular dos cursos das IES(Instituicdes de Ensino Superior). Além disso, busca a reuni-
3o de informacgdes pessoais relacionadas as caracteristicas socioecondmicas dos estudantes (LIMANA; BRI-
TO, 2005). Nao se limita a avaliar a performance final dos alunos, mas também a coletar informagdes socioe-
condmicas, permitindo que fatores externos a prova sejam analisados e proporcionando uma visdo mais
ampla sobre a qualidade das IES.

O ENADE, em conjunto com a avaliacdo institucional e a avaliacdo de cursos de graduacdo sdo os trés
pilares que garantem e reconhecem a qualidade das IES, sendo uma fonte importante de dados que permite
identificar diferencas entre instituicdes ptiblicas e privadas e as metodologias de ensino que empregam. Nes-
sa discussdo podemos observar um objetivo em comum das IES, promover uma educacdo de qualidade que
seja capaz de formar pessoas competentes ao mercado de trabalho.

A literatura recente sobre ENADE em cursos de TI tem priorizado descri¢oes e predicdo de desempenho
(mineragdo de dados e modelos supervisionados), com menor énfase na identificacdo causal dos efeitos insti-
tucionais e socioeconémicos sobre os resultados, especialmente quando se usam os microdados do Questio-
nario do Estudante e agregacées por curso-ano. Exemplos incluem andlises exploratérias e preditivas em
Ciéncia da Computacdo (VISTA; FIGUEIRO; CHICON, 2017; SOUZA et al., 2017), evidéncias sobre deter-
minantes institucionais como composicao do corpo docente (BRITO, 2016) e estudos metodoldgicos de
analise de exames no contexto brasileiro (BARBOSA et al., 2024), enquanto a base tedrica de inferéncia cau-
sal reforca a necessidade de estratégias de identificacdo para separar associacdo de efeito (PEARL,
2010).Nesse contexto, a questdo central desta pesquisa é: o perfil socioeconémico agregado dos cursos, o ti-
po de IES (publica/privada) e a ado¢do de metodologias ativas causam variacoes significativas no desempe-
nho médio dos cursos de TI no ENADE (2014, 2017 e 2021)?

Para responder a essa questdo, o estudo parte de duas hip6teses orientadoras: H1: A intervencado socioe-
condmica — representada pelas caracteristicas socioeconomicas dos estudantes (renda familiar, escolaridade
dos pais, situagdo de trabalho) — afeta significativamente o desempenho no ENADE, sendo que o tipo de
IES (publica ou privada) atua como um tratamento moderador, com expectativa de desempenho superior para
cursos de IES publicas, especialmente entre aqueles com perfis socioecondmicos agregados mais baixos. H2:
A intervencdo socioeconémica dos alunos afeta diretamente o desempenho no ENADE e a adogdo de meto-
dologias ativas de ensino nas IES funciona como um tratamento moderador, potencializando o desempenho
de cursos com perfil socioecondmico agregados mais desfavorecidos.

Em coeréncia com essas hipoteses, o objetivo deste estudo é analisar o desempenho dos cursos de Cién-
cia da Computacao e Andlise e Desenvolvimento de Sistemas no ENADE (ENADE, 2022; ITCG, 2010), nos
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anos de 2014, 2017 e 2021. A partir dos microdados do ENADE, busca-se identificar como o tipo de ITES —
putiblica ou privada — a metodologia de ensino adotada — ativa ou tradicional — e as caracteristicas socioe-
conomicas dos estudantes influenciam os resultados avaliativos, utilizando andlise estatistica com énfase em
inferéncia causal.

Esta pesquisa se justifica pela escassez de analises atuais e aprofundadas sobre os cursos de Tecnologia
da Informacdo (TI) no ENADE, apesar de o exame ser uma das principais ferramentas de avaliacdo da edu-
cacdo superior no Brasil. Em um contexto de demanda crescente por profissionais qualificados, é crucial que
as IES alinhem formacao, qualidade pedagdégica e resultados académicos. Persiste uma lacuna especifica: fal-
tam estudos que integrem, de forma sistematica, o tipo de IES (puiblica ou privada), a metodologia de ensino
(tradicional ou ativa) e os dados socioeconomicos dos estudantes na explicacdao do desempenho no ENADE,
especialmente em TI. O cendrio institucional reforca a relevancia do tema: o Censo da Educacdo Basica de
2023 (INEP/MEC) registra 2.580 IES, sendo 87,8% privadas e 12,2% publicas, o que sugere efeitos diferen-
ciados sobre o desempenho discente. A literatura indica expansdo do uso de metodologias ativas e pertinén-
cia para dreas aplicadas como TI, nas quais a autonomia discente e a aprendizagem pratica sdo centrais (RO-
CHA; LEMOS, 2014; SILVA, 2018). Ao empregar analise de dados e inferéncia causal, este estudo pretende
identificar relagdes e isolar efeitos entre IES, metodologia, perfil socioecondmico e desempenho, controlan-
do fatores confundidores. Com isso, busca subsidiar decisdes pedagogicas e institucionais e orientar politicas
educacionais mais assertivas e inclusivas. Além de contribuir academicamente ao preencher a lacuna em
TI/ENADE, o trabalho oferece aplicagdo pratica, fornecendo evidéncias para melhoria da qualidade do ensi-
no superior; sua execucdo ancora-se na minha formacdo em ADS e experiéncia com anélise de dados, favore-

cendo uma abordagem critica e tecnicamente robusta.
ESTADO DA ARTE / TRABALHOS RELACIONADOS

Como base tedrica, Pearl (2010) consolida os Modelos Causais Estruturais e o operador do(-), formali-
zando condicdes de identificacao (p. ex., critério do back-door) que permitem estimar efeitos médios de tra-
tamento em dados observacionais quando se controla adequadamente por confundidores. Para estudos com
microdados do ENADE, essa moldura é crucial: explicita a necessidade de declarar o tratamento (p. ex., tipo
de IES; intensidade de metodologias ativas), mapear os nds de confusdo (renda familiar, escolaridade paren-
tal, trabalho do estudante) e testar a robustez das estimativas. Em sintese, fornece o alicerce para mover-se de
associacdo para causalidade ao analisar desempenho discente.

Em estudo sobre cursos de Ciéncia da Computagdo no RS, Vista, Figueir6 e Chicon (2017) demonstram
a operacionalizacdo dos microdados do ENADE no R, articulando etapas de limpeza, selecdao de atributos,
mineracao e visualizacdo para avaliar padroes de desempenho discente. O mérito é metodolégico-aplicado:
mostra que os microdados sdo trataveis e reprodutiveis em pipelines bem documentados. Como limitagdo, a
analise é predominantemente associativa; ndo ha esquema explicito de identificacdo causal, o que reforga a
necessidade de arcabouco como o de Pearl para separar correlacdo de efeito.

Souza et al. (2017), em perspectiva preditiva, integra o perfil socioecondmico e trajetéria no ENEM para
antecipar o desempenho no ENADE, utilizando algoritmos de aprendizado supervisionado e validagcao em-
pirica para aferir acurdcia. Os achados indicam alto poder explicativo das varidveis socioecondmicas e ante-
cedentes académicos, sinalizando que tais fatores devem compor o ntcleo de covariaveis em estudos sobre
desempenho. A contribuicédo é dupla: (i) evidencia quais atributos carregam informacdo substantiva; (ii) mos-
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tra a utilidade de modelagem supervisionada para diagnoéstico institucional. Porém, assim como em Vista et
al., trata-se de um exercicio de previsdo, ndo de efeito causal.

Barbosa et al. (2024), sistematizam boas praticas de andlise de dados em exames de graduacdo brasilei-
ros: Analise Exploratéria de Dados (Exploratory Data Analysis) rigorosa, critérios de selecao de variaveis,
visualizacdo informativa e reprodutibilidade. Embora ndo seja um estudo de causalidade, o artigo oferece um
framework de governanca analitica que melhora a qualidade das inferéncias em bases como o0 ENADE. Sen-
do assim, reforca-se a importancia de documentar decisdes analiticas, verificar pressupostos (heterocedastici-
dade, ponderacao, codificacdo de dummies) e assegurar transparéncia na constru¢do dos modelos.

Liu et al. (2025), em levantamento recente, mapearam a colaboracdo entre aprendizado de maquina e in-
feréncia causal, cobrindo técnicas para descoberta causal, estimacdo com heterogeneidade de efeito e suporte
de modelos de linguagem a documentagdo, auditoria e robustez. Para avaliagdes educacionais, a mensagem é
pragmatica: combinar modelos estatisticos classicos (regressao com dummies/interacoes, estratificacdo) com
ferramentas contemporaneas pode ampliar a capacidade de detectar efeitos condicionais (p. ex., impacto di-
ferencial de metodologias ativas por estratos de renda) e melhorar a reprodutibilidade.

Os estudos aplicados em TI/ENADE (2017) comprovam a viabilidade técnica e destacam o peso socioe-
condmico, mas permanecem no plano associativo/preditivo. As contribuicdes recentes Barbosa et al (2024) e
Liu et al (2025) consolidam boas préticas analiticas e caminhos para inferéncia com heterogeneidade, en-
quanto Pearl (2010) oferece o critério formal para identificacdo sob confusdo. Falta, porém, um estudo que
trate o perfil socioeconémico como intervengdo central, considerando tipo de IES e metodologia como mo-
deradores, reportando efeitos médios e condicionais com checagens de robustez em microdados do ENADE
— exatamente o0 vazio que este trabalho busca preencher.

MATERIAIS E METODOS

A metodologia desta pesquisa foi desenhada para, primeiramente, estruturar e modelar as associagoes
entre os multiplos fatores que influenciam o desempenho no ENADE e, em seguida, aplicar técnicas de infe-
réncia causal para isolar o efeito especifico do tipo de instituicdo (publica vs. privada). O processo foi dividi-
do em duas abordagens: um pipeline baseado no modelo CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for
Data Mining) (Wirth e Hipp, 2000), para a analise de regressdo ajustada e uma analise de Propensity Score
para estimacao causal.

1 ABORDAGEM 1: PIPELINE CRISP-DM E MODELO DE REGRESSAO PONDERADA

Para a exploracdo inicial e modelagem das associacGes, foram adotados ciclos iterativos, segundo as fa-
ses do CRISP-DM, para (1) entendimento do negocio; (2) entendimento dos dados; (3) preparagdo dos da-
dos; (4) modelagem; e (5) avaliacdo.

1.1 ENTENDIMENTO DO NEGOCIO (BUSINESS UNDERSTANDING)

Esta fase inicial definiu o escopo da pesquisa, centrada na questdo de como fatores socioeconémicos, o
tipo de IES e as metodologias de ensino percebidas impactam o desempenho no ENADE para cursos de TT.
A fonte de dados foram os microdados oficiais do ENADE, disponibilizados pelo Instituto Nacional de Estu-
dos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP), abrangendo os anos de 2014, 2017 e 2021 (INEP,
ENADE Microdados, 2025).
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1.2 ENTENDIMENTO DOS DADOS (DATA UNDERSTANDING)

Nesta etapa a unidade de analise fundamental foi definida como o curso (CO_CURSO), exigindo que os
dados, originalmente no nivel de aluno, fossem agregados. Os dados brutos foram extraidos dos diversos ar-
quivos (arql, arq3, arg4, etc.) de cada ano, que detalham a estrutura dos cursos, as notas e as respostas ao
Questionario do Estudante (QE).

Tabela 1: Principais Varidveis Brutas Extraidas dos Microdados do INEP

Arquivo(s) de Origem Nomes das Variaveis ]I?\Ie];c;)lgao (Conforme Dicionério
gl CO_CURSO, CO_IES (Codigos de identificacdo do Curso e
da IES.
Codigo da Categoria Administrativa
prql (CO_CATEGAD Publica/Privada).
Codigo da Area do curso (ex: 4004 =
ral (CO_GRUPO C. da Computacao).
gl CO_UF_CURSO Codlgo d~a UF (Estado) de
localizacdo do curso.
[Nota Geral do aluno (Formacao
g3 NT_GER Geral + Especifica).
rq14 QE_108 Renda total da familia (em faixas A,
B, C...).
Escolaridade do Pai e da Mae (em
rq10/11 QE_I04, QE_I05 faixas A, B, C...).
rq16 QE_110 Situacdo de trabalho/emprego do
aluno.
g4 QE._129, QF,_132, etc. Respostfls (Likert) as questoes de
ercepcdo sobre o curso.

A Tabela 1 descreve as varidveis-chave extraidas e os arquivos de origem, que serviram de base para a
etapa de preparagao.

1.3 PREPARACAO DOS DADOS (DATA PREPARATION)

Esta foi a etapa mais intensiva do pipeline, focada na transformacao dos dados brutos em um conjunto
de dados analitico e agregado por curso. Primeiramente, a base de dados de cada ano foi filtrada para incluir
apenas os cursos de Tecnologia da Informacdo, identificados pelos cédigos CO_GRUPO (72, 4004, 4005,
4006). Em seguida, procedeu-se a engenharia de variaveis, onde os dados dos alunos foram agregados por
CO_CURSO:

Variavel Dependente (Y): NT_GER_mean, a média da Nota Geral dos concluintes do curso.

Variavel de Tratamento (T): IES_PUBLICA, uma variavel binaria (1=Publica, 0=Privada) criada a
partir do CO_CATEGAD.

Covariavel Socioeconomica (SES): O SES_INDEX, um indice continuo criado via Anélise de Compo-
nentes Principais (PCA) sobre as médias das respostas as questdes do QE sobre renda, escolaridade dos pais
e situacao de trabalho (QE_I08, QE_I05, QE_I04, QE_I10). O PCA sumariza a varidncia comum dessas vari-
aveis em um unico fator. Na andlise, o primeiro componente principal (SES_INDEX) se mostrou robusto,
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explicando, em média, 54.2% da variabilidade combinada dessas quatro questdes (54.1% em 2014, 54.6%
em 2017 e 53.8% em 2021).

Covariavel (SES Binaria): LOW_SES_curso, uma variavel binaria criada a partir do SES_INDEX. Ela
recebe o valor 1 se o SES_INDEX do curso esta abaixo do percentil 40 (P40) da amostra total, e 0 se esta no
P40 ou acima. A escolha do P40 é uma decisdao metodologica para definir um grupo de vulnerabilidade que
seja suficientemente amplo para anélise, alinhando-se a praticas comuns em ciéncias sociais que definem os
dois quintis inferiores (40%) da distribuicdo como o grupo de "baixo perfil" para analises de desigualdade.

Covariavel de Metodologia: O METODO_ATIVA_SCORE, um indice da percepcdo discente sobre
metodologias ativas, foi calculado pela média dos Z-scores das médias das respostas as questées QE_I29,
QE_I32, QE_I41, QE_I42, QE_I48 e QE_I49. O uso de Z-scores (padronizacdo pela média e desvio padrao)
é uma técnica padrdo para criar indices compostos, garantindo que cada questdo contribua com peso igual
para o score final, evitando que uma unica questdo com alta variancia domine o indice.

Controles e Pesos: Foram incluidas variaveis categoricas de controle para CO_GRUPO, CO_UF_CUR-
SO e ano. A contagem de alunos (n_alunos) foi mantida para ser usada como peso na modelagem.

Limpeza e Consolidacao: Cursos com dados ausentes em colunas essenciais para a modelagem (como
NT_GER_mean, CO_IES) ou que nao registraram que oialunos vélidos (n_alunos=0) foram removidos. Os
DataFrames anuais limpos foram entdo concatenados na nova base de dados, totalizando 3.618 observacoes
(cursos-ano) validas.

1.4 MODELAGEM (MODELO WLS)

Para modelar as associacGes ajustadas, foi empregada uma Regressdo por Minimos Quadrados Pondera-
dos (WLS) (WEISBERG, 2005). A escolha pelo WLS se justifica pela necessidade de corrigir a heterocedas -
ticidade identificada nos dados; a média da nota de um curso com muitos alunos (n_alunos alto) é estatistica-
mente mais precisa (possui menor varidncia) do que a de um curso com poucos alunos. O modelo utiliza o
n_alunos como peso, atribuindo maior importancia as observacdes mais precisas (GREENE, 2012).

Para corrigir a ndo independéncia das observagdes (cursos diferentes podem pertencer a mesma IES), o
modelo utilizou erros padrao robustos clusterizados pelo cédigo da IES (CO_IES). A férmula completa do

modelo incluiu as variaveis principais, seus termos de interacdo e os controles geograficos, de area e de ano.

1.5 AVALIAGCAO (EVALUATION)

A adequagdo do modelo foi avaliada através do R 2 Ajustado (poder explicativo) e da significancia esta-
tistica (p-valores) dos coeficientes. Testes diagnosticos de heterocedasticidade (Breusch-Pagan e White) tam-
bém foram executados para validar a necessidade do uso de WLS.

2 ABORDAGEM 2: METODOLOGIA DE INFERENCIA CAUSAL (PSM, IPTW, DR)

Embora o modelo WLS estime associagOes robustas, ele ndo pode, por si so, garantir a causalidade. O
principal desafio em dados observacionais como o ENADE é o viés de selecdo (confundimento): fatores ndo
medidos, como a habilidade académica prévia do aluno (ex: nota do ENEM), influenciam tanto a escolha da
IES (Publica ou Privada) quanto o resultado no ENADE.

Para tentar isolar o efeito causal do tipo de instituicao (IES_PUBLICA, T) sobre a nota (NT_GER_me-
an, Y), foram aplicados métodos de Propensity Score (PS). O objetivo é criar uma "pseudo-populagdo” esta-
tisticamente balanceada onde os grupos de tratamento (Publica) e controle (Privada) sejam comparaveis em
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relacio a todo o vetor de covariaveis observadas (X). O vetor X incluiu o SES_INDEX,
METODO_ATIVA_SCORE, n_alunos e os controles categoricos para CO_GRUPO, CO_UF_CURSQO e ano.

2.1 ETAPA 1: ESTIMATIVA DO PROPENSITY SCORE (PS)

O Propensity Score (PSi) é a probabilidade de um curso i receber o tratamento (ser piblico, Ti=1), dadas
suas covariaveis observadas Xi: PSi=P(Ti=1/Xi). Este score foi estimado para todas as 3.618 observa-
¢oes pooled usando uma Regressao Logistica. A validade da anélise (suposicdo de suporte comum) foi con-
firmada visualmente através da sobreposicao das distribuicoes de PS entre os grupos (ROSENBAUM; RU-
BIN, 1983).

2.2 ETAPA 2: METODOS DE ESTIMACAO CAUSAL

Com base nos scores calculados, trés estimadores diferentes foram aplicados:

Propensity Score Matching (PSM): O PSM foi usado para estimar o Efeito Médio do Tratamento nos
Tratados (ATT), focando nos cursos que efetivamente sdo ptblicos. Foi implementado um pareamento 1:1
por vizinho mais proximo (Nearest Neighbor) com caliper de 0.2 desvios padrdo do logit do PS. Cursos pu-
blicos sem um "gémeo" privado similar foram descartados. O sucesso do pareamento foi avaliado via Dife-
renca Média Padronizada (SMD), onde um |[SMD|<0.1 indica bom balanceamento. O ATT foi entdo calcula-
do como a diferenca simples das médias de NT_GER_mean entre os grupos pareados. (ROSENBAUM,;
RUBIN, 1983).

Inverse Probability of Treatment Weighting (IPTW): Para estimar o Efeito Médio do Tratamento

(ATE) em toda a populacdo, foi utilizado o IPTW. Este método utiliza todos os cursos, mas pondera cada um
._PSi  i1-Ti .

pelo inverso de sua probabilidade de tratamento, W1=T+E(HERNAN; ROBINS, 2020). Para ga-

rantir estabilidade, os pesos foram truncados no 99° percentil. O ATE foi estimado usando uma regressao
WLS simples (Y~T), ponderada por Wi.
Regressao Duplamente Robusta (AIPW): Como estimativa principal, foi aplicado o método Augmen-

ted Inverse Probability Weighting (AIPW) (BANG; ROBINS, 2005), que é Duplamente Robusto. Este méto-
do combina o modelo de propensity score (usado no IPTW) com dois modelos de resultado (regressoes de
Y~X, um para T=1 e outro para T=0). A estimativa do ATE é consistente se pelo menos um dos modelos
(propensdo ou resultado) estiver correto. O ATE é calculado pela diferenca das médias dos resultados poten-
ciais estimados (YA(1) e YA(0)), conforme as férmulas de AIPW.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secdo apresenta os resultados obtidos através da execucdo dos pipelines metodologicos descritos.
Primeiramente, sdo detalhadas as estatisticas descritivas da amostra final. Em seguida, sdo apresentados e
discutidos os achados do modelo de regressdao ponderada (WLS), com foco nas interacOes entre as variaveis.
Por fim, sdo expostos os resultados da analise de inferéncia causal, que busca isolar o efeito do tipo de IES
no desempenho.

1 ANALISE DESCRITIVA DOS DADOS

Apbs a execucdo do pipeline CRISP-DM (descrito na Metodologia, secdo 3.1), os dados dos anos 2014,
2017 e 2021 foram limpos, processados e agregados por curso. A base de dados final consolidada é composta
por 3.618 observacgoes (cursos-ano).
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Do total da amostra, 32% dos cursos-ano sdo de IES Publicas (IES_PUBLICA mean=0.32) e 41.2% fo-
ram classificados como de perfil socioeconomico baixo (LOW_SES_curso mean=0.412). Os indices
SES_INDEX e METODO_ATIVA_SCORE foram padronizados durante sua criacdo, apresentando médias
proximas de zero, como esperado.

A Tabela 2 apresenta as estatisticas descritivas das varidveis-chave utilizadas neste estudo. A nota geral
média (NT_GER_mean) dos cursos de T1 na amostra foi de 39.71, com um desvio padrdo (DP) de 8.17. Este
valor de desvio padrdo sera usado como "régua" para interpretar a magnitude dos efeitos encontrados.

Tabela 2: Estatisticas Descritivas da Amostra Pooled (N=3618)

Variavel Média Desvio Padréo Minimo Mediana Maéximo
(DP) (50%)
NT_GER_mean (Nota) 39.71 8.17 14.60 39.36 75.15
IES_PUBLICA
(1=Ptblica) 0.320 0.467 0.00 0.00 1.00
LOW_SES_curso
(1=Baixo SES) 0.412 0.492 0.00 0.00 1.00
SES_INDEX 0.006 1.461 -6.06 -0.03 5.73
METODOIQ‘A]‘ETWA—SCO -0.003 0.886 473 2001 1.88
n_alunos (Peso) 36.89 65.98 2.00 2.00 1721.00

Fonte: Elaborado pelo autor com base no arquivo anexos_enade.xIsx.

A distribuicdo das notas (Grafico 1 e Gréfico 2), revela diferenca nas medianas de desempenho entre
IES Publicas e Privadas antes de qualquer ajuste.

Grafico 1: Histograma de Distribuicdo NT_GER médio Pooled

Distribuicdo NT_GER_mean (pooled)
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T
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Fonte: Elaborado pelo autor

A analise descritiva visual corrobora os dados da Tabela 1. O Grafico 1 demonstra que as notas médias
dos cursos (NT_GER_mean) seguem uma distribuicdo aproximadamente normal, com a maioria dos cursos
concentrada na faixa central de desempenho. O Gréafico 2 oferece a primeira evidéncia visual de uma das
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principais questdes desta pesquisa: ha uma diferenca clara nas distribui¢des de notas, onde os cursos de IES
Publicas apresentam uma mediana e quartis visivelmente superiores aos dos cursos de IES privadas.

Contudo, esta diferenca observada nas médias (a "diferenca bruta") ndo considera o impacto de outros
fatores, como o perfil socioecondmico dos curso. Para analisar essas associa¢des de forma controlada e testar
as interacGes propostas nas hipéteses, a proxima secdo apresenta os resultados do modelo de regressao pon-
derada (WLS).

Grafico 2: Boxplot de NT_GER médio por tipo de IES pooled
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Fonte: Elaborado pelo autor

2 RESULTADOS DA ANALISE DE REGRESSAO (WLS)

A primeira abordagem de modelagem consistiu em uma Regressdo Ponderada (WLS), que ajusta as as-
sociacOes observadas controlando simultaneamente por todas as covaridveis. O modelo pooled (N=3618)
apresentou um alto poder explicativo (R? Ajustado = 0.672), indicando que 67,2% da variacdo nas notas dos
cursos de TT pode ser explicada pelas variaveis do modelo.

Os testes de heterocedasticidade (Breusch-Pagan e White) apresentaram p-valores extremamente baixos
(p < 0.001), confirmando que a variancia dos erros ndo era constante e validando a escolha do WLS (ponde -
rado por n_alunos) sobre um OLS simples. A Tabela 2 sumariza os coeficientes das variaveis de interesse.

Tabela 2: Resultados do Modelo WLS Pooled (N=3618)

Variavel Coeficiente El;g;iig:; 0 p-valor Magmtu;liz t(:)m DP da
Intercepto 36.6385 1.345 0.000 -
LOW_SES_curso (1=Baixo SES) -3.4316 0.349 0.000 -0.42 DP
IES_PUBLICA (1=Publica) +8.4487 0.497 0.000 +1.03 DP
METODO_ATIVA_SCORE +1.6709 0.233 0.000 +0.20 DP
LOW_SES_curso :
IES_PUBLICA -4.5924 0.689 0.000 +0.20 DP
LOW_SES_curso : METODO... -0.3810 0.292 0.192 +0.20 DP
C(ano)[T.2021] (vs 2014) -8.5501 0.296 0.000 -1.05 DP
CORREA, E.A.P.; SCHMOELLER, R; FERNANDES, I. Perfil Pleiade, 19(49): 05-18, Out.-Dez., 2025
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Fonte: Elaborado pelo autor com base no arquivo anexos_enade.xIsx. Apenas coeficientes principais e interagoes
de interesse sdo mostrados. Controles de CO_GRUPO e CO_UF_CURSO incluidos no modelo, mas omitidos por bre-
vidade.

2.1 INTERPRETACAO DOS COEFICIENTES WLS

O resultado mais importante da Tabela 2 é o termo de interacdo LOW_SES_curso:IES_PUBLICA, que é
grande e estatisticamente significativo (p < 0.001). Isso significa que o "efeito" de ser uma IES publica nio é
constante, mas depende do perfil socioeconémico do curso.

Efeito Condicional da IES (Prémio da Publica):

Para cursos de SES Nao-Baixo (LOW_SES=0): A vantagem associada a ser uma IES Ptblica é o seu co-
eficiente principal: +8.45 pontos (ou +1.03 DP).

Para cursos de Baixo SES (LOW_SES=1): A vantagem é a soma do efeito principal e da interagdo: 8.45
+ (-4.59) = +3.86 pontos (ou +0.47 DP).

Discussdo: A associagdo positiva da IES publica existe para ambos os grupos, mas ela é significativa-
mente menor (menos da metade) para cursos com perfil socioeconémico mais baixo.

Efeito Condicional do SES (Penalidade do Baixo SES):

Em IES Privadas (IES_PUBLICA=0): A penalidade associada ao baixo SES é o coeficiente principal: -
3.43 pontos (ou -0.42 DP).

Em IES Publicas (IES_PUBLICA=1): A penalidade é a soma do efeito principal e da interagdo: -3.43 +
(-4.59) = -8.02 pontos (ou -0.98 DP).

Discussdo: Este é um achado crucial. A lacuna de desempenho associada ao perfil socioeconémico é
mais que o dobro dentro das IES ptiblicas em comparacdo com as privadas.

Outros Efeitos:

METODO_ATIVA_SCORE: Mostra uma associacdo positiva pequena, mas significativa, com a nota
(+1.67 pontos por ponto no score, ou +0.18 DP).

LOW_SES_curso: METODO_ATIVA_SCORE: A interacdo ndo foi significativa (p=0.192), sugerindo
que o beneficio percebido das metodologias ativas é 0 mesmo para ambos os grupos de SES.

C(ano)[T.2021]: O ano de 2021 esta associado a uma queda massiva de -8.55 pontos (mais de 1 DP) em
relacdo a 2014, controlando por todos os outros fatores, o que pode refletir os impactos da pandemia da CO-
VID-19.

3 RESULTADOS DA ANALISE DE INFERENCIA CAUSAL

O modelo WLS é poderoso para mostrar associacdes ajustadas, mas o viés de selecdo ainda é uma preo-
cupacdo. Para tentar isolar o efeito causal médio de IES_PUBLICA, foram aplicados métodos de Propensity
Score (PSM, IPTW e DR).

3.1 BALANCEAMENTO DE COVARIAVEIS (PSM)

A primeira etapa foi estimar a probabilidade (Propensity Score) de cada curso ser ptblico, com base em
todas as covariaveis (SES, metodologia, n_alunos, area, UF e ano). O grafico de sobreposicdo (Grafico 3)
mostrou bom suporte comum entre 0s grupos.
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Em seguida, foi realizado o pareamento 1:1 com caliper, que selecionou 681 cursos publicos e 681 cur-

sos privados "gémeos". O sucesso deste pareamento é demonstrado no Gréfico 4, que mostra o balanceamen-

to das covariaveis.

Fonte

Grafico 3: Sobreposicao dos Propensity Scores
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Grafico 4: Grafico de Balanceamento (Love Plot) das Covaridveis (PSM)
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Standardized Mean Difference (SMD)

Como visto no Gréafico 3 e no Gréfico 4 de Balanceamento, antes do pareamento (pontos azuis), os gru-

pos eram altamente desbalanceados (15 covariaveis com [SMD]| > 0.1). Apds o pareamento (pontos laranjas),

quase todas as covaridveis ficaram perfeitamente balanceadas, com excecdo de ano_2021, que permaneceu

ligeiramente desbalanceada (SMD = -0.23). Isso valida a criacdo de um grupo de comparacao robusto.
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3.2 ESTIMATIVAS DO EFEITO CAUSAL
Com os grupos balanceados, foi estimado o efeito causal de IES_PUBLICA (Publica=1 vs. Privada=0)
na NT_GER_mean. A Tabela 3 compara os resultados dos diferentes métodos.

Tabela 3: Estimativas do Efeito de IES Publica sobre a Nota Geral Média (NT_GER_mean)

Método de Analise Fsimativa  Magnitude (em DP da Tipo de Efeito Estimado
(Pontos) Nota)

1. Diferenca Bruta (Viesado) +4.94 +0.60 DP Associacdo Simples

D. PSM (Matching 1:1) +7.38 +0.90 DP ATT (Efeito nos Tratados)

3. IPTW (Ponderacdo) +5.53 +0.68 DP ATE (Efeito na Populacdo)

. DR (ATPW) +5.86 +0.72 DP ATE (Duplamente Robusto)

Fonte: Elaborado pelo autor com base no arquivo causal_effects_summary.csv. DP da Nota = 8.17.

4 DISCUSSAO E SINTESE DOS RESULTADOS

Os resultados das duas abordagens metodoldgicas sdo consistentes e se complementam:

Confundimento Comprovado: A estimativa causal mais confiavel (ATE via DR = +5.86 pontos) é
substancialmente maior que a diferenca bruta de médias (+4.94). Isso sugere que as covariaveis (como perfil
SES, area, etc.) atuavam como um confundidor negativo liquido: os grupos "Publico" e "Privado” ndo eram
comparaveis, e o simples ajuste pela média escondia parte da vantagem das IES publicas.

Magnitude do Efeito: O efeito causal de ser uma IES Ptblica nos cursos de TI é grande, positivo e esta-
tisticamente significativo, estimado em cerca de +5.86 pontos (ou +0.72 Desvios Padrao) na nota geral. Isso
é corroborado pelo ATT do PSM (+7.38), que foca no efeito apenas para os cursos que ja sao ptblicos e pos-
suem analogos privados.

Reconciliacao dos Modelos (A Histéria Completa):

a. A andlise de Regressdao WLS (Tabela 2) nos mostrou por que as estimativas de efeito médio (ATE/
ATT) sdo como sdo. O modelo WLS revelou que a vantagem das IES Publicas ndo é uniforme; ela é muito
maior para cursos de perfil SES mais alto (+8.45) e menor para cursos de perfil SES mais baixo (+3.86).

b. As estimativas de ATE (como +5.86 do DR) representam uma média ponderada desses dois efeitos,
fazendo todo o sentido estarem posicionadas "entre" os dois extremos (+3.86 e +8.45) encontrados na andlise
de interacdo.

CONSIDERACOES FINAIS

Os dados indicam que, mesmo ap6s um rigoroso controle estatistico e causal para perfil socioecondomi-
co, metodologia percebida, drea e ano, os cursos de TI em IES Prtiblicas apresentam um desempenho signifi-
cativamente superior no ENADE, com um efeito médio estimado em +5.86 pontos (0.72 DP) na nota geral.

Contudo, esta vantagem é moderada pela desigualdade: a anélise de interacao (WLS) sugere que a lacu-
na de desempenho entre cursos de baixo e alto perfil SES é muito mais pronunciada dentro das IES Publicas
(-8.02 pontos de penalidade SES) do que nas IES Privadas (-3.43 pontos).

E fundamental reiterar que esta anélise, embora robusta, ndo pdde ser controlada pelo principal confun-
didor: a habilidade académica prévia do aluno (ex: nota do ENEM de ingresso). E altamente provavel que
alunos com maior habilidade prévia se auto-selecionem para IES Publicas. Portanto, o efeito causal estimado
(ex: +5.86) deve ser interpretado como um limite superior do verdadeiro efeito da instituicdo, pois ele prova-
velmente captura uma mistura do "efeito-IES" real e do "efeito-aluno" ndo medido.
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