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Avaliagdo da evasao universitaria com técnicas de “Machine Learning”

Resumo

Este trabalho investiga a aplicacdo de técnicas de Aprendizagem de Maquina ou no
termo em inglés “Machine Learning” [ML] no contexto educacional e em particular na predicdo
da evasao universitaria. O desligamento de alunos no curso universitario € um fenémeno que
se busca evitar, pois suas consequéncias sdo negativas para a sociedade e para o individuo
evadido, entretanto, dada a natureza variada dos possiveis motivos que podem levar a
evasao, é ardua a tarefa na concepgao de estratégias para sua diminui¢cdo, neste contexto,
técnicas de ML podem dar suporte na criacdo dessas estratégias. Esse projeto enquadra-se
na linha de pesquisa interdisciplinar denominada “Learning Analytics” [LA]. Em levantamento
bibliografico prévio identificou-se que grande parte das pesquisas envolvendo predigao da
evasao universitaria utilizam principalmente dados de cursos de graduagédo das areas de
exatas, neste projeto estudou-se um curso da area de humanidades. A partir dos resultados
obtidos, mostrou-se que aplicacdo de ML em dados educacionais pode ser uma ferramenta
auxiliar de suporte de tomada de decisdo e de apoio as politicas educacionais para
manutencao do quadro discente. Os modelos de ML utilizados produziram taxas de acertos
acima de 70%. Usaram-se cinco algoritmos de ML supervisionados no contexto de
classificacédo e apos o procedimento de validagao cruzada avaliou-se a capacidade preditiva
de cada modelo segundo a area da curva “Receiver Operating Caracteristic’ (ROC):
“Gradiente Boosting” (82,3%), Rede Neural (81,8), “Random Forest” (80,3), Arvore de Deciséo
(79,9%) e Regressao Logistica (79,7%). Modelos mais flexiveis do ponto de vista de ajuste
aos dados como “Gradiente Boosting” e Rede Neural forneceram as maiores taxas de acertos.
Regressao Logistica apresentou a menor area ROC, entretanto, além da identificagdo de
individuos com alta chance de evasao, é importante também identificar suas causas. Neste
sentido, considerou-se que o fornecimento de uma métrica para avaliagao da contribuicdo de
cada variavel preditiva na evasado, como a significancia estatistica fornecida pela regressao
logistica, € um pardmetro importante na consideracdo do melhor modelo. Escolheu-se
variaveis preditivas referentes ao relacionamento académico entre discentes e instituigao,
como quantidades de aprovagdes e reprovacdes em disciplinas, auxilios financeiros, entre
outros. Considerou-se dados dos 3 primeiros anos da graduagdo. Encontrou-se que a
quantidade de auxilios estudantis recebido pelos discentes ndo tiveram significancia
estatistica para explicar a evasdo universitaria. A quantidade de reprovagdes em disciplinas
obrigatérias no primeiro ano da graduacgao teve o maior peso na evasao. Variaveis referentes
aos primeiros anos tiveram maior peso no geral, mostrando que possiveis intervengdes com
o objetivo de diminuir evasédo poderiam ter como foco o primeiro ano. Por fim, ndo apenas um
algoritmo em particular, mas a combinacdo deles possibilitou um entendimento mais
abrangente dos motivos da evasao universitaria.

Palavras-chave: evasdo universitaria; learning analytics; aprendizado de maquina;
educacao; ciéncia de dados.

Introducao

A evasao no ensino superior € um problema global e de dificil solugdo. O impacto de
altas taxas de desisténcias em cursos de graduagdo nao se limita a vida privada dos
individuos desistentes, tampouco se restringe as instituicdes de ensino. O efeito da evaséo
atinge a sociedade, a economia e o Estado, pois ao mesmo tempo em que o investimento

monetario se dissipa, seja publico ou privado, a sociedade nao recebe os possiveis beneficios



Trabalho apresentado para obtengao do titulo de especialista em Data MBHUSP
Science e Analytics — 2022 ESALD

dos esforcos empregados na formagao educacional dos individuos evadidos (Rodrigues et
al., 2021).

Embora o foco dessa analise seja o ensino superior, a evasao representa um problema
em todas fases do processo educacional. Filho e Silveira (2021) fizeram um levantamento
sistematico sobre a evasao no ambito de escolas secundarias do Brasil e com o auxilio de
Ciéncia de Dados construiram modelos que fornecem probabilidades de alunos evadirem,
baseando-se nos dados historicos de concluintes e evadidos. No contexto secundario, tais
modelos sao conhecidos como “Early Warning System” [EWS]. Ainda segundo Filho e Silveira
(2021) simples intervengdes, como contatos telefénicos, podem diminuir a taxas de evasao
em muitos casos, no caso de criancas e adolescentes. J&4 no contexto universitario, a
identificagao precoce de individuos na graduagéo com alta probabilidade de evaséo poderia
ajudar gestores na criagédo de estratégias para mitigar ou ao menos minimizar o problema.

O uso de Aprendizagem de Maquina ou em inglés “Machine Learning” [ML] enquanto
ferramenta de suporte tem ganhado espago na ultima década na predigéo de evaséo (Mduma
et al., 2019), apesar da qualidade dos dados educacionais ainda ser um fator limitante para
criacdo de modelos com alto poder preditivo. Mesmo com a auséncia ou baixa qualidade de
dados, pesquisas de ML e educagdo tém ganhado destaques nas ultimas décadas (Rafiq et
al., 2021), como, por exemplo, no caso brasileiro o trabalho desenvolvido por Rodrigues et al.
(2021) que utilizando dados de instituicbes de ensino superior federais brasileiras criaram
modelos de ML para predicao de evasao e encontraram acuracia de 82,2%.

Varias areas do conhecimento se debrugam a respeito das circunstancias que
envolvem os individuos evadidos, como pedagogia, psicologia, sociologia, saude publica,
dentre outras. Aqui fez-se uma abordagem baseada em Ciéncia de Dados. De forma
simplificada agrupam-se os motivos que causam evasao universitaria em trés dimensdes:
fatores internos a instituicdo de ensino; fatores externos a instituicdo de ensino; e fatores
individuais. As variaveis preditivas que contribuem para evasao podem ser de dificil acesso
dependendo da dimensao que se esta interessado, pois os dados podem nao existirem ou
podem nao estarem sistematizadas e organizadas em algum banco de dados de facil acesso.
No geral, as variaveis explicativas da dimensao fatores internos a instituicao de ensino séo as
de mais facil acesso, pois normalmente estdo organizadas para o devido funcionamento de
sistemas de controle da dindmica académica.

No Brasil, trabalhos como o de Digiampietri et al. (2016) e de Jesus et al. (2021)
aplicaram técnicas de ML para predicdo de evasdo em cursos de graduagdo na area de
exatas. Em levantamento bibliografico para este projeto identificou-se que na literatura
cientifica recente ainda sdo poucas analises similares com cursos da area de humanidades.

Este projeto se prop0s a investigar numa perspectiva de Ciéncia de Dados, e de forma mais
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restrita na area de pesquisa denominada “Learning Analytics” (Ferguson, 2012), o fendmeno
da evaséao de discentes do curso superior de graduacao em Letras da Universidade de Sao
Paulo [USP], com enfoque em dados académicos dos trés primeiros anos do curso.

O objetivo desse Trabalho de Conclusao de Curso [TCC] consistiu em prover possiveis
caminhos e sugestdes para que atores envolvidos no processo educacional possam
desenvolver estratégias para lidar com a problematica da evasao universitaria, usando para
tal, o ferramental provido por técnicas de Ciéncia de Dados, e em especial, ML. Para alcangar
tal objetivo aplicaram-se diversos modelos que fornecessem probabilidades de evasao, além
disso, identificaram-se variaveis preditivas com maiores ou menores pesos nessas
probabilidades, informacdes essas extremamente valiosas para gestores sob uma odtica
institucional.

A gestdo educacional é a responsavel pela criagdo de estratégias que buscam
aprimorar a qualidade do ensino e diminuir a evasao, esteja essa gestdo em um ambito local
da universidade ou no dmbito mais amplo, como politica de Estado. Deste modo, explorar
dados que possam dar suporte ao desenvolvimento dessas estratégias € essencial para que
se tenha um resultado mais efetivo.

Este projeto foi submetido e aprovado pelo Conselho de Etica e Pesquisa (CEP) e esta
registrado sob o niumero CAAE de 56238121.8.0000.0138.

Material e Métodos

Foram analisados dados no nivel observacional, ou seja, de cada discente, extraidos
do sistema administrativo que opera a gestao de discentes do curso de graduagdo em Letras
da Faculdade de Filosofia, Letras e Ciéncias Humanas (FFLCH) da Universidade de Sao
Paulo (USP), com recorte de 15 anos, englobando discentes que ingressaram a partir de 2000
até 2014. O banco de dados base do sistema administrativo € do tipo relacional, normalizado
e contém informagdes académicas detalhadas dos discentes desde o inicio do vinculo até a
fim, tanto para casos de concluintes ou de evadidos. Contém ainda alguns dados pregressos
ao vinculo, como tipo de instituicdo de ensino da escola secundaria, notas em exames de
ingresso, entre outros. A selecdo de variaveis preditivas € uma etapa importante e crucial para
a construgédo de modelos (Mduma et al., 2019), neste caso, tratando-se de um banco de dados
relacional e normalizado, os dados estdo armazenados de forma esparsa nas tabelas, e
consequentemente para cada variavel escolhida como explicativa, exigiu-se a identificagéo
das tabelas correspondentes e respectiva jungao.

O projeto foi executado nas seguintes etapas:
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Fase 1 - “Extract, Transform and Load” (ETL): Estudou-se a estrutura dos dados,
criaram-se consultas e “scripts” para automacgao da extragcao dos dados e preparagao em um
formato tabular. Levantaram-se possiveis informagées individuas dos discentes que foram
usadas como preditivas, como idade no ingresso, quantidade de aprovagdes ou reprovagdes
nas disciplinas, discernimento do peso das reprovagdes de disciplinas obrigatérias ou ndo na
grade curricular, estado civil, género declarado, estado civil e quantidades de auxilios de
permanéncia estudantil.

Fase 2 - Pré-processamento dos dados: Analise descritiva e sumarizagao dos dados.

Fase 3: Extracdo do conhecimento: Aplicacdo dos modelos de ML. Avaliacdo dos
parametros e respectivos testes estatisticos.

Fase 4: Validagcdo: analise do conhecimento obtido, avaliagdes dos algoritmos
treinados. Julgamento conceitual e subjacente dos resultados e comparagéo com a literatura
cientifica correlata.

Os dados de 33.195 discentes ingressantes no curso de graduagéo em Letras entre
os anos de 2000 e 2014 foram extraidos do sistema académico e organizados no formato

“‘wide”, isto €, observacdes nas linhas e variaveis nas colunas. As 20 variaveis selecionadas

para esse estudo estdo apresentadas na Tabela 1.

Tabela 1. Variaveis selecionadas neste estudo

Sigla Descrigédo

evadido sim ou nao

idade Idade em anos no momento do ingresso

sexo Feminino (F) e Masculino (M)

cor Branca, Amarela, Nao informada, Indigena, Parda, Preta/negra

ec Divorciado, Casado, Solteiro, Outro, Separado judicialmente, Unido Estavel, Vilvo

ay1 Quantidade de auxilios estudantis no primeiro ano da graduagéo

ay2 Quantidade de auxilios estudantis no segundo ano da graduagao

ay3 Quantidade de auxilios estudantis no terceiro ano da graduagéo

ola Quantidade de aprovacgbes em disciplinas obrigatdrias no primeiro ano da graduagao

o2a Quantidade de aprovagdes em disciplinas obrigatdrias no segundo ano da graduagéo
o3a Quantidade de aprovacbes em disciplinas obrigatdrias no terceiro ano da graduagéo
nola Quantidade de aprovagdes em disciplinas ndo obrigatdrias no primeiro ano da graduagéo
no2a Quantidade de aprovagbes em disciplinas néo obrigatdrias no segundo ano da graduagéo
no3a Quantidade de aprovagdes em disciplinas ndo obrigatdrias no terceiro ano da graduacgao
olr Quantidade de reprovacdes em disciplinas obrigatorias no primeiro ano da graduagéo

o2r Quantidade de reprovacdes em disciplinas obrigatérias no segundo ano da graduagao
o3r Quantidade de reprovagdes em disciplinas obrigatérias no terceiro ano da graduagao
noir Quantidade de reprovagdes em disciplinas ndo obrigatérias no primeiro ano da graduagao
noz2r Quantidade de reprovagdes em disciplinas nao obrigatérias no segundo ano da graduacao
no3r Quantidade de reprovacdes em disciplinas nédo obrigatoérias no terceiro ano da graduagao

Fonte: Dados originais da pesquisa
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A escolha para selegao das variaveis teve como premissa a investigacao de possiveis
fatores que pudessem ter impacto na evasdo considerando a vida universitaria nos trés
primeiros anos do curso, assim as aprovagbes e reprovacdes foram quantificadas em
disciplinas categorizadas em dois tipos: obrigatdrias e nao obrigatérias na grade curricular
correspondente do curso.

A USP oferece auxilios para permanéncia estudantil em diversos formatos e abrange
areas como moradia, alimentagao, ajuda financeira, dentre outros. No intuito de capturar a
influéncia de auxilios optou-se por contabilizar a quantidade de auxilio indistintamente em
cada um dos trés primeiros anos. Os auxilios tém duracdo maxima de 1 ano, com a
possibilidade de renovacao, a depender das regras de cada auxilio. As variaveis explicativas
foram escolhidas de forma a evitar a multicolinearidade.

Aplicaram-se cinco algoritmos de classificagdo: Regressdo Logistica, Arvore de
Decisao, “Random Forest” (RF), “Gradiente Boosting” (GB) e Redes Neurais.

Para o primeiro deles, a regressao logistica, foi realizada uma abordagem de cunho
estatistico, isto é, analisaram-se a significAncia estatistica dos testes referentes aos
parametros e a eficiéncia global do modelo, removeram-se os parametros nao
estatisticamente significativos com apoio da metodologia stepwise, que testa combinagdes de
parametros para manter somente aqueles que quando em conjunto apresentam testes
estatisticamente significantes.

Os algoritmos de Arvore de Decisdo, RF, GB e Redes Neurais s3o flexiveis o suficiente
para se ajustarem perfeitamente aos dados, situacdo denominada como “overfitting”. O
problema do “overfitting” se manifesta quando a capacidade preditiva nos dados usado para
treinamento é alta, porém quando aplicado em novas observagdes, a capacidade preditiva
diminui drasticamente. O procedimento usado para identificar situagéo de “overfitting” foi o de
validagdo cruzada, que consiste em dividir os dados em dois grupos: treinamento e teste,
usados na construcdo do modelo, e na validagdo, respectivamente. Foram separadas
aleatoriamente 80% das observagbes para treinamento e 20% para teste. Toda analise foi

realizada no software R, versido 4.1.3.

Fundamentacao da Regressao Logistica

O fendmeno estudado nesse trabalho, evaséao universitaria, tem natureza qualitativa e
respectiva variavel dependente do tipo categdrica e dicotdmica, sendo que a ocorréncia do
evento se da quando o discente é evadido e a ndo ocorréncia quando é concluinte. Dada a

7

natureza do problema, uma possivel solugdo € o modelo de regressao logistica binaria
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(Favero e Belfiore, 2017), com o que se estima a probabilidade de ocorréncia do evento (p;)
a partir do comportamento e combinacéo linear das variaveis explicativas (x;). A Equagao 1

apresenta a combinagéao linear ainda sem a probabilidade explicitada.

Zi = a+ Bi1xq; + Boxg; + o+ Brexy; €Y)

em que i indica cada observagao das k variaveis explicativas. Z; € a variavel dependente com
dominio continuo variando de menos infinito até infinito, comumente chamada de logito. Para
encontrarmos de fato a probabilidade de ocorréncia do evento assume-se que Z; € dado pelo

logaritmo natural da chance, como definido pela Equacéo 2.

Z;=In (1 fipi) (2)

sendo p; a probabilidade de ocorréncia do evento. Isolando a probabilidade p; em fungao

logito Z; na Equacao 2 chega-se a equacao final da probabilidade, Equagao 3.

1

= 3
1+e % ®

Pi
Etapas para avaliacao da eficiéncia do modelo de Regressao Logistica

Considerando Y; como a ocorréncia (1) ou nao (0) do evento na observacao i, a fungao
de verossimilhanga L € uma fungao custo, ou seja, aquela que usamos para avaliar a

performance do modelo e é definida para n observagdes na Equacéo 4.

n
L=| |[p"(=p)*™] )
i=1
Interessa-nos estimar os parametros S, da equacgéo do logito Z; que maximizam o
logaritmo da fungao de verossimilhanga L, ou seja, LL. Cada parametro 8, pode ou néo ser
estatisticamente significante para explicar o comportamento da variavel resposta, evaséo, e
conforme incluimos ou excluimos variaveis preditivas no modelo, parametros que nao eram

estatisticamente significantes podem se tornar significantes ou contrario. Seria muito custoso
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0 processo para fazer todas combinagdes possiveis e procurar todas variaveis preditivas que
em conjunto sejam estatisticamente significantes, assim optou-se pela utilizacdo de um
procedimento automatico, que testasse todas combinagbes, conhecido como “stepwise”, e
implementado no método “step” do pacote stats do R, ”, versao 4.2.0. Nesta verséao, a fungao
“step” apresenta um pequeno “bug”, que mesmo quando definimos as colunas categéricas
como do tipo “factor” ha um problema para remog¢éao dos S, nao significativos. Para contornar
esse problema utilizou-se o pacote “fastDummies”, versdo 1.6.3, para transformacgao das
colunas categéricas em colunas binarias, em que cada tipo de categoria se transforma em
uma coluna binaria, com zero representando a auséncia da categoria e um a presenga. Na

regressao logistica foram usadas as fungdes “glm” e “step” do pacote “stats”, versao 4.2.0.

Arvore de Decisio

A arvore de decisao é um algoritmo de tomada de decisbes sequéncias e condicionais
que traga possiveis caminhos que levam a variavel resposta. E normalmente representada
em uma estrutura de arvore invertida, com a raiz na parte de cima e as folhas na base. Cada
noé da arvore € um ponto de tomada de decisdo baseada no valor de alguma variavel
explicativa. A priori, seria possivel tracar o caminho exato para a variavel resposta, situacao
de “overfitting”. Para evitar o “overfitting”, define-se um parametro que controla a flexibilidade
da arvore de decisdo, chamado de custo. Custo com valor zero indica uma arvore que pode
ajustar-se perfeitamente aos dados de treinamento. Quanto maior o custo, menos flexivel a

arvore de decisao. Foi utilizado o pacote “rpart” versao 4.1.16 (Breiman et al., 1984).

Random Forest

‘Random Forest” é um algoritmo baseado na constru¢do de multiplos modelos
aleatédrios. “Bootstraping” € uma técnica de criacao de modelos baseados em amostragem
com reposicao nas observagdes. “Aggregation” € uma técnica de agregacao de modelos sob
uma métrica em particular. A combinacao do “bootstraping” e “aggregation” gera uma classe
de modelos conhecida como “Bagging”. Random Forest € um tipo de “bagging” que usa
modelos do tipo arvores de decisdo e acrescenta aleatoriedade nas escolhas de variaveis

explicativas. Utilizou-se o pacote “randomForest” versdo 4.7.1 (Breiman, 2001).

Gradient Boosting
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“Boosting” € um algoritmo que gera modelos sequéncias que tentam melhorar os erros
dos modelos anteriores. Na pratica ajusta-se o0 modelo nos ruidos gerados no modelo anterior,
de forma a minimizar os erros. O “Gradient Boosting” (GD) € uma variacao de “boosting” que
usa arvores de decisao como modelo. Utilizou-se o pacote “xgboost” versao 1.6.0 (Friedman
et al., 2000).

Rede Neural

Rede neural é um algoritmo baseado em combinagdes lineares sucessivas que
ocorrem dentro de nés e em camadas. Na pratica, cada n6 funciona como um atenuador de
sinal, pois pode aumentar ou diminuir os pesos das variaveis explicativas nas sucessivas
camadas. Devido a natureza do né em atenuar os pesos, da-se a ele 0 nome de neurdnio,
dada a similaridade com os neurdnios do cérebro humano, que possuem a funcido de
transmissores de sinais elétricos para controle das atividades mentais ou fisicas. O pacote

“nnet” versao 7.3.17 foi utilizado (Ripley, 1996).

Resultados e Discussao

Analise Descritiva e Exploratéria

O anuario estatistico da USP disponibiliza dados oficiais agregados da rotina
académica (Anuario USP, 2022). Nos anuarios mais recentes, € possivel consultar a taxa de
evasao dos cursos de graduagao de toda universidade. Em 2017, 2018, 2019 e 2020 as taxas
para o curso de Letras foram 25,9%, 36,5%, 40,2%, 33,6% respectivamente. Nota-se que
esses anos sao posteriores ao periodo considerado nesse estudo.

Para o recorte realizado, 2000 até 2014, a proporcao total de evasao foi de 38,3%
contra 61,7% de concluintes. Na Figura mostra a taxa anual da evasao no curso de Letras

considerando o ano de ingresso:
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Figura 1. Taxa anual da evasao no curso de Letras da USP considerando o ano de ingresso
entre 2000 e 2014
Fonte: Resultados originais da pesquisa

A idade média dos discentes evadidos foi u, 23,3 anos e dos concluintes u,. 21,0 anos.
Para verificar se em um nivel de significancia de 5% essas médias sao iguais, aplicou-se um
teste estatistico com as seguintes hipéteses:

* Hipotese Nula: py, = .
* Hipotese Alternativa: u, # p.

Supondo uma distribuicao normal para as idades, o “p-value” encontrado foi O.
Considerando um nivel de significancia de 5%, pode-se rejeitar a hipétese nula, e as médias
das idades dos discentes evadidos u, e concluintes u. sédo diferentes. Na Figura 2 é
apresentado os histogramas da densidade da distribuicdo de idades para os respectivos

grupos (evadidos e concluintes):

0.2
§ evadido
% néo
.

8 0.1+ sim

0.04

T T T T T
20 30 40 50 60
Idade

Figura 2. Histogramas da densidade da distribuicdo de idades para evadidos e concluintes do
curso de graduagao em Letras da USP entre 2000 e 2014.
Fonte: Resultados originais da pesquisa
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Regressao Logistica
No universo de 19 variaveis explicativas, trés sao categdricas: sexo, cor e estado civil.
Criou-se colunas artificiais e binarias para cada tipo de categoria, sendo o critério de escolha
da referéncia a variavel mais frequente, que para sexo foi feminino, para estado civil foi
Solteiro e para cor foi Branca. Apds este processo a base de dados final ficou com 28 variaveis
explicativas.
Criaram-se trés modelos logisticos:
* M1 - Modelo Nulo: S6 contém o termo constante alfa e nenhum beta. Sera usado para
avaliagao da significancia estatistica global do modelo
+ M2 - Modelo Completo: Com todas as 19 variaveis explicativas (28 contando as
colunas artificiais categoricas) da base de dados, independente das respectivas
significancias estatisticas
* M3 - Modelo Stepwise: Somente com variaveis explicativas que foram estatisticamente

significantes apos aplicagao do método stepwise.

O Modelo Nulo apresentou logaritmo da verossimilhanca LL,,, de -22073,67. O
Modelo Completo, com as 28 variaveis explicativas, apresentou logaritmo da verossimilhanca
LLcompleto d€ -17253,63 e por fim o Modelo Stepwise selecionou 18 variaveis explicativas
estatisticamente significantes a 95% de confianga e apresentou logaritmo da verossimilhanca
LLstepwise de -17261,41. O Modelo Stepwise e o Modelo Completo apresentaram logaritmo da
verossimilhanga similares e usaremos o teste qui-quadrado para verificar se ha diferenca
entre ambos.

O teste qui-quadrado (x?) € adequado para modelos com parametros estimados por
método de maxima verossimilhanca e o usaremos para comparacao entre os modelos,

definindo-o assim x* = —2(LLmodelo, — LLmode ,), Sendo que o x? sera relativo

critico
distribuigdo do tipo x> com numeros de graus de liberdade equivalente a diferenca entre os
numeros de graus de liberdade do modelo 1 e do modelo 2.

Inicialmente vamos comparar o Modelo Completo e o Modelo Stepwise para

verificagdo se ha diferenca estatistica entre eles. Baseado nos valores de LLgiepwise ©
LLcompleto €laborou-se as seguintes hipoteses:
* Hipotese Nula (Ho): LLstepwise — LLcompleto = 0. A diferenga entre LLgiepwise €
LLcompleto € NUIa, ou seja, os dois modelos s&o estatisticamente iguais.
 Hipdtese Alternativa (H,): LLgstepwise — LLcompleto # 0- A diferenca entre LLgiepwise ©

LLcompleto N@0 € nula, ou seja, os dois modelos s&o estatisticamente diferentes.

11



Trabalho apresentado para obtenc¢édo do titulo de especialista em Data MBHUSP
Science e Analytics — 2022 ESALD

O valor encontrado de x? entre o Modelo Completo e o Modelo Stepwise foi 15,5. Como
ha 28 variaveis explicativas no Modelo Completo e 18 variaveis explicativas no Modelo
Stepwise, a diferenca dos graus de liberdade nos dois modelos é de 10. Numa distribuigéo x?2
com 10 graus de liberdade a area até 15,5, ou seja, o “p-value” é 0,113. Considerando um
nivel de significancia de 5%, e dado que 11,3% > 5%, n&o rejeita-se a hipdtese nula e assume-
se que nao ha diferenga estatistica entre 0 Modelo Completo e o Modelo Stepwise.

O modelo nulo é aquele que sé contém a constante alfa (a) e nenhum beta (). Usou-
se tal modelo para avaliar se pelo menos um By € estatisticamente significante para explicar
nossa variavel resposta, a evasdo universitaria. Aplicou-se o mesmo procedimento
anteriormente usado entre o Modelo Completo e o0 Modelo Stepwise para comparar o Modelo
Nulo ao Modelo Stepwise. A hipétese nula sera aquela em que nenhum dos parametros séo
estatisticamente significantes:

* Hipotese Nula (Hp): Hp: 31 = B2.--Bxk =0

A hipétese alternativa é aquela em que ao menos um dos f; € estatisticamente
significante:

* Hipodtese Alternativa (H,): Existe pelo menos um

O x* entre 0 Modelo Nulo ao Modelo Stepwise, x* = —2(LLpylo — LLstepwise). foi de

9624,521 e o respectiva area na distribuicdo x? (“p-value”) com 18 graus de liberdade foi zero.
Considerando um nivel de significancia de 5%, rejeita-se a hipotese nula e considera-se a
hipotese alternativa, de que existe pelo menos um .

O modelo matematico de Regressao Logistica da como resposta a probabilidade de
ocorréncia do evento de interesse. Cabe ao condutor(a) da analise a definigdo do ponte de
corte (peutofr) @ partir do qual a probabilidade sera escolhida como ocorréncia do evento ou
ndo, dependendo do contexto da pesquisa. A mudancga do ponto de corte impacta diretamente
em trés métricas comumente empregadas para avaliagido do modelo:

* Acuracia: taxa de acertos
» Sensibilidade: taxa de acerto do modelo para as observacdes classificadas como

“‘evento”

» Especificidade: taxa de acerto do modelo para as observagdes classificadas como

“ndo evento”.

A Tabela 2 apresenta a matriz de classificagdo para Regressdo Logistica

considerando-se um p.yuiofr de 50%.

12
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Tabela 2. Tabela de confus&o para Regressao Logistica e pytorr d€ 50%

Observado
Evadido Concluinte
. Evadido 6824 2192
Previsto )
Concluinte 5852 18327

Fonte: Resultados originais da pesquisa

Respectivos calculos manuais da Sensibilidade, Especificidade e Acuracia:
+  Sensibilidade: 6824/(6824+5852) = 53,8%
. Especificidade: 18327/(18327+2192) = 89,3%
*  Acuracia: (6824+18327)/33195 = 75,7%

Se pcutors fosse alterado, obter-se-ia outra tabela de classificagéo e portanto outros
valores de sensibilidade, especificidade e acuracia. Pode-se escolher um pcy.orf que
maximiza a acuracia ou a sensibilidade ou a especificidade, mas nao é possivel maximizar as
trés métricas simultaneamente.

No grafico a seguir podemos verificar como a sensibilidade e a especificidade variam

entre si de forma inversa com a mudancga do peyof -

1.007

0.754

0.50 4 Especificidade

== Sensitividade

0.25+

0.00

Sensitividade e Especificidade

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Cutoff

Figura 3. Sensibilidade versus Especificidade na Regressao Logistica
Fonte: Resultados originais da pesquisa

A curva “Receiver Operating Caracteristic’ (ROC) é um grafico da sensibilidade em
funcao de 1-especificidade que apresenta o formato convexo, sendo largamente utilizada para
comparacao entre diferentes algoritmos de ML, pois a area abaixo da curva é uma métrica de
eficiéncia global do modelo para fins de previsao, ja considerando todas possibilidades de
Peutoss- POr considerar todas as possibilidades de p.,.or @ area abaixo da curva ROC tem a

vantagem de ser uma meétrica independente de um p,;,ss €m particular, o que nao ocorre

com a sensitividade, especificidade e acuracia.
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1.004

0.754

0.50 Area 79,7%

Sensitividade

0.254

0.004

1.00 0.75 0.50 0.25 0.00
1-Especificidade

Figura 4. Curva ROC para Regresséao Logistica
Fonte: Resultados originais da pesquisa

A Tabela 3 apresenta as intensidades dos parametros estatisticamente significantes

apos o procedimento de stepwise.

Tabela 3. ParAmetros da Regressao Logistica apds o procedimento de stepwise

Variavel Est. 2.5% 97.5% z val. p

(Intercept) -2.5186 -2.6254 -2.4118 -46.2280 0.0000
idade 0.0487 0.0442 0.0532 21.0977 0.0000
ola 0.1925 0.1829 0.2020 39.3792 0.0000
olr 0.4960 0.4725 0.5195 41.4162 0.0000
noir 0.3720 0.2566 0.4873 6.3193 0.0000
02a -0.0233 -0.0347 -0.0120 -4.0443 0.0001
o2r 0.1600 0.1356 0.1843 12.8701 0.0000
no2a -0.1113 -0.1405 -0.0821 -7.4593 0.0000
no2r 0.0870 0.0062 0.1678 2.1094 0.0349
03a -0.1472 -0.1590 -0.1353 -24.3408 0.0000
0o3r 0.0588 0.0334 0.0841 4.5431 0.0000
no3a -0.1520 -0.1715 -0.1325 -15.3157 0.0000
no3r 0.1189 0.0640 0.1737 4.2480 0.0000
ay2 -0.1088 -0.1645 -0.0532 -3.8319 0.0001
sexo_M -0.1410 -0.1944 -0.0877 -5.1796 0.0000
cor_Nao informada 0.1641 0.0486 0.2796 2.7845 0.0054
ec_Casado -0.4832 -0.5994 -0.3670 -8.1513 0.0000
ec_Divorciado -0.3827 -0.7486 -0.0168 -2.0501 0.0404
ec_Outro 0.3946 0.2501 0.5392 5.3521 0.0000

Fonte: Resultados originais da pesquisa

As colunas artificiais binarias oriundas das categorias de estado civil: Solteiro,
Separado judicialmente, Unido Estavel e Viuvo nao foram estatisticamente significantes,
assim como todas categorias de cor, com excec¢ao da opgao de cor “ndo informada”. Também
nao foram estatisticamente significantes as colunas no1a (quantidade de aprovagbes em
disciplinas nao obrigatérias no primeiro ano da graduagéo), ay1 e ay3 (quantidade de auxilios

estudantis no primeiro e terceiro ano da graduagao). Em termos dos coeficientes das variaveis
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preditivas para evasao, o1r (quantidade de reprovagdes em disciplinas obrigatéria no primeiro
ano da graduacao) obteve o maior peso, de 0,496. No segundo ano (02r), o peso diminuiu
para 0,16 e no terceiro (03r) para 0,05. Esse padrao de diminuigdo das intensidades dos pesos
ao longo dos anos ocorre para as demais variaveis, evidenciando assim que uma possivel
estratégia com o objetivo de diminuir evasao poderia ser melhorando o suporte didatico aos
alunos em disciplinas do inicio da graduacéo, em especial as obrigatdrias, que apresentaram
0s maiores pesos. A maior intensidade negativa em modulo foi -0,48 para variavel
ec_Casado. Como a referéncia da categoria estado civil foi solteiro, pode-se dizer que, em
termos de interpretacao da regressao logistica, uma mudanga na variavel estado civil de
Solteiro para Casado diminui o logaritmo natural da chance de evasdao em 48%, para

divorciado essa diminuicao é de 38%.

Arvore de Decisio

Iniciou-se o algoritmo de Arvore de Decisdo com custo zero, que permite uma arvore
com ajustes totalmente flexiveis, uma arvore livre. Essa arvore permite nés com apenas uma
observacgao. A Tabela 4 apresenta a predicdo do modelo de arvore de decisao livre aplicada

ao conjunto de treinamento.

Tabela 4. Tabela de confusdo para Arvore de Decisdo Livre nos dados de treinamento e
pcutoff de 50%

Observado
Evadido Concluinte
Evadido 9648 85
Previsto Concluinte 499 16324

Fonte: Resultados originais da pesquisa

Com acuracia de 97,8%, sensitividade de 95,1%, especificidade de 99,5% e curva
ROC de 99,7%. Apesar de aparentar um étimo ajuste, quando aplicamos o modelo de arvore
de decisao livre para predigdo na base de teste obtemos uma nova tabela de classificacao,

mostrada na Tabela 5.

Tabela 5. Tabela de confusdo para Arvore de Decisdo Livre nos dados de teste e Peutoff d€
50%

Observado
Evadido Concluinte
. Evadido 1475 960
Previsto
Concluinte 1054 3150

Fonte: Resultados originais da pesquisa
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Os novos valores das métricas avaliativas do modelo diminuiram intensamente. A nova
acuracia ficou em 69,6%, a sensitividade em 58,3%, a especificidade 76,6% e a curva ROC
65,3%. A arvore de decisao livre se ajustou muito bem aos dados do treinamento, mas teve
uma performance nos dados de testes bem pior, ou seja, 0 modelo de arvore de decisao livre
apresentou caracteristica de “overfitting”. O custo zero usado na criagdo da arvore de decisao
anterior atrapalha a generalizagdo do modelo fora dos dados de treinamento. O préximo passo
€ encontrar um valor ideal de custo para controlar a flexibilidade da arvore de decisdo de modo
que ela possa ser generalizada para fora dos dados do conjunto de treinamento.

Pode-se remover da arvore de decisdo nds que atrapalham a generalizagdo, pois
dizem respeito a caracteristicas exclusivas dos dados de treinamento. Em busca do custo
ideal, ou seja, que evite ao maximo “overfitting”, testaremos varias possibilidades de custos.
Uma técnica de validag&do cruzada largamente usada para procurar o custo ideal chama-se
“k-fold”, que consiste, para multiplos custos fixos, dividir a base de treino em k partes e
recursivamente criar arvores de decisdo com k-1 partes restantes, validando-os na parte
isolado para validacdo, podendo esse processo ser repetido inumeras vezes. Para cada
iteracdo a arvore gerada € armazenada em uma grade que nos possibilitara escolher o melhor
resultado a partir de uma métrica pré-estabelecida, como por exemplo, o erro relativo. Intitula-
se esse processo de encontrar o custo ideal para construgdo da arvore de poda e no final
entdo obtém-se uma arvore podada. A Tabela 6 apresenta 76 arvores de decisdes para 76
custos fixos (CP) com os respectivos erros relativos € nimero de segmentagdes (quebra

condicionais de nés) dentro das arvores:

Tabela 6. Resultado da validagao cruzada para 76 arvores de decisdes criadas para 76 custos
fixos (CP) com respectivos erros relativos e numeros de segmentacdes

id CP nsplit rel error xerror xstd
1 2.6914e-01 0 1.000000 1.00000 0.0078035
2 1.9710e-02 1 0.730856 0.73086 0.0072050
3 1.2565e-02 3 0.691436 0.69843 0.0071037
4 4.9276e-03 7 0.639696 0.65202 0.0069461
5 4.7305e-03 8 0.634769 0.64384 0.0069167
6 3.4493e-03 9 0.630038 0.64167 0.0069089
7 3.1536e-03 10 0.626589 0.63684 0.0068912
8 1.9710e-03 11 0.623435 0.63260 0.0068756
9 1.8725e-03 14 0.617522 0.62964 0.0068646
10 1.7739e-03 15 0.615650 0.62738 0.0068562
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MBREE

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

1.3797e-03

1.1826e-03

1.0841e-03

1.0512e-03

9.8551e-04

8.5411e-04

6.8986e-04

6.6522e-04

5.9131e-04

5.5846e-04

4.9276e-04

4.4348e-04

4.2706e-04

3.9421e-04

3.6957e-04

3.5478e-04

3.4493e-04

3.1536e-04

2.9565e-04

2.7594e-04

2.6280e-04

2.4638e-04

2.3652e-04

2.2995e-04

2.1681e-04

1.9710e-04

1.8068e-04

1.7739e-04

1.7246e-04

1.6895e-04

17

22

27

30

33

35

38

39

43

51

54

60

73

80

95

107

112

121

128

160

178

186

230

236

264

276

479

498

509

558

0.612102

0.605204

0.599290

0.596038

0.592885

0.590914

0.588351

0.587661

0.585000

0.580270

0.578595

0.575638

0.569035

0.565882

0.559968

0.555139

0.553366

0.550113

0.547748

0.537696

0.531783

0.529615

0.517099

0.515522

0.508229

0.505568

0.462008

0.458165

0.456194

0.445945

0.62659

0.62353

0.62353

0.62294

0.62334

0.62137

0.62137

0.62166

0.62117

0.62068

0.61959

0.61949

0.62393

0.62452

0.62334

0.62383

0.62373

0.62393

0.62107

0.62373

0.62748

0.62925

0.62886

0.62787

0.62807

0.63260

0.63477

0.64255

0.64206

0.64226

0.0068532

0.0068417

0.0068417

0.0068395

0.0068410

0.0068336

0.0068336

0.0068347

0.0068328

0.0068309

0.0068268

0.0068265

0.0068432

0.0068455

0.0068410

0.0068429

0.0068425

0.0068432

0.0068324

0.0068425

0.0068566

0.0068632

0.0068617

0.0068580

0.0068588

0.0068756

0.0068836

0.0069121

0.0069103

0.0069110
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MBREE

41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60

61

62

63

64

65

66

67

68

69

70

1.6425e-04

1.5768e-04

1.4783e-04

1.4079e-04

1.3797e-04

1.3140e-04

1.2671e-04

1.2319e-04

1.1826e-04

1.1498e-04

1.1263e-04

9.8551e-05

8.7601e-05

8.6232e-05

8.4473e-05

7.8841e-05

7.3913e-05

7.0394e-05

6.5701e-05

6.1595e-05

5.9131e-05

5.6315e-05

5.4751e-05

4.9276e-05

4.4796e-05

4.3801e-05

4.2236e-05

3.9421e-05

3.6957e-05

3.2850e-05

601

620

627

825

899

927

1084

1092

1125

1173

1198

1205

2477

2486

2498

2514

2581

2720

2745

3102

3129

3190

3201

3210

4545

4560

4594

4638

4764

4790

0.437075

0.433823

0.432640

0.401104

0.387602

0.383266

0.358924

0.357741

0.353602

0.347196

0.344240

0.343451

0.210111

0.209323

0.208140

0.206761

0.201340

0.190401

0.188529

0.161723

0.160047

0.156204

0.155514

0.155021

0.085838

0.085148

0.083473

0.081502

0.075687

0.074702

0.64226

0.64768

0.65152

0.66059

0.66157

0.66345

0.66601

0.66739

0.66857

0.67025

0.67064

0.69676

0.70050

0.70435

0.70435

0.71095

0.71154

0.72159

0.72297

0.72682

0.72908

0.72928

0.72928

0.75618

0.75727

0.76062

0.76348

0.76446

0.76436

0.77481

0.0069110

0.0069306

0.0069444

0.0069764

0.0069798

0.0069863

0.0069952

0.0070000

0.0070040

0.0070098

0.0070112

0.0070983

0.0071104

0.0071227

0.0071227

0.0071436

0.0071455

0.0071768

0.0071810

0.0071928

0.0071997

0.0072003

0.0072003

0.0072795

0.0072826

0.0072921

0.0073001

0.0073029

0.0073026

0.0073316
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71 2.6878e-05 5154 0.060609 0.77609 0.0073351
72 2.4638e-05 5165 0.060313 0.77875 0.0073424
73 1.9710e-05 5243 0.058244 0.77954 0.0073445
74 1.6425e-05 5258 0.057948 0.78191 0.0073509
75 1.2319e-05 5276 0.057653 0.78200 0.0073512
76 0.0000e+00 5284 0.057554 0.78200 0.0073512

Fonte: Resultados originais da pesquisa

Na representacao grafica da Tabela 6 disponivel na Figura 5 pode-se verificar o
comportamento do erro relativo em fungao da variagao do custo e identificar a regido que os

menores erros relativos.

size of free

1 8 11 18 34 44 74 113 187 480 621 1085 2478 2746 4546 51556
IR NN N NN AR RN NN NN AN NN

1.0

¥-val Relative Error
LIK:]
1

0.7
|

0.6
|

05

TITT T IR T IO T T T T T T R T T I T TR T TR T T AT T T I T T T AT T T T T T T I T T T iToIIT
Inf 0.004 00013 000063 000035 000022 000015 000011 6.8e-05 44e-05 228-05

cp

Figura 5. Erros relativo da validagéo cruzada para 76 arvores de decisdes criadas para 76
custos fixos
Fonte: Resultados originais da pesquisa

O custo que apresentou menor erro relativo foi 0,0004434808. Esse foi o custo usado
da arvore podada. A Tabela 7 apresenta a tabela confusdo da Arvore de Decisdo Podada

aplicada na base de treinamento.

Tabela 7. Tabela de confusdo para Arvore de Decisdo Podada nos dados de treinamento e
Pcutoff de 50%

Observado
Evadido Concluinte
Previsto Evadidg 5701 1395
Concluinte 4446 15014

Fonte: Resultados originais da pesquisa
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A Arvore de Decisdo Podada nos dados de treinamento apresentou acuracia de
78,0%, sensitividade de 56,2%, especificidade de 91,5% e curva ROC de 80,6%. Aplicando-
se a Arvore de Decisdo Podada aos dados separados inicialmente para teste gerou-se a

tabela de confusao apresentada na Tabela 8.

Tabela 8. Tabela de confus&o para Arvore de Decisdo Podada nos dados de teste € pytofr d€
50%

Observado
Evadido Concluinte
Previsto Evadidg 1388 420
Concluinte 1141 3690

Fonte: Resultados originais da pesquisa

A Arvore de Decisdo Podada nos dados de teste apresentou acuracia de 76,5%,
sensitividade de 54,9%, especificidade de 89,8% e curva ROC de 79,9%. Considerando a
acuracia e a area da curva ROC, ha muito menos discrepancia entre a base de treinamento
e teste no modelo de Arvore de Decisdo Podada do que no modelo de Arvore de Decisdo
Livre, forte indicativo que arvore podada sofre menos do efeito de “overfitting” que a arvore
livre. A Figura 6 apresenta o grafico comparando as quatros curvas ROC geradas para arvore

de deciséo livre e podada.

1.004 —
© 0.75 Area abaixo de cada curva ROC:
E = 99,7%: Arvore Livre na base de treino
E 0.50 1 = 80,6%: Arvore Podada na base de treino
‘D .
% w—= 79,9%: Arvore Podada na base de teste
D 254 65,3%: Arvore Livre na base de teste

0.00 A

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

1-Especificidade

Figura 6. Curvas ROC para modelos de Arvore de Decis&o Livre e Podada
Fonte: Resultados originais da pesquisa

Diferente da Regressdo Logistica, a Arvore de Decisdo nZo nos oferece um
procedimento para avaliagéo da significancia estatistica de cada variavel explicativa, mas
oferece uma métrica chamada importancia, calculada para cada variavel, que é
conceitualmente um tipo de medida que mede a diminuigdo da impureza em cada né da arvore
€ que pode ser interpretada também com base na reducio correspondente da capacidade
preditiva do modelo quando a variavel em questao € removida. Segue-se a importancia para

cada variavel obtidas na arvore podada:
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Tabela 9. Importancia das variaveis explicativas na Arvore de Decisdo Podada

Variavel Importancia

olr 2036,6
o3a 1214,9
02a 935,5
ola 903,8
o2r 778,5
o3r 629,6
no3a 600,4
no2a 228,1
no2r 151,3
no3r 147,7
noir 102,8
idade 96,3
cor 36,6
ec 8,0
nola 3,2
ay2 3,0
ay1 2,4
Sexo 1,5
ay3 1,5

Fonte: Resultados originais da pesquisa

As variaveis ay1 e ay3, quantidade de auxilios estudantis no primeiro e terceiro ano da
graduacdo, tiveram importancia baixa perante as demais, resultado que concorda
conceitualmente com o da Regressdo Logistica, que considerou essas variaveis nao
estatisticamente significantes. A variavel o1r, quantidade de reprovagbes em disciplinas
obrigatéria na graduacdo, teve a maior importancia, concordando novamente com a

Regressao Logistica, que deu maior peso no coeficiente de o1r.

Random Forest

Inicialmente construiu-se o modelo RF, com o pacote “randomForest”, definindo o
hiperparametro “ntree” de 50, pois desejou-se 50 arvores em cada iteragcao. O hiperparametro
“mtry”, que define o0 nUmero maximo de variaveis que serdo amostradas, como 19, pois optou-
se testar todas combinagbes de selec¢des aleatdrias de variaveis, mesmo incluindo-se todas
que temos disponiveis, ou seja, 19. A Tabela 10 apresenta a tabela de confusao da aplicagao

da RF nos dados de treinamento.
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Tabela 10. Tabela de confusao para RF nos dados de treinamento e p.yiofr d€ 50%

Observado
Evadido Concluinte
Previsto Evadido 9862 45
Concluinte 285 16364

Fonte: Resultados originais da pesquisa
RF nos dados de treinamento apresentou acuracia de 98,8%, sensitividade de

97,2%, especificidade de 99,7% e curva ROC de 99,6%. Aplicando o modelo RF na base de

teste obtém-se a Tabela 11.

Tabela 11. Tabela de confusdo para RF nos dados de teste € pcy¢orr de 50%

Observado
Evadido Concluinte
Previsto Evadid(? 1497 655
Concluinte 1032 3455

Fonte: Resultados originais da pesquisa

Assim como ocorreu na Arvore de Decisdo Livre, a capacidade preditiva caiu
drasticamente nos dados de teste na RF, com 74,6% de acuracia, 59,2% de sensitividade,
84,1% de especificidade e 80,3% de area abaixo da curva ROC. A discrepancia entre o valor
99,6% para 80,3% de area abaixo da curva ROC entre a base de treinamento e a base de
teste, indicam a ocorréncia de “overfitting”. Aplicou-se novamente o procedimento de
validacao cruzada “k-fold”, com 4 folds, duas repeticdes e com o auxilio do método “train”, do
pacote “caret”, versao 6.0.86 e indicagao de “grid” no parametro “search”. Como buscou-se o
maior valor da curva ROC, especificou-se a utilizagdo da fungédo “twoClassSummary” no
parametro “summaryFunction”. A Figura 7 apresenta o grafico dos valores das areas ROC em
funcao das quantidades de variaveis preditivas e permite identificar a quantidade de variaveis

que geraram a maior area ROC, no caso, 8 variaveis, com 80,1% de area ROC.
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Figura 7. Valores das areas ROC para RF em fung¢ao de diferentes quantidades de variaveis

preditivas

Fonte: Resultados originais da pesquisa

Os valores das areas ROC das tentativas apresentada no grafico da Figura 7 podem

ser acessados na Tabela 12 com o acréscimo da sensitividade e especificidade para cada

tentativa, pois dependendo dos requisitos do projeto, poder-se-iam escolher essas métricas

para definir o melhor modelo, e ndo necessariamente a area da curva ROC.

Tabela 12. Valores da area ROC, sensitividade e especificidade para RF com amostragem

nas variaveis explicativas variando de 1 a 19.

mtry ROC Sens Spec
1 0.7663323 0.9489916 0.3174859
2 0.7864233 0.9272045 0.4831005
3 0.7969556 0.9081603 0.5269538
4 0.7997648 0.8939604 0.5463681
5 0.8001000 0.8854291 0.5530694
6 0.8003834 0.8784813 0.5578981
7 0.7998417 0.8755866 0.5647971
8 0.8014820 0.8701628 0.5688874
9 0.7996065 0.8673898 0.5668165
10 0.7995124 0.8654397 0.5696760
11 0.7985322 0.8633065 0.5687882
12 0.7963174 0.8617525 0.5700200
13 0.7966045 0.8589493 0.5714988
14 0.7972477 0.8552925 0.5774124
15 0.7942307 0.8497776 0.5775103
16 0.7936016 0.8507217 0.5780030
17 0.7932450 0.8463647 0.5805173
18 0.7917192 0.8439575 0.5783978
19 0.7909139 0.8408799 0.5786939

Fonte: Resultados originais da pesquisa
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A Tabela 12 apresenta o resultado, em forma de tabela de confusdo, do modelo
Random Forest apés a validagéo cruzada, apelidado de “Random Forest Gridsearch” (RFG),

aplicado na base de treinamento:

Tabela 12. Tabela de confusdo para Random Forest Gridsearch nos dados de treinamento e
Pcutoff de 50%

Observado
Evadido Concluinte
Previsto Evadidc_) 8695 109
Concluinte 1452 16300

Fonte: Resultados originais da pesquisa

RFG aplicado aos dados de treinamento apresentou acuracia de 94,1%, sensitividade
de 85,7%, especificidade de 99,4% e curva ROC de 95,4%. A Tabela 13 apresenta a tabela

de confusado para o RFG no conjunto de dados de testes:

Tabela 13. Tabela de confusdo para Random Forest Gridsearch nos dados de teste € pcytofr
de 50%

Observado
Evadido Concluinte
Evadido 1471 543
Previsto
Concluinte 1058 3567

Fonte: Resultados originais da pesquisa

RFG aplicado aos dados de teste apresentou acuracia de 75,9%, sensitividade de
58,2%, especificidade de 86,8% e curva ROC de 80,4%. Diferente da arvore de decisdo, o
procedimento de validagao cruzada no caso da Random Forest ndo minimizou os efeitos o

“overfitting”. A Figura 8 apresenta o grafico com as quatros curvas ROC para as RF obtidas:
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Figure 8. Curvas ROC para modelos de Random Forest e Random Forest Gridsearch
Fonte: Resultados originais da pesquisa

Gradient Boosting

No “Gradient Boostring” (GB) construiu-se o modelo diretamente com validagao
cruzada configurando como métrica de escolha do melhor modelo a area da curva ROC. A

Tabela 14 apresenta a tabela de confuséo para GB no conjunto de dados de treinamento.

Tabela 14. Tabela de confusao para Gradient Boosting nos dados de treinamento e p.yiofr d€
50%

Observado
Evadido Concluinte
Previsto Evadidg 5661 1365
Concluinte 4486 15044

Fonte: Resultados originais da pesquisa

GB aplicado aos dados de treinamento apresentou acuracia de 77,9%, sensitividade
de 55,8%, especificidade de 91,7% e curva ROC de 83,8%. A Tabela 15 apresenta a tabela
de confusao para o GB no conjunto de dados de testes.

Tabela 15. Tabela de confus&o para Gradient Boosting nos dados de teste e pcyiorr de 50%

Observado
Evadido Concluinte
. Evadido 1377 358
Previsto )
Concluinte 1152 3752

Fonte: Resultados originais da pesquisa

GB aplicado aos dados de teste apresentou acuracia de 77,3%, sensitividade de
54,4%, especificidade de 91,3% e curva ROC de 82,3%. O grafico apresentado na Figura 9
mostra que a performance do GB foi similar tanto no conjunto de testes como no de

treinamento, explicitando assim pouco efeito de “overfitting”.
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Figure 9. Curvas ROC para o modelo Gradient Boosting
Fonte: Resultados originais da pesquisa

Rede Neural

Assim como para Regressao Logistica, as colunas categoricas foram transformadas
em binarias para cada categoria na preparag¢ao dos dados para o algoritmo de Redes Neurais
(RN). Além disso, com intuito de diminuir a intensidade dos ruidos, os valores de todas colunas
foram padronizados segundo minimo/(maximo-minimo). Como no caso do GB, aplicou-se
diretamente o procedimento de validagdo cruzada definindo como métrica de escolha do
melhor modelo a area abaixo da curva ROC. O pacote usado, nnet, sé permite a criagao de
uma RN com apenas uma camada escondida. A Tabela 16 apresenta o resultado em forma

de tabela de confusdo do modelo de RN aplicado no conjunto de dados de treinamento.

Tabela 16. Tabela de confusdo para RN nos dados de treinamento € p.,:o5r de 50%

Observado
Evadido Concluinte
. Evadido 5461 1419
Previsto )
Concluinte 4686 14990

Fonte: Resultados originais da pesquisa

A RN aplicada aos dados de treinamento apresentou acuracia de 77,3%, sensitividade
de 54,5%, especificidade de 91,3% e curva ROC de 82,5%. A Tabela 17 apresenta a

classificacdo da RN aplicada na base de teste:

Tabela 17. Tabela de confusédo para RN nos dados de teste e pytorr d€ 50%

Observado
Evadido Concluinte
Previsto Evadidg 1386 356
Concluinte 1143 3754

Fonte: Resultados originais da pesquisa
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A RN aplicada aos dados de teste apresentou acuracia de 77,4%, sensitividade de
54,8%, especificidade de 91,3% e curva ROC de 81,8%. A Figura 10 apresenta o grafico das
curvas ROC para base de treinamento e base de teste, e assim como no caso do GB, observa-
se que a performance foi similar tanto no conjunto de testes como no de treinamento,

apresentado pouco efeito de “overfitting”.

0 /
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é 0.504 / = 82 5%: Rede Neural na base de treino
0
g / 81,8%: Rede neural na base de teste
0 .25

|
0.004
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

1-Especificidade
Figura 10. Curvas ROC para o modelo de Rede Neural
Fonte: Resultados originais da pesquisa
As métricas e performances preditivas encontradas nos 5 modelos selecionados, em
particular os valores das areas abaixo das curvas ROC estdo de acordo com a literatura
cientifica correlata. Digiampietri et al. (2016) utilizando o algoritmo “Rotation Forest” obtiveram
84% na éarea da curva ROC ao estudarem predicao de evasao universitaria em cursos de
exatas da graduacdo. Bezerra et al. (2016) obteve area da curva ROC maxima de 69%
aplicando diferentes modelos no contexto de predicdo de evasao de alunos em escolas

secundarias brasileiras.

Consideragoes Finais

A taxa de evaséo universitaria € um dos sinais preocupante que indicam necessidade
de intervengdes para a melhoria da qualidade de educacdo. A capacidade de predizer
individuos com altas chances de evasao ou identificar fatores relevantes que levam a evaséao,
possibilita gestores educacionais a atuarem de forma mais fundamentadas em suas politicas
de permanéncia. Este trabalho avaliou cinco modelos de classificagdo e identificou, nesta
ordem, os modelos com maior capacidade preditiva, segundo a area ROC: “Gradient
Boosting” (82,3%), Rede Neural (81,8), Random Forest (80,3), Arvore de Decis&o (79,9%) e
Regressao Logistica (79,7%), sendo que nao foi possivel minimizar o efeito de “overfitting” na

Random Forest. A Regressao Logistica e a Arvore de Decisdo, apesar da baixa capacidade
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preditiva perante os demais modelos, permitiram identificar mais facilmente variaveis que nao
contribuiram significativamente para evasao universitaria, como foi o caso da quantidade de
auxilios estudantis recebida pelos discentes, em que ambos modelos concordaram que essa
variavel nao contribuiu significativamente para explicar a evasao. Além disso, identificou-se
que o progresso académico no primeiro ano de graduacao tem maior peso na evasao.

Por fim, é importante pontuar que o ferramental provido por técnicas de ML, como as
usadas neste trabalho, contribui com informagdes valiosissimas para entendimento da
evasao, porém se constitui apenas de um suporte inicial para o enfrentamento dessa
problematica, que deve envolver outras areas do conhecimento e consideragbes de aspectos

que nao sao passiveis de inclusdo em modelos de ML.
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