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Resumo

Objetivo: Esta pesquisa propde identificar o risco de reprovacdo de discentes do ensino superior
usando algoritmos de Machine Learning (ML), com base nos registros administrativos e académicos da
Universidade Federal da Paraiba (UFPB) e da Plataforma Lattes, para o periodo de 2010 a 2016 da dis-
ciplina de Calculo Diferencial e Integral 1. Metodologia: Foi verificado que os modelos com a melhor
performance de previsdo foram Ridge, Regressao Logistica, LASSO e Elastic Net, sem diferencas estatis-
ticas de desempenho entre si. Resultado: A partir da modelagem sobre os dados de treinamento, os
resultados encontrados explicitam que, das 1.903 observacdes que compdem um novo conjunto de da-
dos, o conjunto de teste, a frequéncia dos alunos com status (reprovados e aprovados) previstos corre-
tamente pela Accuracy foi de 67%, em ambos os modelos. Por sua vez, 65% dos discentes foram previs-
tos corretamente como reprovados (Sensitivity). Contribuicao: Esses achados ratificam que os algorit-
mos de ML podem ser instrumentos viaveis para auxiliar a¢gdes pedagdgicas e gerenciais académicas
preventivas que visem a redugdo dos indices de reprovagao no ensino superior.

Palavras-chave: Predicdo de Risco. Reprovacao. Ensino Superior. Machine Learning.

Abstract

Goal: this research proposes to identify the risk of failing higher education students using Machine
Learning (ML) algorithms. Based on the administrative records of the Universidade Federal da Paraiba
(UFPB) and Plataforma Lattes, for the period 2010-2016 of the discipline of differential and integral
calculus I. Methodology: it was verified that the models with the best forecasting performance were
Ridge, Logistic Regression, LASSO and Elastic Net, with no statistical differences in performance be-
tween them. Result: from the modeling on the training data, the results found explain that, of the 1,903
observations that make up a new data set, the test set, the frequency of students with status (failed and
approved) correctly predicted by Accuracy was 69 %, on both models. In turn, 72% of students were
correctly predicted as failing (Sensitivity). Contribution: these findings confirm that ML algorithms can
be viable instruments to assist preventive academic management and pedagogical actions aimed at re-
ducing failure rates in higher education.

Keywords: Risk Prediction. Disapproval. University education. Machine Learning.

1 Introducao
A retengdo e a evasdo escolar sdo uma realidade para muitos dos discentes nos cursos de gradua-
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¢Oes das universidades publicas no Brasil, consideradas problemas complexos nas Institui¢des de En-
sino Superior (IES), o que aumenta os seus custos de provisdo. Varias pesquisas mostram que esses
problemas sdo universais e que devem envolver, para a sua solucdo, diferentes niveis de intervencao,
desde aquelas em nivel da familia e do individuo até as relacionadas com os insumos escolares e dire-
trizes da educacao (Gomes-Neto & Hanushek, 1994; Leon & Menezes-Filho, 2002; Sampaio, Sampaio,
Mello & Melo 2011; Diogo et al,, 2016).

As taxas de reprovacao sio, para muitos autores, um dos maiores problemas no sistema de ensino
brasileiro (Junior; Faria & Lima, 2012). De acordo com Souza, Ponczek, Oliva e Tavares (2012), o dis-
cente, ao evadir de um determinado curso, pode ingressar em um novo logo em seguida. Por outro lado,
a deficiéncia no aprendizado podera acompanha-lo e acarretar novas reprovacoes, aumentando a pro-
babilidade de evasao.

Nos ultimos anos, no Brasil, é possivel observar uma crescente oferta de cursos. De acordo com os
dados relativos ao Censo da Educacdo Superior, referente ao ano de 2015, divulgados pelo Instituto Na-
cional de Estudos e Pesquisa Anisio Teixeira (Inep), 2.368 IES (Centros Universitarios, Faculdades, Uni-
versidades, Institutos Federais - IFs e Centros Federais de Educacdo Tecnolégica - Cefets) ofertaram 8
milhdes de vagas, correspondentes a 33 mil cursos de graduacdo, o que representa um incremento de
11% em relacdo as vagas ofertadas em 2010 (segundo informagdes do Censo da Educagio Superior, em
2010, 29.507 cursos de graduagado ofertaram 6.379.299 vagas [Inep, 2018]). Muito embora tenha se ob-
servado o referido aumento, boa parte dos alunos ingressantes ndo chegam a concluir os cursos. Se-
gundo dados do Censo da Educacgdo Superior de 2017, a taxa de conclusdo nas institui¢des publicas gira
em torno de 37% e de 36% nas privadas (Inep, 2018).

A evasio é caracterizada como uma interrupcao no ciclo de estudos de um estudante, a qual pode
gerar prejuizos significativos em varios dmbitos, tais como o académico, o social e o econdmico. No que
tange ao setor publico, ao evadir dos seus cursos, os discentes geram perdas diretas e indiretas, aumen-
tando os custos da diplomacio e reduzindo a taxa de retorno dos investimentos em educacao. Ja no setor
privado, a evasdo provoca perdas sociais importantes no que tange a reducdo do estoque de profissio-
nais formados que poderiam aumentar a quantidade de mao de obra qualificada no mercado e, assim, a
produtividade da economia (Silva-Filho, Motejunas, Hipélito & Lobo, 2007).

Shirasu e Albuquerque (2015), em estudo sobre os determinantes da evasao e da repeténcia, cons-
tataram que a falta de interesse em estudar e as repetidas reprovagdes sdo os fatores com maiores in-
fluéncias nas taxas de evasao discente. Para Gomes-Neto e Hanushek (1994), a reprovacao, ocasionando
repeténcias, e a evasdo estdo interligadas, de maneira que a combinacgéo entre elas tem sido identificada
como uma das falhas do sistema educacional no Brasil, pois ratifica a ineficiéncia dos gastos publicos
neste sistema. Desse modo, o problema da reprovacdo dos estudantes pode ser, por muitas vezes, um
dos fatores determinantes da evasao.

Dada a abrangéncia de fatores, do ponto de vista das IES, prever a reprovacio académica é neces-
sario, pois esta acdo pode proporcionar medidas preventivas com o proposito de evitar novos resultados
negativos no fim de mais um semestre. Especificamente, ¢ um indicador que ndo s6 mede a aprendiza-
gem e o desempenho do aluno, mas também o seu impacto em outros desequilibrios. Mas como prever
de forma precisa o risco de reprovacao? Quais sdo os principais fatores que fazem com que os estudantes
sejam aprovados ou ndo? Como adotar medidas preventivas para que essa tendéncia seja reduzida? Qual
é o papel dos gestores educacionais?

A identificacdo de discentes com maior risco de sofrer reprovacao nas disciplinas com os maiores
indices de retencdo pode estar diretamente relacionada a necessidade de interven¢des na educagdo no
ensino superior, buscando reduzir ndo apenas a retencdo, mas, consequentemente, a evasao, para que,
assim, possa evitar custos ocasionados em decorréncia desse comportamento nas universidades. Nesse
contexto, a analise preditiva pode auxiliar a ponderacdo entre beneficios e danos, com a finalidade de
auxiliar administradores educacionais na formulagio de politicas publicas direcionadas as intervencdes
preventivas, como, por exemplo, reforgo escolar, acompanhamento pedagégico, curso de férias, entre
outros.

Dessa maneira, um dos grandes desafios é desenvolver uma estratégia eficiente, passivel de ope-
racionalizacdo pratica, que consiga prever o resultado dos discentes, de modo a permitir uma interven-
¢do prévia de professores, coordenadores e outros responsaveis institucionais com o escopo de evitar
ou minimizar problemas futuros de reprovacao e de possivel evasdo. Uma vez que as IES armazenam
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dados académicos e socioecondmicos dos seus estudantes, é possivel realizar diversas analises na busca
por padroes e caracteristicas relacionadas com a condi¢ao de reprovacio do alunado. Por sua vez, como
0 processo exige uma investigacdo baseada na extracdo de conhecimento em um extenso volume de
dados, as diferentes técnicas de aprendizagem de maquina, Machine Learning (ML), apresentam-se
como opgoes vidveis para realizar essa tarefa.

0 interesse por modelos preditivos é cada vez maior na sociedade moderna e na area de data
science, com seu conjunto de ferramentas para modelar e compreender conjuntos de dados complexos.
De forma auténoma e eficiente, esta area vem ganhando destaque em uma série de aplicacdes na indus-
tria e no setor de servigos (Hastie, Tibshirani & Friedman, 2009; James, Witten, Hastie & Tibshirani,
2013; Kuhn & Johnson, 2013). Essa modelagem abrange os mais diversos algoritmos, como as regres-
soes logistica e de Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO), arvores de classificacao,
boosting e Support Vector Machines (SVM). Conforme Lantz (2013), o campo de estudo interessado no
desenvolvimento de algoritmos de computador para transformar dados complexos em agdo inteligente
é conhecido como Machine Learning.

Assim, esta pesquisa tem como objetivo classificar, de maneira precoce, os discentes com risco de
reprovacdo a partir da aplicacao dos algoritmos de ML. Para tanto, foram utilizados registros adminis-
trativos e académicos da Universidade Federal da Paraiba (UFPB), de 14 semestres letivos (2010 a
2016) e de mais de 6.340 matriculas em uma disciplina de alta reten¢do na mencionada instituicao: Cal-
culo Diferencial e Integral I.

Na UFPB, diversas graduagdes possuem em suas grades curriculares disciplinas da area de mate-
matica, sendo para muitas uma base essencial para a formag¢ao do aluno (como nos cursos de Matema-
tica, Fisica, Ciéncia da Computacado, Economia e Engenharias). Devido a sua relevancia, cabe prever os
possiveis riscos que o fracasso ou insucesso dos discentes nesta disciplina possa vir a contribuir no pro-
cesso de evasdo nesta etapa de ensinol.

Na literatura de economia da educagao, muito se tem debatido acerca da evasao no ensino supe-
rior e suas principais causas, principalmente no dmbito da inferéncia causal (Leon & Menezes-Filho,
2002; Mello & Melo, 2011; Diogo et al., 2016. Contudo, sdo escassos estudos do ponto de vista preditivoZ.
Costumeiramente, os trabalhos que analisam a evasdo adotam uma abordagem estatistica mais tradici-
onal, como, por exemplo, Sampaio et al. (2011), preocupando-se com os fatores determinantes da vari-
avel de desfecho. Dessa maneira, pensando em contribuir para a redugao dos problemas de reprovacdo
e, consequentemente, de evasao, este estudo adota os algoritmos de ML (LASSO, k-vizinhos mais proéxi-
mos, classificagdo Naive Bayes, arvore de decisdo, entre outros) para fazer uma classificacdo preditiva
mais precisa dos individuos com potencial problema de rendimento académico. Por fim, adotou-se um
teste de hipétese para analisar a significancia estatistica das divergéncias de resultados dos classifica-
dores, o teste de McNemar.

Ap6s esta sec¢do introdutoria, este ensaio contempla mais quatro Secdes. A Secdo 2 apresenta as
variaveis que compdem a base de dados e suas descricdes. Por sua vez, a Secdo 3 descreve as estratégias
empiricas que foram aplicadas referentes aos algoritmos abordados do aprendizado de maquina e os
critérios de selecao do modelo. A Sec¢do 4, de resultados, contém as subse¢des referentes a comparacao,
selecdo e avaliagdo do modelo com melhor previsao, e por fim, a Secdo 5 trata das conclusdes do estudo.

2 Base de dados e descri¢cao das variaveis

As informacdes usadas nesta pesquisa fazem parte dos microdados oriundos da Superintendéncia
de Tecnologia da Informacgao (STI) da Universidade Federal da Paraiba (UFPB) e contém caracteristicas
sobre os discentes que ingressaram nos cursos de graduac¢do e que demandaram a disciplina de Calculo
Diferencial e Integral I por semestre, no periodo de 2010 a 2016, como também suas notas do vestibular
e caracteristicas dos respectivos docentes. Logo, a base nio esta dividida por cursos, e sim por disciplina.
Destaca-se que os estudantes tiveram sua identificacdo preservada.

1 Uma vez modelado e, posteriormente, testado e implementado no sistema académico das instituicdes, o modelo de risco de
reprovacdo realizado para a disciplina de Calculo I poderia ser expandido para outras disciplinas.

2 Modelos preditivos tém sido utilizados na literatura com muita frequéncia, mas aplicados em outras areas, como finangas,
comércio eletronico e macroeconomia (Kleinberg, Mullainathan & Raghavan, 2016; Goel, Rao & Shroff, 2016; Bjorkegren &

Grissen, 2018).
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A base de dados compoe informacdes de 3.109 discentes (49%) que foram reprovados na disci-
plina de Calculo Diferencial e Integral I e de 3.233 (51%) alunos que foram aprovados no mesmo peri-
odo, sendo composta, assim, por um total de 6.342 observacdes. Com o propdsito de evitar um possivel
viés nos modelos de previsdes, a amostra esta restrita a alunos que cursaram apenas uma Unica vez a
disciplina supracitada. A primeira classe compde os estudantes que ndo atingiram o nivel suficiente de
rendimento, isto é, ndo obtiveram a média final igual 7 na disciplina no fim do periodo letivo ou foram
reprovados por falta. Por sua vez, a segunda classe é composta pelos discentes que foram aprovados
com média final igual ou superior a 7.

Logo, para alcancar o objetivo proposto da pesquisa, a variavel de resposta, que foi estimada nos
algoritmos de classificacdo de ML, é uma variavel binaria e assume 1 quando o discente apresenta o
status de matricula “reprovado” em Calculo Diferencial e Integral I, e 0, caso contrario. O banco de dados
adotado para predizer o desempenho dos estudantes é composto pelas variaveis que detém informacdes
dos discentes da UFPB nos semestres de 2010.1 a 2016.2, como também por outras caracteristicas em
nivel dos docentes, da turma, do curso e do centro. A seguir, a Tabela 1 reporta as varidveis que com-

pOdem cada uma das dimensodes adotadas neste estudo.
Tabela 1 - Descricdo das Variaveis.

Dimensao Variaveis Descricido Fonte
Nota Vestibular Nota do vestibular total, variando de 0 a 1000. STI/UFPB
Nota Vest. Mat. Nota do vestibular total na prova de matematica, variando de 0 a 1000.  STI/UFPB
Casado Dummy: casado assume 1, e 0, caso contrario. STI/UFPB
Migrante Dummy: migrante assume 1, e 0, caso contrario. STI/UFPB
Discente Raca Dummy: branco assume 1, e 0, caso contrario. STI/UFPB
Sexo Dummy: feminino assume 1, e 0, caso contrario. STI/UFPB
Idade Ingresso Idade no semestre de ingresso, variando de 15 a 71 anos. STI/UFPB
Cotista Dummy: cotista assume 1, e 0, caso contrario. STI/UFPB
Periodo Ingresso Dummy: 22 semestre assume 1, e 0, caso contrario. STI/UFPB
Forma de Ingresso Dummy: Enem assume 1, e 0, caso contrario (PSS). STI/UFPB
Tempo de Grad. Calculada a partir do ano de conclusdo da primeira graduagao varia de CNPq
1 a40 anos.
Doutorado Dummy: doutorado assume 1, e 0, caso contrario. CNPq
Docente Publicacdo no Ano Dummy: publicagdo no ano assume 1, e 0, caso contrario. CNPq
Estrangeiro Dummy: estrangeiro assume 1, e 0, caso contrario. CNPq
Dedic. Exclusiva Dummy: dedicagdo exclusiva assume 1, e 0, caso contrario. STI/UFPB
Sexo Dummy: feminino assume 1, e 0, caso contrario. STI/UFPB
Local do Campus Dummy: Jodo Pessoa assume 1, e 0, caso contrario. STI/UFPB
Curso EF do Curso Dummies por curso. STI/UFPB
EF do Centro Dummies por centro. STI/UFPB
Turno Dummy: noturno assume 1, e 0, caso contrario. STI/UFPB
Carga Horéaria Dummy: 90 hrs assume 1, e 0, caso contrario. STI/UFPB
Média N. Vestibular Nota do vestibular total média, variando de 0 a 1000. STI/UFPB
Turma Nota do vestibular total média na prova de matematica, variando de 0 a
Média N. Vest. Mat. 1000 ’ STI/UFPB
Taxa de Cotista Percentual de discentes cotista na turma. STI/UFPB

Fonte: Elaboracdo prépria a partir dos microdados do STI/UFPB e Plataforma Lattes do CNPq.

Como as médias ao final de cada semestre na disciplina sdo utilizadas como principal e tnico cri-

tério para a reprovacido/aprovacdo do discente, e como o fracasso na disciplina de Calculo pode estar
relacionado também com alguma deficiéncia agregada no conhecimento geral oriundo do ensino basico,
optou-se em selecionar variaveis que apresentam o desempenho no vestibular como um todo e, de ma-
neira mais especifica, o desempenho na nota em matematica [(i) Nota Vestibular e (ii) Nota Vestibular
Matemadtica].

Algumas das variaveis que compdem o conjunto de caracteristicas dos docentes da UFPB foram
construidas a partir das informagdes disponibilizadas e coletadas na Plataforma Lattes do Conselho Na-
cional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnolégico (CNPq)3. De modo especifico, a variavel Estrangeiro
foi construida baseada no pais onde a universidade na qual foi concluida a graduagio situa-se. Ao adotar
a nacionalidade do docente, busca-se identificar se o professor estrangeiro pode ser um problema na

3 Ver <http://lattes.cnpq.br/>.
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transmissao oral do conhecimento da disciplina, visto que esta ja é considerada um assunto de dificil
assimilacdo entre os discentes.

O Nivel do Curso e Centro: (i) Local do Campus, se é em Jodo Pessoa ou nao; (ii) Efeito Fixo do Curso
e (iii) Efeito Fixo do Centro. A disciplina de Calculo Diferencial e Integral I compoe a grade curricular de
21 cursos de graduacao da UFPB, que fazem parte de seis centros de ensino. Foram construidas 21
dummies referentes aos cursos: (1) Ciéncia da Computacao; (2) Ciéncias Atuariais; (3) Ciéncias Econo-
micas; (4) Ciéncia Ambiental; (5) Engenharia Civil; (6) Engenharia de Alimentos; (7) Engenharia da
Computacdo; (8) Engenharia de Energias Renovaveis; (9) Engenharia de Materiais; (10) Engenharia de
Producao Mecénica; (11) Engenharia de Producdo; (12) Engenharia Elétrica; (13) Engenharia Mecanica;
(14) Engenharia Quimica; (15) Estatistica; (16) Fisica; (17) Matematica (Omitida); (18) Matematica (Li-
cenciatura); (19) Matematica Computacional; (20) Quimica; e (21) Quimica Industrial. Como também
seis dummies dos centros: (1) Centro de Ciéncias Aplicadas e Educacional (CCAE); (2) Centro de Ciéncias
Exatas e da Natureza (CCEN) (Omitida); (3) Centro de Ciéncias Sociais e Aplicadas (CCSA); (4) Centro de
Energias e Alternativas e Renovaveis (CEAR); (5) Centro de Informatica (CI); e (6) Centro de Tecnologia
(CT).

3 Estratégia empirica - os algoritmos de machine learning

Os algoritmos de Machine Learning (ML) vém ganhando espago entre as pesquisas dos economis-
tas nos ultimos anos (Varian, 2014; Bajari, Nekipelov, Ryan & Yang, 2015a; Bajari, Nekipelov, Ryan &
Yang, 2015b; Athey, 2018). Por tratar diretamente de problemas que lidam com big data, a aplicacdo do
ML tem se tornado eficiente quando o principal objetivo do pesquisador é a previsdo do risco de um
evento ocorrer, particularmente no que se refere no grau de automatizagao do processo de modelagem,
estimacao, teste e escolha do melhor modelo de predicao.

A discussdo sobre ML e o seu desempenho preditivo passa pelo trade-off entre viés e variancia
(bias-variance trade-off) (Hastie et al.,, 2009). A relacdo custo-beneficio nesse trade-off ocorre quando se
torna possivel reduzir as incertezas das predi¢des e proje¢des ao custo de um aumento do viés nos esti-
madores. Considerada uma das técnicas de data mining, o ML avanga em relacdo as abordagens estatis-
ticas mais tradicionais no que tange as melhorias em fazer previsdes em conjuntos de dados cada vez
maiores e mais complexos, bem como ao enfoque para avalia¢io e sele¢io dos modelos.

A andlise preditiva, por sua vez, baseia-se na aplicacdo de algoritmos em estruturas de dados exis-
tentes na busca por estimar o risco de eventos futuros ocorrerem com base em experiéncias passadas,
e, assim, gerar tomadas atuais de decisdes (Hastie et al., 2009; Kuhn & Johnson, 2013). Contudo, a acu-
racia dessas estimativas € um dos aspectos mais importantes do modelo. Por isso, uma boa parte do
debate na literatura em ML se dedica as métricas utilizadas para reduzir a parcela redutivel do erro de
previsdo dos estimadores, uma vez que a parcela irredutivel ndo pode ser trabalhada, no caso, por exem-
plo, da omissdo de variaveis no modelo.

Os métodos de ML podem ser divididos em aprendizado supervisionado e aprendizado nio su-
pervisionado. Neste estudo, foram aplicados métodos de aprendizado supervisionado, os quais reinem
métodos de estimacdo, em que cada observacao do preditor da base de dados mensurado por X;,i=1, 2,
.., N, hd uma variavel de interesse (dependente), Y. Ou seja, o principal objetivo é ajustar o modelo que
relacione os preditores, X, a variavel de resposta, Y, com a finalidade de prever o evento em observacdes
futuras. Por outro lado, o aprendizado nao supervisionado detém os métodos em que, para cada obser-
vacdo das covariadas, ndo se tem a variavel de resposta correspondente (James et al, 2013; Athey,
2018).

O tipo de variavel a ser predita pode ser definido em dois subgrupos diferentes no aprendizado
supervisionado: regressdo, para variaveis quantitativas; e classificacdo, para variaveis categdricas ou
qualitativas. Em ambos os casos, o ajuste dos modelos de ML pode ser descrito nas seguintes etapas: (i)
divisdo (aleatdria - dependendo do tamanho da base) dos dados em conjuntos de treinamento e realiza-
¢do de teste na etapa de pré-processamento; (ii) na etapa de aprendizado, ocorre a selecdo do modelo
com melhor previsido em dados de treinamento, ante uma gama de algoritmos; (iii) na terceira etapa, a
predicdo da resposta de interesse na base de teste, e; por fim, (iv) a avaliacdo do melhor modelo em
novos dados (Hastie et al., 2009; James et al., 2013; Raschka, 2017).

Segundo Raschka (2017), a divisdo da amostra em conjunto de dados de treinamento e teste é
realizada com o intuito de verificar se o modelo apresenta boa predicao nao apenas nos dados que foram
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utilizados no ajuste (treinamento), mas também na capacidade de generalizagdo para uma nova amostra
(teste). Em geral, dependendo do tamanho da base de dados, as divisdes mais adotadas seguem os
seguintes padrdes: 60:40; 70:30 ou 80:20. Logo, quanto maior o nimero de observagdes, maior sera o
conjunto de dados utilizado na etapa de treinamento.

Como o objetivo deste estudo baseia-se na ideia de prever o nivel de reprovacao dos discentes, o
foco sera um problema de classificacido, de forma que foi feita uma previsao acurada da variavel de in-
teresse, nesse caso: reprovacio na disciplina, denotada por Y, a partir dos valores associados ao vetor
de preditores, X, contendo informagdes sobre o aluno, docentes, turma, curso e centro. O problema de
classificacdo baseia-se na divisdo do espaco amostral dos preditores em grupos relacionados as
categorias de resposta de interesse. A fronteira que define a divisdo entre esses grupos é denominada
de classificador, o qual representa o algoritmo que estima o modelo preditivo (Hastie et al., 2009).

Ante esse contexto, o objetivo do ML consiste em construir um classificador, f{X), que faca as me-
lhores predicdes da resposta de interesse com base em observagoes futuras (Izbicki & Santos, 2018). O
ML da acesso a um leque de possibilidades em que o foco ndo é apenas o desempenho dos modelos na
base de treinamento, mas o alcance de um 6timo desempenho em um conjunto invisivel de dados, isto
é, na base de teste. Dessa maneira, segundo James et al. (2013) e Izbicki e Santos (2018), o que ndo pode
ocorrer é o Overfitting (auséncia do trade-off entre relagdo viés e varidncia), quando os algoritmos apre-
sentam altos desempenhos no conjunto de treinamento, mas um baixo desempenho no conjunto de
teste. Logo, o objetivo final é encontrar um algoritmo para o qual ambos, viés e varidncia, sejam baixos
para um determinado problema.

0 aprendizado de modelos preditivos é composto por dois principais objetivos: selecionar e ava-
liar. No que se refere a selecionar, a performance de diferentes modelos é avaliada por meio de critérios
de medidas de desempenho para que, a partir de um equilibrio entre viés-variancia, seja selecionado o
modelo que resulta em uma melhor acuracia e desempenho no conjunto de treinamento. Ja no que se
refere ao objetivo de avaliar, apds a definicdo da melhor performance, busca-se estimar o modelo em
novas observacdes, na base de teste (Hastie et al., 2009).

Na literatura de ML ha um consenso de que nio existe um algoritmo que seja capaz de ter uma
boa performance em todas as aplica¢des. Logo, é importante conhecer e comparar os diversos métodos
com caracteristicas diferentes entre si para selecionar o modelo com a melhor performance preditiva
para o problema abordado (Lantz, 2013; Kuhn & Johnson, 2013; Izbicki & Santos, 2018). De um modo
geral, na etapa de aprendizado, os algoritmos de ML podem ser divididos nas seguintes categorias: line-
ares(regressao logistica); ndo lineares (K - nearest neighbors, naive bayes classifier, neural network e
support vector machines); e modelos baseados em arvores de decisdo (regression trees, classification
trees, bagging, random forest e gradiente boosting).

3.2 Penalized methods

A literatura de ML afirma que, muito embora o modelo de regressdo linear seja um bom ponto de
partida para a compreensao das abordagens de ML, uma vez que muitos dos algoritmos mais sofistica-
dos podem ser vistos como generalizacoes ou extensdes, ha algumas caracteristicas indesejaveis desse
método (Han, Kamber & Mining, 2001; Hastie et al., 2009; Kuhn & Johnson, 2013; Lantz, 2013; Izbicki &
Santos, 2018). Hastie, Tibshirani e Friedman (2009) destacam algumas delas: (i) a existéncia de um ele-
vado numero de preditores pode ter como consequéncia preditores autocorrelacionados ou, ainda, pro-
blemas relacionados ao nimero de preditores ser maior do que o de observagoes e, a partir dai, o modelo
tera infinitas solucgdes e variancia tendendo ao infinito; (ii) embora o método MQO tenha como caracte-
ristica estimadores ndo viesados, pode apresentar também elevada variancia, comprometendo a acura-
cia das previsdes e a interpretacao do modelo.

Ante ao contexto da elevada variancia que pode ocorrer ao aplicar o método de regressio linear
para previsoes, e como o método de selecdo do subconjunto de preditores nao sana o referido problema,
Hastie et al. (2009) indicam que os métodos de Shrinkage sdo os mais adequados para abordar esse
problema, uma vez que sdo mais continuos e nido sofrem tanto com a elevada variancia. Este conjunto
de regressores faz parte da classe de estimadores dos métodos com penalidades, os penalized methods.

Desse modo, a solugdo busca penalizar os coeficientes estimados a fim de limitar a varidncia ao
custo de um aumento insignificante de viés (James et al, 2013). O ponto central tratado baseia-se no
trade-off entre viés e varidncia, em que é possivel obter métodos com menor variancia ao acrescentar
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viés aos estimadores. De acordo com Kuhn e Johnson (2013), através de um pequeno viés nos predito-
res, torna-se possivel reduzir a variancia do modelo e, assim, obter uma melhora na performance de
previsdo em novas observacdes. Os métodos mais conhecidos de penalizagio sdo ridge, LASSO e elastic
net. Dependendo do tipo de pena, alguns coeficientes podem ser estimados como exatamente zero.

A regressao ridge reduz os coeficientes da regressdao impondo uma penalidade ao seu tamanho.
De outra maneira, as estimativas dos parametros sdo oriundas da minimizac¢ido da funcio perda (SQR)
com penaliza¢io quadratica (James et al, 2013). E muito semelhante ao MQO, exceto que os parimetros
sdo estimados minimizando uma quantidade ligeiramente diferente. O algoritmo de ridge estimara
[7i49¢ minimizando:

argmin

ﬁ”ridge - 8 { ?1:1(% —Bo — 21]?=1 xijﬁj)z + /121]?=1 ﬁ]-z} (D

Para A = 0, A é um parametro de tunning, ou ajuste, que controla a quantidade de shrinkage, ou
seja, quanto maior o valor de A, maior a penalizacdo ou tamanho do encolhimento. Os coeficientes sdo
encolhidos em direcdo a zero. O intercepto 8, assumira o valor médio da resposta de interesse quando
todas as covariadas assumirem valor zero, pois este ndo sofre a penalizacio, ja que o objetivo é penalizar
apenas os parametros associados aos preditores.

0 LASSO é um método de shrinkage como o ridge, com diferencas sutis, mas importantes. Assim
como na regressao de ridge, pode ser feita a reparametrizacdo da constante 8, padronizando os predi-
tores, e a solugio para f, é ¥, onde a penalizacio passa a ser baseada agora no valor absoluto dos para-
metros. A estimativa do LASSO

argmin

B"lasso — 8 { §V=1(yl. —Bo — Z?zlxij[)’j)z + /125?=1|[))j|} (2)

Observe a semelhanca com o problema de regressdo ridge da Equagao 1. A penalidade L1 da ridge
?21 [?]-2 é substituida pela penalidade L2, Z?=1|Bj|, do LASSO. Assim, o método LASSO também reduz as

estimativas dos coeficientes para zero. No entanto, a penalidade em LASSO tem o efeito de forgar que
algumas das estimativas sejam exatamente zero, podendo excluir alguma variavel (James et al, 2013).
Este tipo de penalizacdo torna as solucdes nao lineares em y; e ndo apresenta solucdo analitica para 3,
ou seja, ndo ha como expressar, de forma fechada, o vetor dos parametros estimados, como ocorre na
regressao ridge (Hastie et al., 2009).

Por fim, o elastic net é um algoritmo que envolve as normas de penalidades L1 e L2 da shrinkage,
ou seja, € um método de regressdo que adota como restricdo a combinacdo linear entre a restrigio L1
da ridge e a L2 da LASSO. O método contribui tanto para a estimacdo de solugdes esparsas quanto para
arestricdo das estimativas dos parametros (KUHN; JOHNSON, 2013).

argmin

E‘Enet — 5 { §V=1(Yi —Bo — Z?:lxijﬁj)z + A4 ?:1 B]-Z + A, 27=1|ﬂ]|} (3)

Kuhn e Johnson (2013) ainda destacam que a validagdo cruzada k-fold pode ser adotada no pro-
cesso de otimizagdo dos parametros A, nos trés casos.

3.3 Regressado Logistica
Aregressdo logistica é um dos modelos de probabilidade linear direcionado para prever respostas
qualitativas, ou seja, ¢ um método linear para classificacdo. Segundo James et al. (2013), prever uma
resposta qualitativa pode se referir a uma classificacdo, uma vez que envolve a atribuicao de uma obser-
vacdo a uma categoria ou classe. Por outro lado, muitas vezes os métodos utilizados para classificacao
primeiro preveem a probabilidade de cada uma das categorias de uma variavel qualitativa como base
para fazer a classificagdo. Nesse sentido, eles também se comportam como métodos de regressao.
Assim como nos modelos direcionados para regressao, nos modelos de classificacdo, tem-se um
conjunto de observacdes de treinamento, (x{,y;), ..., (X,, ¥»), que pode ser usado para construir um
classificador. Deve-se ter um bom desempenho ndo apenas nos dados de treinamento, mas também em
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observacdes de teste que ndo foram usadas para treinar o classificador. Considere um conjunto de dados
padrio (default), em que o default de resposta cai em uma das duas categorias: sim ou ndo. Em vez de
modelar a variavel de resposta Y diretamente, a regressao logistica modela a probabilidade de que Y
pertence a uma categoria especifica, ou seja, a regressao logistica modela a probabilidade de default.

De acordo com Kuhn e Johnson (2013), para que essa probabilidade seja estimada, a variavel de
resposta da base de dados de treinamento é modelada a partir de uma distribuicdo binomial, que tem
como parametro (p) a probabilidade da ocorréncia de uma categoria especifica. E de suma importancia
ressaltar que a probabilidade estimada deve estar no limiar do intervalo [0, 1] e, a0 mesmo tempo, apre-
sentar uma relacao direta com as covariadas (preditores) para cada observacdo da base de dados (James
et al, 2013; Kuhn & Johnson, 2013). Dessa maneira, para a estimacao, utiliza-se a funcao logistica:

ePotB1X1++BpXp
p(X) = 1+ePotB1X1++BpXp (4)

a qual é responsavel por modelar a relacdo entre o conjunto de preditores, X, e a probabilidade de uma
determinada resposta, p(X) = Pr(Y = k | X = x). E valido destacar que, no processo de predi¢io, nio é
necessario que o modelo atenda aos pressupostos. Para Izbicki e Santos (2018), quando o propésito é a
inferéncia, apenas se espera que um bom classificador seja estimado.

Embora possam ser aplicados minimos quadrados (ndo lineares) para ajustar o modelo logistico
da Equacao 4, o método da maxima verossimilhanca é o mais comum para estimar o vetor dos parame-
tros, B, uma vez que possui as melhores propriedades estatisticas (James et al,, 2013).

Por fim, ha uma relacdo entre a fronteira de decisdo linear no método de regressao logistica e a
escolha de um ponto de corte para p(X). Em um exemplo apresentado por James et al. (2013) e destacado
por Santos (2018), o ponto de corte determinado para p(X) é 0,5, ou seja, individuos com p(X) > 0,5 vao
ser classificados como um grupo que apresenta a presenc¢a de uma resposta especifica, assim como aque-
les com p(X) < 0,5 representam a auséncia de determinada resposta. Portanto, a determinacao de um
ponto de corte ir4 definir uma fronteira de decisdo linear para o modelo de regressao logistica e, assim
como na regressao linear, as penalidades ridge, LASSO e elastic net podem também ser aplicadas em
conjunto com a regressao logistica.

3.4 K-Nearest Neighbors (KNN)

Considerado um dos algoritmos mais populares do Machine Learning (Benedetti, 1977; Stone,
1977), o método K-Nearest Neighbors (KNN), ou o método dos K vizinhos mais préoximos, é uma alterna-
tiva ndo paramétrica tanto para os problemas de classificagdo como para os de regressao, quando a re-
lacdo entre a resposta de interesse e os preditores demanda um modelo mais flexivel, como, por exem-
plo, em casos nao lineares (Hastie et al., 2009).

A abordagem KNN identifica os KNNs da amostra no espacgo preditivo, e a resposta prevista para
a nova amostra é, entdo, a média das respostas dos K vizinhos mais proximos (Kuhn & Johnson, 2013).
Raschka (2017) destaca que esse método possui duas caracteristicas importantes que precedem a pre-
visdo da resposta de interesse para o novo grupo de observagdes: a determina¢do do nimero de K vizi-
nhos mais préximos que serdo a vizinhanca da nova observacao; e a determinagdo da medida de distan-
cia que identificara as K observacdes da base de dados de treinamento mais préximas a nova observagao.
A definicdo do numero de K vizinhos mais proximos é tida como um parametro que estabelece o quao
bem o ajuste do modelo sera generalizado para dados futuros.

No que se refere a determinacdo da medida de distancia, o método KNN basico depende de como
o pesquisador define a distancia entre as amostras. A distancia euclidiana, ou seja, a distdncia em linha
reta entre duas amostras, é a métrica mais comumente utilizada (Kuhn & Johnson, 2013). Raschka
(2017) ainda destaca que, para a adogdo dessa distancia, é importante que se estabeleca um padrdo na
base de dados na etapa de pré-processamento, de maneira que a contribuicao de cada preditor para a
métrica da distancia seja igual.

Assim, apés determinar o nimero de vizinhos e a medida de distancia a serem adotados, no mé-
todo KNN, em problemas de regressdo, a resposta é a média das respostas observadas da sua vizinhanga,
Ni(x), definidas a partir de K bases de treinamento T com o vetor de covariadas, x; dos seus K vizinhos
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mais préximos (Hastie et al, 2009; Izbicki & Santos, 2018). Especificamente, o KNN busca estimar a dis-
tribuicio de Y dado x, logo, ¥ é definido da seguinte forma:

P(0) = + Bxe oo Vi (5)

em que N (x) é o total de vizinhos de x definido pelos K pontos mais proximos, x; do conjunto de trei-
namento.

Por sua vez, nos problemas de classificacdo, a resposta a ser predita deve ser representada pela
classe mais comum observada na vizinhanga de x2. Ou seja, para cada classe da resposta de interesse j,
calcula-se a probabilidade condicional da nova observacgado pertencer a j-ésima classe através da fragdo
de pontos em Ni(x) cujo valor da resposta é j:

. . 1 .
PY =jIX=x") = = Yxenum i =) (6)

onde a classe predita j para x@ serd representada pela classe que evidenciar a maior probabilidade con-
dicional (Hastie et al, 2009; Santos, 2018).

3.5 Naive Bayes Classifier

Os classificadores bayesianos, baseados no teorema de Bayes, sdo classificadores estatisticos,
0s quais buscam prever a probabilidade de participacdo na classe, ou seja, a probabilidade de uma de-
terminada “resposta”, ou observacio, pertencer a uma determinada classe. Ao mesmo tempo, exibiram
alta precisao e velocidade quando aplicados a grandes bancos de dados (Han, Kamber & Mining, 2001).

Han, Pei e Kamber (2011) e Lantz (2013) afirmam que ha um classificador bayesiano simples co-
nhecido como naive bayes classifier, ou classificador bayesiano “ingénuo”, comparavel em desempenho
e performance aos algoritmos dos modelos baseados em arvore de decisao e classificadores de neural
network. Embora ndo seja o inico método de aprendizado de maquina que utiliza métodos bayesianos,
é 0 mais comum.

Os classificadores naive bayes assumem que o efeito de uma caracteristica em
uma determinada classe é independente dos valores das outras caracteristicas. Essa suposicdo é cha-
mada de class conditional independence, independéncia condicional de classe, e é imposta para simplifi-
car as analises envolvidas e, por esse motivo, sdo considerados classificadores “ingénuos”.

Inicialmente, o teorema de bayes é util na medida em que fornece uma maneira de calcular a pro-
babilidade posterior, P(y/X), de P(y), P(X/y) e P(X). Assim, assumindo que X seja um vetor de p covari-
adas ou parametros e y a variavel de classe, tem-se o teorema de bayes dado por:

P(X P
P(yIX) = “E20 ()

Tendo esta teoria como base, de acordo com Han et al. (2011), e supondo que existam m classes,
C1, C2, .., Cm, o classificador naive bayes, ou classificador bayesiano simples, prevé que o rétulo de classe
da tupla X é a classe Ci se e somente se:

P(X|CHP(C;) > P(X|C;))P(Cj)paral <j <m,j#i (8)
Em outras palavras, o rotulo de classe previsto ¢ a classe Ci, para a qual P(X|Ci) é o maximo.

3.6 Support Vector Machines (SVM)

Proposto inicialmente por Cortes e Vapnik (1995) para problemas de classificacdo e posterior-
mente por Smola et al. (1996) e Drucker et al. (1997) para problemas de regressao, o Support Vector
Machines (SVM) é um algoritmo que modela fronteiras ndo lineares. Considerado uma generaliza¢do do
método Maximal Margin Classifier, classificador de margem maxima, o SVM difere dos demais algorit-
mos do Machine Learning, direcionados para problemas de classificagdo, por nao estimar probabilidades
diretamente, e sim classes da resposta de interesse estimadas em novas observacdes.
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A solucdo para o problema do Support Vector Classifier envolve apenas o0s
produtos internos das observagoes (em oposicdo as proprias observagdes). O produto interno de dois
r-vetores a e b é definido como (a, b) = Y.i_; a;b; (James et al., 2013). Nessa perspectiva, o SVM é con-
siderado um classificador que representa uma extensao do Support Vector Classifier, o qual resulta da
ampliacdo do espaco de recurso de uma maneira especifica, utilizando Polynomial Kernel (Hastie et al.,
2009; JAMES et al., 2013).

Assim, quando o Support Vector Classifier € combinado com um kernel ndo linear, ou o Polynomial
Kernel, o classificador resultante é conhecido como Support Vector Machines, o (SVM). Hastie et al.
(2009) apresentam que o algoritmo SVM pode ser adaptado para problemas de regressao, ou seja, pro-
blemas com uma resposta quantitativa, de forma a herdar algumas das propriedades do SVM para pro-
blemas de classificacdo. No que se refere a este ultimo, a funcio pode ser representada por:

f) = Bo+ Xizg aix, x;) (9)

Nesse caso, apenas o subconjunto estimado para a;, referente aos vetores de suporte, sera dife-
rente de zero. Ao invés de produtos internos das observacoes propriamente ditas, a soluciao depende do
produto entre os vetores de mensuracées dos preditores. Portanto, diferentes Kernels, polinomial e ra-
dial, podem ser adotados para os produtos internos (Hastie et al. 2009).

3.7 Decision Tree-Based Methods

Decision Tree-Based Methods, ou métodos baseados em arvore de decisdo, consistem em um con-
junto de regras utilizadas para estratificar ou segmentar o espaco do preditor em um ntimero simples
de regides, resumindo em uma arvore (Hastie et al., 2009; James et al., 2013). Hastie et al. (2009) afir-
mam ainda que métodos baseados em arvores de decisido representam boa alternativa de modelo pre-
ditivo quando a relacdo entre as covariadas e a resposta de interesse é complexa e nao linear.

A arvore de decisio pode ser aplicada tanto para respostas continuas, em
casos de problemas de regressao, como para respostas categoricas, nos problemas de classificagdo. Em
ambos os casos, para fazer uma previsio para uma dada observagio, normalmente se usa a média ou a
moda das observagdes de treinamento na regido a qual ela pertence. Sdo simples e Uteis para interpre-
tacdes, contudo, ndo sdo competitivas com as melhores abordagens de aprendizado supervisionadas,
uma vez que apresentam um poder preditivo muito baixo quando comparadas aos demais algoritmos
(James et al.,, 2013; Izbicki & Santos, 2018).

3.7.1 Classification trees

Para Hastie et al. (2009), James et al. (2013) e Raschka (2017), em uma arvore de classificagio
(classification tree), a predicdo da resposta para cada nova observacdo esta relacionada a classe mais
comum de observacdes da base de treinamento na regido a qual ela pertence. No que tange as interpre-
tacdes dos resultados, estes consistem ndo apenas na predicao da classe correspondente a uma regidao
de no terminal em particular, mas também nas proporg¢des das classes em que as observacoes de trei-
namento se enquadram.

Métodos baseados em arvore de decisdo simples geram um conjunto de condig¢des faceis de imple-
mentar e interpretar (Kuhn & Johnson, 2013). Contudo, os algoritmos de Machine Learning resultantes
de arvores de decisdo sdo considerados instaveis, de modo que pequenas altera¢des na base de treina-
mento podem acarretar mudancas estruturais na arvore ou nas suas regras, o que, consequentemente,
pode alterar a interpretacdo do modelo ajustado.

Nesse contexto, foram desenvolvidos diversos métodos a fim de melhorar o desempenho predi-
tivo em arvores de decisdo simples. Cada um desses métodos envolve a produgio de multiplas arvores,
que sdo entdo combinadas para produzir uma Unica previsdo, mais precisa, mais acurada (James et al.,
2013; Raschka, 2017). Dessa maneira, ante ao exposto, sera discutido a seguir que a combinacao de um
grande nimero de arvores pode, muitas vezes, resultar em melhorias drasticas na acuracia da previsao,
as custas de alguma perda na interpretacgdo. Os principais métodos abordados na literatura sdo bagging,
random forests e boosting (Hastie et al, 2009; James et al, 2013; Kuhn & Johnson, 2013; Lantz, 2013;
[zbicki & Santos, 2018).
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3.7.2 Bagging

0 bootstrap é o método mais abordado em situacdes nas quais é dificil, ou mesmo impossivel, cal-
cular diretamente o desvio padrao de uma quantidade de interesse. Em machine learning, o bootstrap
pode ser usado em um contexto diferente, a fim de melhorar a performance dos métodos, representando
uma técnica de reamostragem, como também pode ser adotado em conjunto com outros algoritmos que
resultam em modelos instaveis, como, por exemplo, em arvores de decisdo. Com o objetivo de obter uma
melhor precisdo na performance preditiva, o referido procedimento é conhecido como agregacdo boo-
tstrap ou bagging (Hastie et al., 2009; Kuhn & Johnson, 2013).

Hastie et al. (2009) discutem que as arvores de decisdo sofrem, costumeiramente, de alta varian-
cia. Por exemplo, se dividir aleatoriamente os dados da base de treinamento em duas partes e ajustar
uma arvore de decisdo em ambas as metades, os resultados obtidos poderdo ser bem diferentes. Por
outro lado, um procedimento com baixa variancia produzira resultados semelhantes se aplicado repeti-
damente a conjuntos de dados distintos. Nesse caso, as arvores de decisdo sdo algoritmos que eviden-
ciam uma significativa melhora na sua performance preditiva quando utilizadas em conjunto com o mé-
todo bootstrap ou bagging.

Suponha-se um problema de classifica¢do, e que a arvore considere um classificador G, (x) paraa
classe K da resposta de interesse. Nesse caso, torna-se aceitavel considerar uma funcao vetorial-indica-
dor subjacente f(x), com valor um tinico e K-1 zeros, tal que G (x) = arg maxy, f (x). O classificador bag-
ging seleciona a classe com mais “votos” das arvores B, Gbag (x) = argmax;, fbag (x) (Hastie etal., 2009).

Logo, a previsdo final da resposta de interesse para uma observacdo serd a classe mais votada
pelas B arvores que foram agregadas (Hastie et al., 2009). Contudo, de acordo com Kuhn e Johnson
(2013), o algoritmo bagging apresenta uma desvantagem no que se refere ao fato de as B arvores agre-
gadas evidenciarem alta correlagio devido a utilizacao de todas as covariadas como candidatas em todas
as etapas da divisao das B arvores de decisdo. Assim, como alternativa para reduzir a correlacdo supra-
citada, o algoritmo random forest pode ser aplicado ao problema.

3.7.3 Random Forest

A abordagem inicial consistia em construir arvores inteiras com base em subconjuntos aleatérios
dos preditores (Amit & Geman, 1997; Barandiaran, 1998). Nesse sentido, Dietterich (2000) desenvolveu
a ideia de selecdo de divisdo aleatoria, em que as arvores sio construidas usando um subconjunto alea-
torio dos principais k-preditores em cada divisdo na arvore. Breiman (2000), por sua vez, também ten-
tou adicionar ruido a resposta para perturbar a estrutura da arvore. Por fim, ap6s avaliar cuidadosa-
mente essas generalizacdes para o algoritmo de bagging original, Breiman (2000) construiu um algo-
ritmo unificado chamado random forest.

O Random Forest, ou florestas aleatérias, proporciona uma melhoria em relacdo as arvores bag-
ging, onde ocorre um pequeno ajuste aleatdrio a fim de reduzir a correlagao existente entre os predito-
res da base de treinamento das arvores agregadas (James et al., 2013). Assim como no bagging, descrito
anteriormente, a construcdo do random forest consiste na obten¢do de B amostras de tamanho n por
amostragem bootstrap e com reposicdo da base de treinamento, em que, para cada base, estima-se uma
arvore de decisao.

Mas, ao construir essas arvores, a cada vez que uma divisdo binaria recursiva é considerada, ou
seja, em cada n6 da arvore, uma amostra aleatoria de preditores, de tamanho m e sem reposicao, é es-
colhida como candidata do conjunto completo de preditores p. A partir de entdo, realiza-se, no subgrupo
de amostra, a escolha da combinagdo preditor-ponto de corte responsavel por essa segmentacdo (Hastie
etal, 2009). O referido processo continua até que seja alcancado algum critério de parada.

E importante destacar que, na construgio de uma random forest, a cada divisdo na arvore, o algo-
ritmo ndo pode sequer considerar a maioria dos preditores disponiveis. Supondo que haja um preditor
muito forte na base de dados de treinamento, junto com varios outros preditores moderadamente for-
tes, na colecdo de arvores bagging, a maioria ou todas as arvores usardo esse forte preditor na divisao
superior. Consequentemente, todas parecerdo semelhantes entre si. Portanto, as previsoes das arvores
bagging serdo altamente correlacionadas. Infelizmente, calcular a média de muitas grandezas altamente
correlacionadas nao leva a uma reducdo tao grande na variancia quanto a média de muitas quantidades
nao correlacionadas. Em suma, isso significa que o bagging nio levara a uma redugio substancial na
variacdo de uma tnica arvore sob essa configuracao (James et al., 2013).
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A estimativa da predicdo da resposta de interesse em random forest é similar a
descrita no bagging. Para problemas de classifica¢do, considere @Tf(x) = argmaxy frr(x) a predicdo da

B-ésima arvore random forest, que correspondera a determinada classe da resposta interesse, sendo
baseada no voto majoritario (Hastie et al., 2009).

3.7.4 Boosting

Os modelos de boosting foram originalmente desenvolvidos para problemas de classifica¢do e pos-
teriormente estendidos para problemas de regressdo. Surgiram no inicio dos anos 1990 (Schapire,
1990; Freund, 1995; Freund & Schapire, 1999), sob a influéncia da teoria da aprendizagem (Valiant,
1984; Kearns & Valiant, 1994). A sua ideia principal consiste em combinar a previsdao de um conjunto
de classificadores fracos (cuja predicdo é previamente melhor do que uma classificacio aleatéria, pois
apresenta uma taxa de erro inferior) a fim de construir um classificador superior encarregado da predi-
¢ao final, caracterizando o método AdaBoost.

Segundo Kuhn e Johnson (2013), o algoritmo AdaBoost mostrou-se uma poderosa ferramenta de
previsdo, geralmente superando qualquer modelo individual Apds a incorporacdo, através do método
AdaBoost, dos conceitos de fun¢do de perda, de modelagem aditiva e de regressao logistica, Friedman et
al. (2000) apresentaram, nas generalizag¢des, os resultados para problemas de classificagdo, como tam-
bém, na sua extensdo, para problemas de regressio. Evidenciaram, assim, como o método gradient bo-
osting tem como principal objetivo identificar um aditivo direto do modelo que minimize exponencial-
mente a funcdo de perda.

Em sua forma mais simples, o gradient boosting baseia-se em uma dada funcdo de perda, por
exemplo SQR, e um algoritmo fraco, por exemplo arvores de regressio, dessa forma, o gradient boosting
procura encontrar um modelo aditivo que minimize a fun¢do de perda. Em seguida, o algoritmo € inici-
alizado com o melhor palpite da resposta de interesse, por exemplo, a média da resposta na regressao.
O gradiente, por exemplo, o residual, é calculado, e um modelo é entio ajustado aos residuos para mini-
mizar a funcdo de perda. Assim, o modelo atual é incluido no modelo anterior, e o procedimento conti-
nua até que um nuimero de interacdes especificado seja alcancado (Kuhn & Johnson, 2013).

Tanto para os problemas de regressdo como para os problemas de classifica¢io, a arvore de deci-
sdo busca subdividir o espaco dos preditores em R; regides diferentes, ondej =1, 2, ... ], e prever a res-
posta de interesse, y;, para a regido diferente. Dessa maneira, a regra de predi¢do de uma arvore de
decisdo pode ser apresentada da seguinte forma: x € R; = f(x) = y;, assim como a rvore completa
pode ser representada formalmente como:

T(x;0) = X)_,¥;1(x€R) (10)
em que = {R-, yj}. As R; regides serdo estabelecidas a partir de minimizag¢do da fungdo perda, L(.):
0 = argming YN, L(y;, T (x; 8)) (11)

Logo, a predicédo da j-ésima regido, dada a R;, correspondera a resposta média, para os casos de

arvores de regressdo, e a classe mais comum, para os casos de arvores de classificagdo (Hastie et al,,
2009).

3.8 Critérios para avaliar o desempenho e selecionar o modelo

Esta subsecao tem como objetivo apresentar os principais critérios adotados para avaliar e sele-
cionar o modelo com a melhor performance preditiva para o problema abordado, consistente com a
segunda etapa do processo de ajuste dos algoritmos de ML, o aprendizado, conforme foi exposto no
inicio da Secdo 3. Como o problema adotado neste estudo tem como variavel de interesse se o discente
reprovou, sim ou ndo, isto é, uma variavel qualitativa, os critérios que estdo descritos a seguir
dizem respeito as medidas de desempenho para os modelos de classificacdo, como também o teste de
hipotese de McNemar para avaliar a significancia das divergéncias entre os métodos de ML.
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3.8.1 Confusion Matrix

De acordo com James et al. (2013) e Kuhn e Johnson (2013), a matriz de confusdo é uma medida
de desempenho para problemas de classificacdo, onde é apresentada a tabulacido cruzada a partir de
uma tabela com quatro combinagdes diferentes de valores reais (observados) e previstos. A Tabela 2 a
seguir consiste em uma matriz de confusdo para a problematica abordada nesta pesquisa, com duas
possibilidades de o evento ocorrer, ou seja, quando o discente é reprovado ou ndo. As células
da tabela indicam o numero dos Verdadeiros Positivos (VP), Falsos Positivos (FP), Verdadeiros
Negativos (VN) e Falsos Negativos (FN). Fica claro que as observagdes que se localizarem nas classes
pertencentes a diagonal principal, VP e VN, sdo as que foram preditas corretamente, isto é, sdo os estu-
dantes que foram reprovados e aprovados, respectivamente, na disciplina de Calculo Diferencial e Inte-
gral I (James et al, 2013; Kuhn & Johnson, 2013).

Tabela 2 - Matriz de Confusio para prever o risco de
reprovacdo no ensino superior no Brasil.
Classe Observada

Reprovado Sim (1) Nao (0)
. Sim (1) VP FP
Classe Prevista Nao (0) N VN

Fonte: Adaptacdo a partir do Livro de Kuhn e Johnson (2013).

Entretanto, as observacdes que se situam fora da diagonal principal correspondem aos discentes
aprovados, mas que estdo classificados como reprovados (FP), e os estudantes reprovados que estio
classificados como aprovados (FN), e indicam os erros de classificagao (James et al., 2013; Kuhn & John-
son, 2013). A partir da matriz de confusdo é possivel determinar os critérios que foram adotados para
avaliar a melhor performance preditiva dos algoritmos de ML, a saber: Accuracy (acuracia), Sensitivity
(sensibilidade) e Specificity (especificidade).

3.8.2 Accuracy, Sensitivity e Specificity

A Accuracy (Acc), ou acuracia, de acordo com Kuhn e Johnson (2013), é a relagdo mais simples
originada da matriz de confusdo, e apresenta a concordancia entre as classes observadas e previstas,
tendo uma interpretacao mais direta. No entanto, existem algumas desvantagens: (i) primeiro, as con-
tagens gerais de precisdo nado fazem distingdo entre o tipo de erro cometido, ou seja, em situagdes em
que os custos sdo diferentes, a precisdo pode ndo medir as caracteristicas importantes do modelo, como,
por exemplo, pode classificar um aluno como reprovado quando este é aprovado ou o inverso; (ii) em
segundo lugar, é preciso considerar as frequéncias naturais de cada classe, pois esta métrica ndo as con-
sidera (James et al., 2013; Kuhn & Johnson, 2013). A acurécia é dada por:

Acc = — 22N (17)
VP+FP+FN+VN

Quando o objetivo é determinar o erro derivado de um classificador, ou seja, conhecer a perfor-
mance especifica de acordo com as classes da resposta de interesse (reprovado ou nao), as analises de
Sensitivity e Specificity, sensibilidade e especificidade, respectivamente, podem ser adotadas. A sensibi-
lidade do modelo é a taxa das classes positivas observadas, quando é prevista corretamente. Dito de
outramaneira, é a proporc¢ao de VP na classe da resposta de interesse [Sim (1)] que foi de fato observada

(Kuhn & Johnson, 2013). A sensibilidade pode ser visualizada em:

vp
VP+ FN

sensitivity = (18)

Kuhn e Johnson (2013) afirmam que a sensibilidade é, por vezes, considerada a taxa de verdadeiro
positivo, visto que mede a precisdo na popula¢do do evento. Por outro lado, a Specificity, ou especifici-
dade, é definida como a propor¢io de VN na classe da resposta de interesse ausente [Nao (0)], que tam-
bém é observado, assim como na sensibilidade (James et al., 2013; Kuhn & Johnson, 2013).

VN
FP+ VN

(19)
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Assumindo um nivel fixo de precisdo para o modelo, Kuhn e Johnson (2013) destacam a
existéncia de um trade-off entre a sensibilidade e a especificidade. Intuitivamente, aumentar a
sensibilidade de um modelo é susceptivel para uma perda de especificidade, uma vez que mais
amostras estdo sendo previstas como eventos. Os potenciais trade-offs podem ser apropriados
quando existem penalidades diferentes associadas a cada tipo de erro. A curva ROC (Receiver
Operating Characteristic) € uma técnica utilizada para avaliar esse trade-off e é discutida a se-
guir.

3.8.3 A Curva Receiver Operating Characteristic (ROC)

O método grafico mais comum para combinar sensibilidade e especificidade em um tnico
valor é a curva ROC (Prati, Batista & Monard, 2008; Kuhn & Johnson, 2013). Foi projetada como
um método geral que, dado um conjunto de dados continuos, determina um limiar efetivo tal
que valores acima do limiar sdo indicativos de um evento especifico. Ressaltando-se que um
algoritmo de classificacdo gera uma probabilidade de classes, esta ferramenta é apropriada
para avaliar a sensibilidade e a especificidade decorrentes dos possiveis pontos de corte para py, (Al-
tman & Bland, 1994; Brown & Davis, 2006; Fawcett, 2006).

Destacando-se que a sensibilidade é a taxa de precisdo apenas para a populacdo do evento, e a
especificidade para os ndo eventos, ao alterar o limite que maximiza adequadamente o compromisso
entre sensibilidade e especificidade, a curva ROC s6 tera o efeito de tornar as amostras mais positivas
(ou negativas, conforme o caso). Na matriz de confusio, ele ndo pode mover amostras de ambas as cé-
lulas da tabela fora da diagonal. H4 quase sempre uma diminui¢do na sensibilidade ou especificidade
quando 1 é aumentado (Kuhn & Johnson, 2013).

Para James et al. (2013), o desempenho geral de um classificador, resumido em todos os possiveis
limiares, é dado pela area sob a curva (ROC) (AUC). Uma curva ROC ideal vai abracar o canto superior
esquerdo, entdo quanto maior a AUC, melhor o classificador. Na tentativa de simplificar a analise da
curva ROC, a AUC (Area Under the ROC Curve) é a derivada da curva ROC, de maneira que esta busca
sintetizar a curva ROC num tnico valor (Kuhn & Johnson, 2013), que varia de 0,0 a 1,0, tendo como o
limiar de 0,5 entre elas. Isto é, superior a esse limite, o método classifica-se em uma classe e inferior na
outra classe. Logo, quanto maior a area AUC, ou seja, mais préxima de 1, melhor a performance do mo-
delo (Meurer & Tolles, 2017).

As curvas ROC sdo uteis para comparar diferentes classificadores, pois levam em conta todos os
possiveis limiares. Para cada variacao do limiar do classificador sdo alteradas as taxas de VP e FP. Logo,
a cada limiar candidato, a Taxa de Verdadeiro Positivo (TVP), isto é, a sensibilidade, e a Taxa de Falso
Positivo, isto é, a especificidade, sdo representadas uma contra a outra (Kuhn & Johnson, 2013). Essas
taxas nada mais sdo do que as contagens reais da popula¢do em cada classe. Tendo a matriz de confusao
como base, as TVP e a TFP sdo dadas por:

vp FP
TFP =
VP+FN VN+ FP

TVP =

(20)

3.8.4 Teste de hipotese de McNemar

A fim de avaliar a distribui¢do dos resultados em cada modelo e o desempenho compara-
tivo entre eles, torna-se necessario adotar um teste de hipdtese. Dessa maneira, o teste ndo pa-
rametrico de McNemar+ foi adotado neste estudo para estimar a significancia estatistica das
diferencas entre as classificacdes realizadas pelos algoritmos de ML, assim como em Guyon e
Elisseeff (2003), Trajman e Luiz (2008), Podsiadlo e Rybinski (2016) e Chen e Hao (2017). Con-
siderado um teste simples e confiavel por Dietterich (1998), o teste de McNemar é recomendado
para os casos em que os classificadores estdo sendo comparados entre si.

Ap6s uma aplicacdo em um teste estatistico em genética, McNemar (1947) fundamentou a opera-
cionalizagdo a partir de uma tabulacdo ou contagem de duas variaveis categoéricas, denominada de ta-

4 Para mais informagdes vé McNemar (1947) e Dietterich (1998).
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bela de contingéncia. O foco esta em variaveis binarias, nesse caso reprovado/aprovado, para um con-
trole de dois casos, sendo nomeada também de tabela de contingéncia 2x2. O teste de McNemar tem
como objetivo verificar se as divergéncias entre os algoritmos coincidem, ou seja, o teste ndo avalia a
qualidade de um modelo, mas sim se os dois modelos discordam da mesma maneira ou nao. Tecnica-
mente, é um tipo de teste de homogeneidade para tabelas de contingéncia.

Os dois termos adotados no calculo do teste de McNemar capturam os erros cometidos pelos dois
modelos em conjunto, de modo especifico, apenas o nimero de discordancias que ficam nas células
ndo/sim e sim/ndo da tabela de contingéncia sera utilizado. Se essas células apresentarem contagens
semelhantes, por exemplo, o resultado mostrara que os dois modelos comentem erros de contagem na
mesma proporc¢ao, apenas em instancias diferentes do conjunto da base de teste (Dietterich, 1998).

Com uma distribuicdo X2 e 1 grau de liberdade, a hipétese nula (Ho) do teste de McNemar, neste
estudo, é que os algoritmos aplicados tém precisdo igual para prever a reprovacao dos discentes, ou, de
outra forma, os classificadores tém uma propor¢ao semelhante de erros. Por sua vez, a hipdtese alter-
nativa (Hi) é avaliar que os algoritmos tém previsodes diferentes, ou, de outro modo, os classificadores
tém uma proporgao diferente de erros no conjunto de testes (Dietterich, 1998; Traiman & Luiz, 2008;
Chen & Hao, 2017).

4. Resultados

Com o objetivo de prever o risco de reprovacdo dos discentes matriculados na disciplina de Cal-
culo Diferencial e Integral [ na UFPB, nos anos de 2010 e 2016, utilizando os modelos de ML, torna-se
necessario o cumprimento de trés etapas essenciais: comparacio, selecao e avaliacido dos modelos.
Dessa forma, os resultados desta pesquisa se encontram estruturados em duas subse¢des que objetivam
identificar, a partir de diferentes abordagens, aquela que resulta em uma melhor performance preditiva.

4.1 Comparacao e Selecao do Modelo

Esta subsecdo aborda algumas etapas fundamentais do processo de ajuste dos modelos de previ-
sdo: a comparacao e a selecdo dos algoritmos de classificacdo adotados neste estudo. O desenvolvimento
do aprendizado de um modelo de previsdo ¢é avaliado a partir de um conjunto de base de teste, em que
este nao foi utilizado no processo de ajuste dos métodos, isto é, ndo foi utilizado como base de treina-
mento. Dessa maneira, o ajustamento sera feito usando uma parte dos dados, no conjunto de treina-
mento, para, em seguida, examinar qudo bem sua previsao no restante dos dados, no conjunto de teste.

Para James et al. (2013), esta estrutura resultard em uma taxa de erro mais realista, de modo que
o foco é o desempenho do modelo e o quanto ele é capaz de prever situagoes futuras dos discentes que
ainda sdo desconhecidas. Uma vez que a base de dados (6.342 observagdes) se refere ao periodo de 2010
a 2016, optou-se por aleatorizar os dois subconjuntos no padrao 70:30, segundo Raschka (2017). Assim,
70% da base total compde o conjunto de treinamento (4.439), e os 30% restantes formam o conjunto
de teste (1.903).

Como ja discutido anteriormente e defendido por James et al. (2013) e Athey (2018), ndo ha um
unico algoritmo de ML que domine todos os outros e todas as bases de dados. De outro modo, a aplicagdo
de um determinado algoritmo em um conjunto de dados pode funcionar melhor do que os demais, con-
tudo, pode ndo apresentar o mesmo desempenho em uma outra base com um novo problema.

Com o objetivo de adotar o conjunto de variaveis, descritas na Se¢ao 2, que ird fornecer a melhor
analise preditiva do problema em questio, o critério adotado no processo de sele¢io se baseou na ana-
lise de varios modelos logit para fins de previsdes. Considerado um modelo classico entre os algoritmos
de ML, foram estimadas nove regressdes logisticas com as mais diversas combinag¢des entre os conjun-
tos de caracteristicas. Por sua vez, a Tabela 3 apresenta todas as combinac¢des entre as covariadas na
etapa de aprendizado na base de treinamento, como também os resultados dos indicadores de qualidade
(AUC ROC, Accuracy, Sensitivity e Specificity) quando os modelos ja ajustados sdo aplicados as novas ob-
servacdes da base de teste na etapa de predicao.

Ante aos resultados dos critérios de desempenho expostos na Tabela 3, os modelos 7 e 8 apresen-
taram os conjuntos de variaveis com as melhores estimativas de previsdes em uma nova base de dados:
AUC ROC (73,56%), Accuracy (67,42%) e Sensitivity (65,24%). Ambos os modelos tiveram os mesmos
resultados, muito embora as dummies que mensuram o EF do Centro variem entre eles. Sendo assim,
optou-se por selecionar a base de dados que contém todas as variaveis que compdem as quatro
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dimensdes: discente, docente, curso e turma. Embora, no modelo de regressao logistica, a covariada do
EF do Centro nao tenha impacto na andlise de previsido de reprovacao do discente, uma vez que niao
houve diferenca nos resultados na sua presenca ou auséncia, ela pode ter influéncia nas estimacées dos
demais algoritmos de ML.

Tabela 3 - Critérios de Selecdo das Variaveis - Modelo Logit

Modelos
5

Dimensio Variaveis

Nota Vestibular
Nota Vest. Mat.
Casado
Migrante
Racga
Sexo
Idade Ing.
Cotista
Periodo Ing.
Forma de Ing.
Tempo de Grad.
Doutorado
Public. no Ano
Estrangeiro
Dedic. exclusiva
Sexo
Local do Campus
Curso EF do Curso
EF do Centro X
Turno
Carga Horaria
Turma Média N. Vest.
Média N. V. Mat.
Taxa de Cotista X X X
N 1903 1903 1903 1903 1903 1903 1903 1903 1903
AUC ROC (%) 73,03 73,17 73,17 73,52 73,68 73,52 73,56 73,56 73,16
Accuracy (%) 66,89 67,52 67,52 67,41 67,47 67,42 67,42 67,42 67,41
Sensitivity (%) 64,17 65,24 65,24 65,13 65,67 65,51 65,24 6524 65,13
Specificity (%) 69,53 69,74 69,74 69,63 69,22 69,63 69,53 69,53 69,63

Fonte: Elaboracdo prépria a partir dos microdados do STI/UFPB e Plataforma Lattes do CNPq
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A seguir, ap6s a determinagao do conjunto de variaveis que compdem a presente analise, é neces-
sario comparar os algoritmos e selecionar aquele com a melhor previsao relacionada a etapa de predicdo
do processo dos modelos de ML. A Tabela 4 sumariza os resultados dos indicadores de desempenho,
descritos na Subsecdo 3.8, adotados como critérios para selecionar o algoritmo com a melhor analise
preditiva: Accuracy, Sensitivity, Specificity e AUC ROC. Por se tratar de um problema de classificacao, fo-
ram estimados onze diferentes métodos e comparadas as suas respectivas performances na base de
teste na etapa de predicdo. Ao analisar a Tabela 4, pode-se observar que grande parte dos algoritmos
teve performances similares, com excecao dos modelos Boosting, KNN, Naive Bayes Classifier e Classifi-
cation trees, 0s quais apresentaram as menores Accuracy e AUC ROC. Como para Prati, Batista e Monard
(2008) e Kuhn e Johnson (2013), a curva ROC é o método mais comum para combinar a Sensitivity e
Specificity, o desempenho que mensura a area sob a curva ROC, a AUC ROC e a Accuracy foram os dois
critérios, em conjunto, determinantes para selecionar os modelos com as melhores precisdes de previ-
sdo: os métodos baseados em arvores de decisdo: Randon Forest e Bagging, o Penalized Methods Rigde,
Regressdo Logistica, Penalized Methods LASSO, Penalized Methods Elastic Net e o SVM.

Ao se deparar com situagdes como essa, Kuhn e Johnson (2013) sugerem que seja feita inicial-
mente a comparacdo dos modelos baseados em termos de performance (como na Tabela 4), ponderando
alguns beneficios principais: a interpretabilidade do algoritmo, a complexidade computacional e a faci-
lidade de implementagdo. Em um exemplo de escolha de modelo final, os autores supracitados destacam
que os pesquisadores devem avaliar primeiro os modelos mais flexiveis e menos interpretaveis como o
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SVM e os Decision tree based methodos; em seguida, devem investigar os métodos mais simples, como o
Ridge, o LASSO e o Elastic Net, isto é, os métodos de penaliza¢do. Caso ambos os modelos sejam equiva-
lentes em termos de performance, o pesquisador deve optar pelo algoritmo mais simples que se asse-
melhe aos modelos mais complexos.

Tabela 4 - Estimacgoes dos algoritmos de Machine Learning para prever o risco de reprovagdo dos dis-
centes matriculados na disciplina de Calculo Diferencial e Integral I na UFPB, nos anos de 2010 e 2016.
Critérios para avaliacio do desempenho (%)

Algoritmos Accuracy Sensitivity  Specificity AUC ROC IC95% (AUC)

Penalized Ridge! 67,47 65,67 69,22 73,56 (71,34-75,79)
Methods Lasso? 67,20 64,81 69,53 73,02 (70,79 - 75,26)
Elastic Net3 66,78 64,49 69,01 73,11 (70,88 - 75,35)

Regressio Logistica 67,41 65,24 69,53 75,56 (71,34 -75,78)
K-Nearest Neighbors (KNN)* 65,00 53,73 75,95 52,57 (62,01 - 66,23)
Naive Bayes Classifier 65,21 62,79 67,56 65,17 (63,04 - 67,32)
Support Vector Machines (SVM) 66,99 72,38 61,76 67,07 (64,98 - 69,17)
Decision Tree C. trees 65,73 71,10 60,51 65,81 (63,70 - 67,93)
Based Methods Bagging 68,52 62,52 70,46 74,85 (72,68 -77,03)
Random Forest 70,20 66,52 73,78 77,04 (74,96 - 79,13)

Boosting 63,00 40,81 84,55 73,20 (70,97 - 75,42)

Fonte: Elaboracio prépria a partir dos microdados do STI/UFPB e Plataforma Lattes do CNPq.
Nota: 1Ag;qge = 0, 01 e MSE=0,2095; 2 4,445, = 0, 01 € MSE=0,2113; 3y = 0, 01, @ = 0,5 e MSE=0,2099; *K = 300
(Parametros tunning).

Logo, tendo como base as orienta¢des de Kuhn e Johnson (2013), os modelos que deveriam ser
selecionados como modelos finais neste estudo seriam: Penalized Methods Ridge, Regressdo Logistica,
Penalized Methods LASSO e Penalized Methods Elastic Net. Hastie et al. (2009) indicam que os métodos
lineares com penalidades sao mais adequados no processo de predicao, pois, de acordo com James et al.
(2013), os algoritmos pertencentes a este grupo buscam penalizar os coeficientes estimados com o ob-
jetivo de limitar a varidncia ao custo de um aumento insignificante no viés. Portanto, os modelos finais
selecionados, nas etapas de aprendizado (base de treinamento) e predicao (base de teste), para prever
o risco de reprovacdo dos alunos que se matriculardo na disciplina de Calculo Diferencial e Integral I na
UFPB nos préximos semestres sdo: Ridge, Regressao Logistica, LASSO e Elastic Net.

Uma vez que as medidas de desempenho (Accuracy, Sensitivity, Specificity e AUC ROC) dos modelos
finais selecionados, expostas na Tabela 4, sio muito préximas, torna-se necessario verificar se estes sdo
ou ndo estatisticamente semelhantes. Dessa maneira, para avaliar a significncia estatistica das diferen-
¢as entre os algoritmos de ML, foram executados os testes de McNemar de maneira individual, apresen-
tados na Tabela 5, como também o teste par em par visando a comparacao de sensibilidade e a especifi-
cidade a cada dois modelos de classificagdo, expostos na Tabela A.1 no apéndice. Os resultados dos testes
de simetria X2 e os respectivos p-valores estio resumidos na Tabela 5 para cada um dos modelos de ML
adotados. Ao nivel de significancia de 5%, ha evidéncias para nao rejeitar a hipétese nula de que as dis-
tribuicdes das previsdes sejam iguais de acordo com o p-valor para os seguintes algoritmos: Ridge,
LASSO, Elastic Net, Regressao Logistica, Naive Bayes Classifier, Bagging e Randon Forest. No que se refere
aos demais modelos, os testes evidenciam tendéncia para rejeitar a hipotese nula.

Tabela 5 - Testes de McNemar para os algoritmos de Machine Learning - Teste Individual

Teste McNemar

Algoritmos Teste Chi-squared p-valor

Ridge 0,9305 0,3347

Penalized Methods Lasso 1,9631 0,1612
Elastic Net 1,7231 0,1893

Regressao Logistica 1,5500 0,2131
K-Nearest Neighbors (KNN) 60,662 0,0000
Naive Bayes Classifier 1,8505 0,1757
Support Vector Machines (SVM) 18,919 0,0000
Decision Tree Based Me- ¢ tref.zs 18,222 0,0000
thods Bagging 1,3088 0,2526
Random Forest 2,1491 0,1427

Boosting 232,99 0,0000

Fonte: Elaboragio prépria a partir dos microdados do STI/UFPB e Plataforma Lattes do CNPq.
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Assim, sobre os modelos finais selecionados para prever o risco de reprovacio citados anterior-
mente (Ridge, Regressdo Logistica, LASSO e Elastic Net), pode-se inferir, levando-se em consideragio os
testes de McNemar, que ndo ha diferencas significativas nos resultados das predicdes de ambos os mo-
delos. Por sua vez, para comprovar estatisticamente que os modelos finais selecionados sdo de fato os
melhores modelos de classificacdo para o problema em estudo, utiliza-se novamente o teste, mas dessa
vez pareando as distribuicdes par em par. Buscando este fim, na Tabela A.1 do apéndice, estao expostos
os testes para comparacdo de sensibilidade (linha superior da célula) e especificidade (linha inferior da
célula) para cada dois modelos de classificagdo, como também os respectivos p-valores, entre colchetes.

Pode-se observar, no se refere aos modelos finais, os quais apresentam desempenhos de predi-
¢Oes semelhantes, que os resultados registram que nao ha superioridade nas medidas de sensibilidade
e especificidade entre eles, isto é, ndo se rejeita a hipétese nula de que os algoritmos tém precisao igual
para prever a reprovacao dos discentes ou que os classificadores tém uma propor¢ao semelhante de
erros. Conforme pode ser observado nos pareamentos em: Ridge x LASSO; Ridge x Elastic Net; Ridge x
Regressdo Logistica; Ridge x Bagging; Ridge x Randon Forest; Regressao Logistica x LASSO; Regressao
Logistica x Elastic Net; Regressao Logistica x Bagging; Regressao Logistica x Randon Forest, e outros.

O contrario pode ser visto nos resultados dos testes dos modelos, por exemplo, de Regressao Lo-
gistica x Boosting, Ridge x C. trees, Ridge x CVM e Elastic Net x KNN, os quais rejeitam a hipétese nula e
indicam diferencas estatisticas entre os desempenhos. De acordo com McNemar (1947), a justificativa
para o uso das medidas de sensibilidade e especificidade se d4 justamente pela definicdo do teste, o qual
busca identificar as divergéncias (erros) entre os algoritmos e a sua relagdo com os erros derivados de
um classificador que sdo conhecidos a partir das analises de sensibilidade e especificidade.

Por fim, no que se refere a etapa de avaliagdo (Tabela 4), o critério da AUC ROC, que foi utilizada
para a otimizacdo e a selecdo dos algoritmos durante o aprendizado, evidenciou desempenhos superio-
res a 73%, tendo a Regressdo Logistica o maior desempenho entre eles (75,56%). No que se refere a
Accuracy, os quatro algoritmos previram corretamente que, em torno de 67% dos discentes na UFPB,
entre os anos 2010 e 2016 (base de teste), estdo em situacdo de reprovado e aprovado. No tocante a
interpretacdo das demais medidas expostas na Tabela 4, pode-se afirmar que, com uma Taxa de Falso
Positivo (TFP) (1 - Specificity) em torno de 31% [1 - 69% (Specificity)] para ambos os métodos, é possivel
prever que 65% (Sensitivity ou a Taxa de Verdadeiro Positivo) dos discentes que se matricularam na
disciplina de Calculo Diferencial e Integral I na UFPB irdo reprovar nos anos de 2010 e 2016, ou seja,
dos 1.903 estudantes matriculados na base de tese, 1.237 foram corretamente preditos.

4.2 Avaliacdo - Importancia das Variaveis

Esta subsecio explicita, especificamente, a importancia das variaveis no processo de ajuste dos
modelos preditivos. Embora estas informacdes tenham sido colhidas na etapa de aprendizado, na base
de dados de treinamento, torna-se necessaria uma analise mais detalhada da relacdo entre as covariadas
dos discentes no ambito social e econdmico do presente problema de pesquisa. A referida andlise fun-
damentou-se principalmente na discussido que busca os fatores mais determinantes para a reprovagao
dos discentes matriculados na disciplina de Calculo Diferencial e Integral I da UFPB entre 2010 e 2016.

Apesar de justificado na Subsec¢do anterior que os modelos finais selecionados foram Penalized
Methods Ridge, Regressao Logistica, Penalized Methods LASSO e Penalized Methods Elastic Net, estdao
apresentadas também as principais caracteristicas determinantes dos modelos que obtiveram as me-
lhores métricas de desempenho de previsdo: Randon Forest e Bagging, a fim de alcan¢ar uma maior ro-
bustez na discussao. Goldstein, Navar e Carter (2016) frisam que os métodos de ML buscam sintetizar o
efeito das covariadas individuais através de métricas especificas, nomeadas como a importancia das va-
riaveis. Dessa maneira, a Tabela 6 exibe o ranking de importancia dos preditores para os seis algoritmos
supracitados.

Ainda de acordo com Goldstein et al. (2016), embora nao tenha efeito inferencial ou causal, a im-
portancia das variaveis sinaliza quais sdo as que mais contribuiram na performance do modelo. Assim,
a Tabela 6 contém a contribuicdo das dez primeiras variaveis de acordo com o ganho de informagdes no
processo de ajuste. Com isso, cada uma delas auxilia, individualmente, a classificacdo final (reprovados
ou aprovados) dos estudantes na base de teste entre os anos de 2010 e 2016 (etapa de predi¢cdo). Em
suma, o foco é analisar o quanto estas caracteristicas de fato conseguem prever se aquele aluno vai ser
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reprovado (retido) ou nao, desconsiderando a sua significancia
Tabela 6 - Importancia das 10 principais variaveis para a performance dos modelos selecionados - Base

de treinamento.

Ran- Modelos e Variaveis

king  Random Forest Bagging Rigde Reg. Logistica Lasso Elastic Net
10 Tempo Gradu. N. V. Mat. Forma de Ingr. N. V. Mat. Forma de Ingr. Forma de Ingr.
20 Nota Vest. Nota Vest. Doutorado Forma de Ingr. Doutorado Doutorado
39 N. V. Mat. Média N. V. Publ. no Ano Nota Vest. Cotista Cotista
49 Tx. de Cotista Forma de Ingr.  Dedic. exclusiva  Doutorado Sexo disc. Sexo disc.
5¢ Sexo docente ﬁisla N.V. Estrangeiro Publ. no Ano Disc. Casado Disc. Casado
62 Idade Ingresso Tx. de Cotista Disc. Casado Tempo Gradu. Publ. no Ano Publ. no Ano
7¢ Média N. V. Mat. Tempo Gradu.  Sexo disc. Sexo disc. Disc. Migrante  Disc. Migrante
8¢ Forma de Ingr. Idade Ingresso  Cotista Dedic. exclusiva Nota Vest. Nota Vest.
9¢ Média N. V. Disc. Migrante ~ Turno N. V. Mat. N. V. Mat.

109 Cotista

Doutorado

Periodo Ingress  Cotista

Idade Ingresso

Idade Ingresso

Fonte: Elaboracio prépria a partir dos microdados do STI/UFPB e Plataforma Lattes do CNPq

0 foco do ML consiste em gerar boas previsdes, dadas as restrigdes da maquina (Lantz, 2013), ao
contrario da econometria tradicional, a qual se fundamenta em estabelecer efeitos de correlagdes ou
causalidades a partir das conclusdes estatisticamente significantes (Wooldridge, 2010; Gujarati & Por-
ter, 2011). Logo, este trabalho nao se preocupa com a significincia do conjunto de caracteristicas ado-
tadas e estimadas nos modelos, mas sim com o conhecimento de até que ponto os métodos conseguem
prever o comportamento observado em uma nova base de dados relacionados ao problema de retencéo.

Do ponto de vista dos algoritmos, ambos produziram rankings com importancias similares entre
as variaveis, porém com sequéncias diversas. Goldstein et al. (2016) justificam tal situacido, dado que,
como cada um dos métodos ajusta a sua forma estrutural de modo diferente, deve-se realmente esperar
que os rankings correspondentes evidenciem diferencas ndo apenas na ordenacao, como também nas
variaveis que os compodem. As variaveis mais constantes nos rankings foram: Nota Vestibular Matemd-
tica, Nota Vestibular, se o docente possui Doutorado, é Estrangeiro ou tem Dedicacdo Exclusiva, se o dis-
cente é Cotista, Migrante, Idade Ingresso, Sexo do aluno, Publicacdo no Ano do docente, Forma Ingresso
no ensino superior, como também, em nivel da turma, Média Nota Vestibular e Nota Vestibular em Mate-
mdtica e Taxa de Cotista. Logo, a analise do ganho de informagdo das covariadas adotadas neste estudo
mostra que as caracteristicas que compdem todas as dimensoes (discentes, docentes, curso e turma) sao
importantes na performance de previsdo dos modelos.

Os fatores relacionados a dimensao do aluno, principalmente os que evidenciam o acimulo de
capital humano mensurado pela nota do vestibular e pela nota do vestibular em matematica, como tam-
bém variaveis que sugerem o nivel socioeconémico do discente — como, por exemplo, o aluno ser co-
tista — apresentaram efeitos mais importantes, sugerindo o que a literatura em economia da educagao
ja debate nos seus estudos (Brueckner, 1999; Guimaraes & Sampaio, 2007; Cavalcanti, Guimaraes &
Sampaio, 2010; Sampaio et al., 2011).

5 Conclusdes

A reprovacio dos discentes é um sério problema enfrentado pelos gestores das instituicdes de
ensino superior, principalmente nas disciplinas que sdo bases e integrantes de cursos nas mais diversas
areas de ensino, como € o caso da disciplina de Calculo Diferencial e Integral I na UFPB. Esta compde a
grade curricular de vinte e um cursos de graduacao da referida universidade e varia desde centros que
nao exigem um conhecimento de matematica tdo aprofundado, como o Centro de Ciéncias Sociais Apli-
cadas (CCSA), no curso de Ciéncias Atuariais por exemplo, até os centros que demandam uma base mais
consistente, como o Centro de Tecnologia (TI), o Centro de Informatica (CI) e outros ja discutidos ao
longo deste artigo.

A identificacao precoce dos alunos com perfil de reprovacao pode permitir que os professores,
coordenadores e administradores educacionais planejem agdes especificas a fim de evitar futuras re-
provacdes em determinadas disciplinas-chave de cada curso, promovendo até um efeito em cadeia a
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longo prazo, como a redugdo dos indices de evasao e, consequentemente, a ampliacao da taxa de diplo-
macao. Tais fatos podem reduzir os custos da universidade na formacao dos discentes, visto que o insu-
cesso em uma disciplina estratégica na grade curricular (que é pré-requisito para varias outras) impacta
o tempo de conclusdo do curso e, portanto, aumenta o custo de oportunidade dos estudantes e, assim,
estimula a evasao.

Nessa tematica, esta pesquisa se propos a aplicar algoritmos de ML como instrumentos para iden-
tificar o risco de reprovacio dos estudantes que demandam cursar a disciplina de Calculo Diferencial e
Integral I na UFPB no periodo entre 2010 e 2016, com base em preditores em nivel dos discentes, do-
centes, turma e curso, que podem contribuir na performance dos modelos.

As performances obtidas pelos 11 métodos de ML, desde os mais tradicionais (os métodos de pe-
nalizagdo e a regressao logistica) aos mais especificos (SVM e Métodos baseados em arvores) foram se-
melhantes. Contudo, apenas quatro deles apresentaram, em conjunto, os melhores desempenhos de pre-
visdo: Penalized Methods Ridge, Regressado Logistica, Penalized Methods LASSO e Penalized Methods Elas-
tic. Comparados através do teste de McNemar, ndo ha diferencas estatisticamente significantes nas pre-
visOes entre eles, ou seja, os desempenhos entre os modelos de classificacdo selecionados sdo semelhan-
tes. Desse modo, dos 1.903 individuos que compdem o conjunto de base de teste, a frequéncia dos alunos
com status (reprovados e aprovados) previstos corretamente medida pela Accuracy foi de 67%, em am-
bos os modelos. Por sua vez, 65% dos discentes, referentes a 1.237 alunos, foram previstos correta-
mente na base de teste, medida pela Sensitivity, nos anos de 2010 e 2016, na disciplina de Calculo Dife-
rencial e Integral I na UFPB.

No tocante a importancia das variaveis no processo de ajuste dos modelos na etapa de aprendi-
zado e predicao, as caracteristicas que mensuram o conhecimento agregado dos alunos no ensino médio,
como as notas do vestibular, e a nota do vestibular em matematica, influenciam o status do discente no
final da disciplina de calculo. Assim, na busca por suavizar as reprovacdes ocasionadas principalmente
devido aos déficits nos conhecimentos basicos, de maneira especifica, em matematica, os professores e
coordenadores de cursos de graduagdo poderiam elaborar estratégias pedagogicas no processo de en-
sino/aprendizagem, tornando-se fundamentais na obtencdo de resultados positivos.

Por fim, a partir dos resultados encontrados no desenvolvimento da presente pesquisa, que nio
estdo isentos de limitacdes, acredita-se que este é um instrumento viavel para fornecer um maior su-
porte as acdes dos gestores educacionais que visem a reducdo dos indices de reprovacao em qualquer
disciplina dos cursos de graduacado de todas as institui¢cdes de ensino superior. Dessa maneira, pode-se
auxiliar professores e coordenadores nio so a estabelecer um debate inicial, mas também para identifi-
car as potenciais reprovacoes, com o objetivo de acompanhar os alunos de maneira mais direta, bus-
cando meios de subsidia-los nos rendimentos académicos enquanto cursam a disciplina. Consequente-
mente, poder-se-ia reduzir a retencao, a evasao e os custos, por um lado, e aumentar a taxa de diploma-
¢do, o estoque de mao de obra qualificada e a produtividade do ensino superior publico no Brasil.
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Apéndice - Tabela A.1 - Testes de McNemar para os algoritmos de Machine Learning - Sensitivity e Specificity - Teste Par em Par

. Penalized Methods e ., Tree Based Methods
Algoritmos Ridge Lasso E Net R. Logistica KNN Naive Bayes C. SVM C trees Bagging RF Boosting
0,9696 1,9836 1,0000 59,733 4,9591 47,819 16,780 0,3137 0,3368 225,265
Ridge i [0,3247] [0,1590] [0,3173] [0,0000] [0,0259] [0,0000] [0,0000] [0,5754] [0,5616] [0,0000]
0,1525 0,0800 0,3913 27,258 1,5421 58,909 43,555 0,7200 11,000 140,410
[0,6961] [0,7772] [0,5316] [0,0000] [0,2142] [0,0000] [0,0000] [0,3961] [0,0009] [0,0000]
1,8000 0,2162 63,620 2,9834 48,941 24,687 1,2549 1,3195 225,000
Penalized Me- Lasso ) [0,1797] [64,190] [1,5543] [0,0841] [0,0000] [0,0000] [0,2626] [0,2506] [0,0000]
thods 2,7777 0,0000 29,121 2,5602 48,076 48,832 0,3990 9,1857 145,000
[0,0955] [1,0000] [0,0000] [0,1095] [0,0000] [0,0000] [0,5275] [0,0024] [0,0000]
0,7101 58,965 2,0983 54,760 27,457 1,7960 1,9100 222,000
E Net ) [0,3993] [0,0000] [0,1474] [0,0000] [0,0000] [0,1801] [0,1669] [0,0000]
0,4385 33,251 1,3802 45,370 43,662 0,9702 11,755 150,000
[0,5078] [0,0000] [0,2400] [0,0000] [0,0000] [0,3240] [0,0006] [0,0000]
55,010 3,3270 48,268 18,788 0,7200 0,7741 217,597
Regressio Logistica ) [0,0000] [0,0681] [0,0000] [0,0000] [0,3961] [0,3789] [0,0000]
24,020 1,9513 67,771 43,751 0,3951 9,0864 133,910
[0,0000] [0,1624] [0,0000] [0,0000] [0,5296] [0,0025] [0,0000]
41,763 138,574 121,319 52,173 52,941 98,261
KNN ) [0,0000] [0,0000] [0,0000] [0,0000] [0,0000] [0,0000]
41,789 95,274 118,721 13,570 2,4098 72,515
[0,0000] [0,0000] [0,0000] [0,0002] [0,1205] [0,0000]
48,795 33,800 5,1687 5,7511 187,769
. [0,0000] [0,0000] [0,0229] [0,0164] [0,0000]
Naive Bayes C. ) 15,838 22,666 3,0866 15,517 146,173
[0,0000] [0,0000] [0,0789] [0,0000] [0,0000]
0,8888 14,901 15,049 296,000
SYM i [0,3457] [0,0001] [0,0001] [0,0000]
0,8181 31,221 62,878 218,018
[0,3657] [0,0000] [0,0000] [0,0000]
10,446 10,215 268,853
[0,0012] [0,0013] [0,0000]
C trees ; 43,065 71,959] 222,413
[0,0000] [0,0000] [0,0000]
0,0000 191,686
Decision Tree Ba- Bagging ) [1,0000] [0,0000]
sed Methods 11,636 92,480
[0,0006] [0,0000]
199,591
[0,0000]
R. Forest - 65,156
[0,0000]
Boosting -

Fonte: Elaboracdo prépria a partir dos microdados do STI/UFPB e Plataforma Lattes do CNPq.




