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RESUMO

O desenvolvimento desse estudo foi realizado utilizando dados de evasao de
alunos de estatistica da UNESP de Presidente Prudente, tendo como objetivo
comparar duas técnicas de modelagem estatistica, Regressao Logistica e Analise
Discriminante. A primeira demonstra uma flexibilidade na aplicacdo de diferentes tipos
de informacdes existentes em um conjunto de dados. A segunda apresenta algumas
restricbes no formato de variaveis e outros pressupostos. Como resultado, foi
concluido uma melhor performance pela técnica de Regressdo Logistica para esse
conjunto de dados, apesar da previsdo do modelo ndo ser tao eficaz, foi considerado
como variaveis significativas para o modelo as informag6es de sexo do aluno, se ele
utiliza de cotas, o ano da primeira matricula e o ano de nascimento/ idade do
estudante.

Palavras-chave: Analise de regressdo logistica; Andlise discriminante; Evasao

universitaria; Estatistica.



ABSTRACT

The development of this study was carried out using dropout data from statistics
students at UNESP in Presidente Prudente, comparing two statistical modeling
techniques, Logistic Regression and Discriminant Analysis. The first demonstrates
flexibility in the application of different types of information existing in a dataset. The
second presents some restrictions on the format of variables and other assumptions.
As a result, a better performance was concluded by the Logistic Regression technique
for this data set, despite the model's prediction not being so effective, it was considered
as significant variables for the model the student's gender information, if he uses
guotas, the year of first enrollment and the year of birth/ age of the student.
Keywords: Logistic regression analysis; Discriminant analysis; University dropout;
Statistic.
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1 Introducéo

A evaséao no ensino superior € o ato de abandono ou ndo conclusdo de um
curso de graduacéo apos ingresso, rompendo o vinculo de aluno e instituicdo ao nédo
renovar a matricula. Esta presente em qualquer modalidade de educacéo, sendo ela
presencial ou a distancia, de oferta publica ou privada, considerada um fendmeno
multifatorial.

Ao entender os motivos pelos quais isso ocorre, segundo Gibson (1998), apés
a realizacdo de um estudo foram identificadas trés categorias de fatores que podem
explicar o que leva ao abandono: fatores do estudante, situacionais e fatores do
sistema educacional. O primeiro inclui a preparagcédo educacional anterior, atributos
de motivacdo, relacionamentos e persisténcia, bem como a sua autoconfianca
académica. Os fatores situacionais sdo descritos como apoio da familia, além de
mudancas em circunstancias da vida pessoal. Enquanto a Ultima engloba tanto a
qualidade e as dificuldades com a didatica empregada, como com o suporte oferecido
pela instituicao.

No Brasil considerando a trajetéria dos ingressantes em cursos de graduacao
de 2010 até 2019, a taxa de desisténcia acumulada é superior a mais da metade dos
alunos, chegando ao valor de 59% (INEP, 2019). No total ha 302 IES publicas e 2.306
IES privadas (INEP, 2019), ou seja, 11,6% representam o ensino gratuito o qual
fornece menos vagas do que na rede privada, no entanto, possui mais concorréncia.
A evasdo nessas poucas vagas existentes gera um desperdicio que poderia estar
atendendo outro aluno sem condicfes de pagar pelo ensino, além de ser considerada
como um problema social, académico e econémico (FIGUEIREDO E SALLES, 2017),
gerando multiplos impactos. A evasao académica € vista como um investimento sem
retorno principalmente nas instituicbes publicas, considerando o desperdicio de
materiais e recursos, podendo levar até ao fechamento de cursos caso haja uma taxa
muito alta. Ela ndo representa s6 uma frustracdo para o aluno — ela também pode
afetar a sua familia (por conta de gastos realizados, de sonho de graduacao desfeito),
para o docente (por ndo conseguir cumprir seu papel de educador), para a instituicao
de ensino (pelo ndo cumprimento de sua missao institucional) e para a propria

sociedade (por ndo poder contar com mais mao-de-obra qualificada).



Assim como diversas outras instituicdes, a UNESP vem sofrendo com a evasao
de alunos, apesar de sua taxa média ser de 6,9%, determinadas areas acabam tendo
taxas de evaséo altas, que podem levar a possiveis cortes, como a exclusdo de cursos
nas faculdades nas quais estéo vinculadas. Em 2018, a prépria UNESP propds avaliar
a pertinéncia de manutencdo de graduacfes com baixa procura e alta evasdo. A
Faculdade de Ciéncias e Tecnologia do Campus de Presidente Prudente oferece 12
cursos de graduacao em licenciatura e bacharelado, sendo um deles o de Estatistica.
A graduacdo em Estatistica teve varias mudancas desde sua implementacado no ano
de 1984, principalmente em relacdo a grade curricular e a quantidade de vagas
disponibilizadas. Inicialmente eram 20 e atualmente sdo 30. Segundo Marin (2018),
considerando os matriculados no periodo de 2000 a 2015, cerca de 42% dos alunos
evadiram da graduacgéo, e, desses evadidos, 41,83% ocorreram j& no primeiro ano.
Portanto, reduzir esse numero ¢ um grande desafio de todos os envolvidos com o

curso de Estatistica da FCT/UNESP, professores, estudantes e gestores.

Objetivo Geral

O principal objetivo deste trabalho é analisar o comportamento do status de
matricula (Formado, Evadido) dos alunos de Estatistica ha UNESP de Presidente
Prudente, identificando os principais fatores que levam a evasao por meio de técnicas

de Analise Discriminante e Regresséao Logistica.

Objetivos Especificos
Os obijetivos especificos sao listados a seguir:

e Estabelecer um procedimento para classificar os alunos em grupos, com base
em seus scores em um conjunto de variaveis independentes;

e Dividir o conjunto de dados dos alunos em partes denominadas conjunto de
treinamento e teste.

e Determinar quais das variaveis independentes explicam o maximo de
diferengas entre os grupos;

¢ Analisar se existem diferengas estatisticamente significantes entre os grupos
de alunos;

e Fazer um comparativo entre os procedimentos estatisticos de Analise
Discriminante e Regressao Logistica;



Hipoteses

A taxa de evasdo permanece maior no primeiro ano de curso.

A taxa de evasao é maior aos alunos que cursaram o Ensino Médio na rede
publica.

A evasdao dos alunos cotistas é maior que a evasao de alunos nao cotistas.

A nota do vestibular € uma variavel significativa nas evasoes.

Discentes que vieram de outras cidades evadem mais do que discentes que ja
residem na cidade.

O modelo de analise discriminante &€ mais eficiente.

Justificativa

O Curso de Estatistica da UNESP possui um numero instavel de alunos
formados por ano, chegando a apenas dois formandos no ano de 2016 enquanto em
2018 concluiram dezesseis. Este resultado € decorrente tanto por reprovacfes, como
evasao de estudantes. Este fato leva a uma constante observacéo pela universidade
e, junto de outros cursos, vem sofrendo ameacas de ser fechado ou até mesmo haver
uma juncao de graduacdes.

Sendo assim, com esse estudo, busca-se detectar as possiveis razdes que
mais influenciam na evasdo para que futuramente seja possivel tomar acdes
preventivas para diminuir esses casos e ajudar o curso de Estatistica a diminuir a sua
taxa de evasdo. Por se tratar de uma variavel resposta situacao dicotbmica (y =
evasao ou concluséo), existem estudos especificos na Estatistica que abordam essa
analise, entre eles estd a Andlise discriminante e a Regressao logistica, onde em
busca de uma classificagdo mais eficiente dos grupos de alunos, optou-se por fazer a
aplicacdo das duas técnicas no conjunto de dados e apds isso uma comparacao entre

elas.
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2 Referencial Tedrico

Nesse estudo serdo analisados dados a respeito da evasao de alunos do curso
de estatistica matriculados na Universidade Estadual Paulista, Faculdade de Ciéncias
e Tecnologia do Campus de Presidente Prudente. Outros trabalhos realizados
anteriormente para a instituicdo serviram de base ao atual projeto.

Utilizando Educational Data Mining, Aragdo (2020) aplicou técnicas de
Regressado Logistica, Analise de Agrupamento, K-means, entre outras apenas nos
alunos de estatistica de 2008 a 2020, construindo dois modelos para aplicacdo. Apds
separar a base de dados em 70% treino e 30% teste, apenas trés variaveis
apresentaram ser significantes para a predicdo, sendo elas a classificacdo no
vestibular, se cursou um Ensino Médio publico e se o aluno entrou através de cotas.
No primeiro modelo obtido a predicdo ndo se mostrou eficaz, enquanto no segundo
modelo (reduzido) foram apresentados bons resultados.

No projeto de Alves (2018), utiliza-se uma base de dados considerando todos
os alunos matriculados em curso de Graduacdao na UNESP no ano de 2000 a 2015,
na qual é realizada a aplicacéo de técnicas de Modelos Lineares Generalizados (MLG)
e Regressédo Logistica. Sete variaveis que se demonstraram importantes (area do
curso, género, como se mantém no curso, tipo de escola no Ensino Médio, idade de
ingresso, tempo vinculado e coeficiente de rendimento) foram compostas nos modelos
de abordagem Classica e Bayesiana, entretanto apenas o primeiro se mostrou
possivel a aplicacdo. Para futuras andlises é deixado como sugestdo a inclusdo de
efeitos aleatérios no modelo afim de comparar a eficiéncia das extensées dos MLG.

Para predicdo da evasdo dos discentes do curso de Estatistica, em busca de
possiveis resultados diferentes e modelos mais acurados, além da utilizacdo de um
periodo de ingresso maior, nesse estudo serdo abordadas técnicas estatisticas de

Analise Multivariada comparando Analise Discriminante com Regressao Logistica.
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3 Metodologia

O objetivo do estudo desse projeto consiste em analisar como se comportam
os matriculados no curso de Estatistica e identificar quais fatores possuem mais
influéncia no modelo de previsdo da evaséo dos estudantes. Os dados a respeito das
matriculas dos alunos séo fornecidos diretamente pela Universidade e por serem
dados sensiveis é necessario a autorizacdo da mesma para uso e andlise. Nele se
encontram informacgdes desde dados basicos como RA, sexo, idade, até dados mais
relacionados com o desempenho dos estudantes do curso.

Serdo incluidos no estudo, a principio, todo estudante que ja fez parte do curso
de Estatistica da UNESP de Presidente Prudente durante o periodo de 2008 a 2017,
sendo eles ja formados ou evadido. Nesse trabalho serdo utilizados os softwares para
analise estatistica Minitab e RStudio.

Com o banco de dados ja obtido, sera observado de forma mais precisa as
varidveis existentes e avaliada a inclusdo de novas que possam complementar o
estudo. Serao utilizadas técnicas de Analise Multivariada e Regresséao Logistica para
observar o comportamento das matriculas dos alunos. Das técnicas, sera utilizada
Andlise Discriminante Mdltipla e Regressdo Logistica para dois grupos. Os dados
serao divididos em treinamento e teste para que apos a criacado do processo haja uma
forma de validar o quéo eficiente ele esta e assim avaliar qual procedimento estatistico

se mostrou mais acurado.
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4 Fundamentacéao Teorica

Neste capitulo serdo abordados o conceito das duas técnicas estatisticas que
terdo aplicacdo nesse trabalho: Regresséo Logistica e Analise Discriminante, assim

como seus métodos de avaliacdo das estimacgdes.

4.1 Regresséo Logistica

A regresséo logistica € uma técnica estatistica multivariada desenvolvida na
década de 1960 em resposta ao desafio de realizar predicdes e explicar a ocorréncia
de determinados eventos quando a variavel de seu interesse fosse binaria ou
dicotémica, diferente de um modelo linear, onde a variavel resposta é continua. Essa
diferenca reflete na escolha do modelo paramétrico e nas suposi¢coes

Através dessa técnica € possivel aferir a probabilidade de ocorréncia de um
fenbmeno e identificar caracteristicas dos elementos pertencentes a cada grupo
determinado pela variavel resposta, em outras palavras, podemos identificar as
variaveis mais significativas para previsdo da ocorréncia de um evento de interesse,
permitindo estimar diretamente sua probabilidade.

Um dos primeiros estudos que contribuiram para conferir notoriedade a técnica
foi o Framingham Hearth Study, iniciado em 1948 com a colaborag¢éao da Universidade
de Boston, que tinha como objetivo identificar fatores que propiciam doencas
cardiovasculares em uma amostra de 5.209 individuos com idade entre 30 e 60 anos
residentes na cidade de Framingham, Massachusetts. Com a utilizacdo da regressao
logistica, varios fatores foram identificados como sendo de risco, como hipertensédo
arterial, taxas altas de colesterol, tabagismo, obesidade, diabetes e sedentarismo
(FAVERO, BELFIORE, SILVA, CHAN, 2009).

Trata-se de uma técnica muito difundida em diversos campos do conhecimento
humano, como ciéncias médicas, mercado financeiro e nas ciéncias sociais,
principalmente em fungéo da facilidade de sua aplicacéo e da flexibilizagdo de seus
pressupostos, se comparado a outras técnicas, como regressao multipla e analise
discriminante.

Apesar do modelo de resposta binario ser o mais conhecido, ela também é
capaz de descrever a relagdo no caso multinominal, ou seja, quando a variavel

resposta possui mais de duas categorias. Quanto as explicativas, tanto podem ser
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categoricas ou ndo. Ha entdo, uma separacao de dois tipos de variaveis no modelo
de Regressao logistica:

e Variavel de interesse (Y): Variavel resposta ou dependente;
e \Variavel auxiliar (X): Variavel explicativa, preditora, covariaveis ou
independentes.

4.1.1 Regresséao Logistica Binaria

Nesta se¢do apresenta-se 0 contexto em que a variavel resposta possui apenas
duas categorias, ou seja, natureza binaria ou dicotbmica, e apenas uma variavel
independente envolvida.

A regressao logistica, como dito anteriormente, € um recurso que nos permite
estimar a probabilidade associada a ocorréncia de determinado evento em face de um
conjunto de variaveis explicativas. Uma caracteristica marcante dessa técnica é a de
sua funcdo que apresenta comportamento probabilistico no formato da letra “S”, cujos
valores se situam entre O e 1, representando a probabilidade de ocorréncia do evento

de interesse. Tal funcéo pode ser observada na Figura 1.

Figura 1 — Gréfico da Func¢éo Inversa
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Fonte: Gonzalez (2018)
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Para simplificar a notagédo, usamos a quantidade = (x) = E (Y| X), quando

usamos distribuicdo logistica. A forma do modelo é:

e(Bo + B1x)
T (%) = L Gormo (4.1)
ou ainda, € comum usar:
- 4.2
T (x) T 1+e-(Bo+B1x0)" ( : )

Uma transformacéo de 1(x) que € central para o estudo da regresséo logistica
é a transformacéo Logito, ou razdo de desigualdades. O Logito, g(x), tem muitas das
propriedades que queremos de um modelo de regressdo linear. E linear em seus
parametros que devem ser continuos, pode variar de —~ a «, dependendo da variagao
de x. Também ¢é fundamental para a estimacdo dos coeficientes das variaveis
independentes.

Para chegar a essa transformacao, temos que:

1+eBo +B1x)_o(Bo + B1%) 1
I-m (X) - 1+e(Bo +B1x) T 1+eBo+B1x)" (43)
Entdo, através da razéo de desigualdades,
Bor b (Bo + B1%) (Bo + B1%)
— T e +B1x +B1x
11‘[ (x) — 1+e(301+ B1%) _ 1i (‘;04’;1){) . 1+e (i 1 _ e(BO + le) (44)
T T GerEm ¢
Portanto,
- 1@%_ (Bo+B1¥)] —
9() =In| 22| =In[e 1 =Bo + Bux- (4.5)

Uma das diferencas entre a Regressdo Logistica e a Linear se deve ao
comportamento dos erros (), a parte aleatoria do modelo. Com 0 modelo em questédo
sendo binério, ou seja, a variavel resposta y assumindo dois valores (0 ou 1), implica
gue o € pode assumir duas possibilidades de valores também, conforme ilustrado no

quadro abaixo.
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Quadro 1 - Comportamento dos erros (g).

y 1 0
£ 1—m(x) — (x)
P(x) T (x) 1—m(x)

Sendo assim, o erro possui uma distribuicdo com média zero e variancia igual
am(x)[1—m(x)]. Adistribuicdo condicional Y|x € binomial com a probabilidade dada
por Tt (x).

Concluindo entdo alguns pressupostos para a aplicagcdo de Regressao
Logistica:

1. Avariavel dependente é dicotdmica;
2. 0 <EY|IX)<T1,
3. € ~ Binomial.

Estimacé&o dos Coeficientes (RLB)

Com a equacado = (x) definida, € necessério realizar o ajuste do modelo de
regressao nela, e através do conjunto de dados, fazer a estimagcédo dos parametros
desconhecidos.

A estimacéo dos coeficientes da regresséao logistica, ao contrario da regressao
multipla que utiliza o método dos minimos quadrados, € efetuada pelo uso da maxima
verossimilhanga. Esta, por sua vez, busca encontrar as estimativas mais provaveis
dos coeficientes e maximizar a probabilidade de que um evento ocorra. A qualidade
do ajuste do modelo é avaliada pelo “pseudo” R, e pelo exame da precisao preditiva
(matriz de confuséao).

Com Y assumindo uma distribuicdo Bernoulli, temos sua distribuicdo de
probabilidade de cada observacédo da amostra dada por:

fily) = m () [1—m (x)]' 7 (4.6)

Desde que as observacdes sdo assumidas independentes, constroi-se a funcao

de verossimilhanca. A demonstracao a seguir foi retirada de (TACHIBANA, 2021):
n n
ey B) = | [AG0 = | [re07 1= eor—» @
i=1

=1
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LA = ) {yidn(r () + (L= y) a1 — 7 G} =

Z Vi ln(n (xl)) In[l—-m (xl)]] +in[l—m (xi)]} =
1

l:
n

= z {yi [ln%l +In[l1-mn (xi)]} =

i=1
= > Oillo + Brxid + Inl1 = 7 ()]} =
L, B) = Tita{yilBo + frxi] + In[1 + ePorFuxi]}. (4.8)

E a partir de (3.8), obtém-se os seguintes resultados fazendo as derivadas parciais:

L(y, = Bo+Bax; n

f%oﬁ) Z{ 1 i eﬁo+ﬁ1xl} =0= Z{yi - (x)}=0 (4.9
IL(y,p) _ - X; eBotB1x; _ X )

b Z{ T 1+eﬁ0+ﬁ1xl} 0~ Z{xz - ()]} =0 (4.10)

Na regressao logistica as equacdes (3.9) e (3.10) néo sao lineares em 30 e 31,
e assim requerem métodos especiais para suas solucbes, como softwares, que
facilitam o célculo.
Assim, obtém-se 0os modelos e os parametros estimados:
e(go +B1x)

N 4.11
Tt (x) ) ( )

4.1.2 Regressdao Logistica Multipla

A regressdo multipla representa o contexto da regressao logistica, em que a
variavel dependente Y é binaria ou dicotdbmica e que ha mais de uma variavel
independente x. A forga de uma técnica de modelagem consiste na capacidade em
modelar muitas variaveis, algumas das quais podem ser em escalas de medidas

diferentes.
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Ha uma semelhanca muito grande entre o caso binario e o multiplo. Podemos
considerar entdo, a Regressao Logistica Multipla como uma generalizacdo da
Regresséao Logistica Binaria, para o caso de mais de uma variavel explicativa.

Neste contexto, temos um conjunto de variaveis independentes denotados por

X = (x1,%2,%3, ... , Xpy . Entdo, a forma do Logito da RLM é dado pela equacao:

g(x) =Bo+ Brxy + Boxp + -+ Bpxp- (4.12)

Substituindo em m (x), temos:

ed ) eBot Bixi+ Baxz++ Bpxp
m(x) = 1+e9(0) T {4gBot B1x1+ Baxa++Bpxp”

(4.13)

As variaveis auxiliares podem ser tanto continuas quanto discretas nominais,
como nivel de escolaridade, sexo etc., sendo inapropriado inclui-las no modelo como
se fossem de escala intervalar. Isto porque os ndmeros usados para representar 0s
varios niveis sdo simplesmente identificadores e ndo tém significado numérico. Neste
caso, usa-se um grupo de variaveis de planejamento (ou variavel dummy).

Em geral, se uma variavel nominal tem k categorias, entdo s&o necessarias k —
1 variaveis dummy, por exemplo, se temos a variavel nivel de escolaridade com trés
classes (ensino médio completo, ensino superior incompleto e ensino superior

completo) entdo a codificacao ficaria igual ao quadro abaixo.

Quadro 2 — Representacdo do Uso de variaveis Dummy.

Nivel de Variavel Dummy
Escolaridade D, D,
EM completo 0 0

ES incompleto 1 0
ES completo 0 1

Neste caso, com o0 uso de variaveis dummy, a equacdo do Logito €&

representada da seguinte forma:

ki—-1
g(X) = BO + lel + -+ Zujzl juDju + Bpxpa (414)

sendo Bju os coeficientes da variavel e D;, as variaveis de planejamento.
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Estimacéo dos Coeficientes (RLM)

Assim como no caso univariado, a estimacao dos coeficientes é feita através
do método de verossimilhanca, entretanto, no modelo de Regressdo Logistica
Mltipla, tem-se um vetor 8’ = B, By, ..., fp para serem estimados.

Apés a derivagdo da funcao log de verossimilhanga, € obtido p + 1 equacgdes

referentes aos p + 1 coeficientes. Sendo elas:

Yy ()} =0 e Y, {x;ly — 7 ()]} =0,

4.15
paraj =12, ..,p ( )

Entdo, realizado o célculo da estimacdo desses parametros através de

softwares, tém se o Logito e a equacao de m (x), conforme representada abaixo.

ef® 4.16
T (X) = m ( : )
e () =Bo + Bixs + -+ Bpxp. (4.17)

4.1.3 Métodos de Avaliacao do Modelo

Apos estimar os coeficientes, temos interesse em assegurar a significancia das
variaveis no modelo. Isto geralmente envolve formulacéo e teste de uma hipotese
estatistica para determinar se as variaveis independentes no modelo séo
significativamente relacionadas com a variavel dependente. Para isto, ha testes para
avaliar o modelo logistico. Os testes mais utilizados sdo os testes da Razédo da
Verossimilhanca, o teste de Wald e Pseudo R, de Cox e Snell (HOSMER,
LEMESHOW, STURDIVANT, 2013).



19

Teste de Significancia

Na regressdo logistica vamos comparar os valores preditos da variavel
resposta obtidos dos modelos com e sem a variavel explicativa. A comparacao é
baseada na funcdo do log da verossimilhanca. A comparacdo entre os valores

observados e esperados usando a funcao de verossimilhanca, € expressa da seguinte

forma:
G = D[modelo sem a variavel] — D[modelo com a variavel], (4.18)
em que,
_ verossimilhanca do modelo atual ]
b= 2in [verossimilhanga do modelo saturadol’ (4' 19)

O modelo é dito saturado se contém todas as variaveis, enquanto o modelo
ajustado corresponde ao modelo apenas com as variaveis desejadas para o estudo.
Esta funcdo D, também chamada de deviance (desvio), sempre é positiva e quanto
menor, melhor € o ajuste do modelo.

Sob a hip6tese nula que os p coeficientes de inclinacdo para as covariaveis no
modelo sdo iguais a zero, a distribuicdo de G sera qui-quadrado com p graus de
liberdade.

Hy: =0

E entdo, a partir de (4.18), tém se que:

G=2 {Z i in(@) + (1 =y In[1 = ] = {ma In(ny) + 1 Inno) —nln(lf 4 50

=1

Teste de Wald

O teste de Wald é obtido comparando a estimativa do parametro com o desvio

padrdo. Apos concluir que pelo menos um parametro é diferente de zero, calcula-se a
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estatistica do teste univariado de Wald para testar se cada parametro € diferente de
zero individualmente. Deste modo, o teste de Wald verifica se uma determinada
variavel independente possui uma relacdo estatisticamente significativa com a variavel
dependente (GONZALEZ, 2018).

Admitindo as hipoteses:

{HO: ﬁj =0
Hy: ) # 0

Sob a hipétese nula que o coeficiente € igual a zero, a distribuicdo de W tem

distribuicdo Normal (0,1). A estatistica do teste é dada por:

Wj= 0. (4.21)

Curva ROC e AUC

A curva ROC, ou Receiver Operating Characteristic, traca a relagdo entre a
sensibilidade (verdadeiro positivo) e a especificidade (verdadeiro negativo) de cada
valor encontrado.

E a métrica AUC, Area Under the ROC, representa uma maneira de resumir a
curva ROC em um unico valor. Esse valor pertence ao intervalo de 0 a 1. Quando
mais proximo de 1 melhor é o desempenho do modelo, pois demonstra ter mais
previsdes corretas.

Através dessas duas métricas é possivel comparar os modelos propostos e ter

auxilio na escolha do com o melhor desempenho.

4.2 Analise Discriminante

A analise discriminante é uma técnica da estatistica multivariada utilizada para
discriminar e classificar objetos. Considerada exploratOria por natureza, é geralmente
empregada para investigar diferencas observadas quando rela¢cdes causais nao sao

bem compreendidas.
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A técnica estuda a separacao de objetos de uma populacdo em duas ou mais
classes. A discriminacdo ou separacdo é a primeira etapa, sendo a parte exploratoria
da analise e consiste em se procurar caracteristicas capazes de serem utilizadas para
alocar objetos em diferentes grupos previamente definidos. A classificagdo ou
alocacdao pode ser definida como um conjunto de regras que serdo usadas para alocar
novos objetos (JOHNSON e WICHERN, 2007).

Normalmente, discriminacdo e classificacdo se sobrepdem na analise, e a
distincdo entre separacgéo e alocacgéo é confusa. O problema da discriminacéo entre
dois ou mais grupos, visando uma classificacéo, foi inicialmente abordado por Fisher
(1936). O método foi introduzido em sua forma inicial para problemas com duas
classes. Tem aplicagbes em diversos campos do conhecimento, como na biologia,
nas finangas e na tecnologia, entre outros.

Como objetivo principal, a analise discriminante oferece ao pesquisador a
possibilidade de elaborar previsées a respeito de a qual grupo certa observacao (por
exemplo, um produto, uma pessoa ou uma empresa) pertencera, uma vez que se
caracteriza como uma técnica de previsao e classificacao. [...]. Em resumo, a andlise
discriminante ajuda o pesquisador que deseja criar um estudo com grupos
diferenciados por meio das variaveis independentes que possui. (FAVERO,
BELFIORE, SILVA, CHAN, 2009).

4.2.1 Analise Discriminante Simples

Sendo m,, m,,...,m; um grupo de g populagbes. Para se obter as fungdes
discriminantes para esse grupo sao necessarias algumas pressuposicoes:
e as populagdes apresentam algum tipo de distribuigao;
e existe uma probabilidade de ocorréncia a priori para cada populagdo no grupo;

e existe um custo de ma classificagao.

Seja fi(x) e f,(x) as funcbes densidade de probabilidade associadas com o
vetor de variaveis aleatérias px1 para as populacdes m; e m,, respectivamente. Um
objeto com medidas x associadas deve ser atribuido a uma das duas populagdes.
Seja 2 0 espago amostral, isto €, a colecdo de todas as observagdes possiveis x, seja

R, o conjunto de todos os valores x para 0s quais classificamos objetos como
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pertencente a populagdo m; e seja R, = 2—R; 0 conjunto dos valores x
remanescentes para 0s quais classificamos o objeto como pertencente a w,. Desde
que cada objeto deve ser atribuido a uma e apenas uma das duas populacdes, 0s
conjuntos R; e R, sdo mutuamente exaustivos e exclusivos. Para p = 2, podemos ter
um caso como o da Figura 2. (SILVESTRE, 2021)

Figura 2 — Regides de classificagao para duas populagdes.

Fonte: Silvestre (2021)

Seja p; a probabilidade a priori de m; e p, a probabilidade a priori de m,, tal que p; +
p, = 1. As probabilidades envolvendo os erros e acertos na classificagdo sdo dadas

no Quadro 3 e Figura 3, respectivamente.

Quadro 3 — Probabilidade de classificagéo.

Populacao Classificado como
verdadeira my T,
m P(1|D)p, P(2|1)p,
) P(1|2)p, P(2]2)p,
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Figura 3 - Probabilidade de classificagdo incorreta para regides hipotéticas

v iy = I ¢ )
B2 -I_|:|I..|I

Fonte: Johnson e Wichern (2007).

Com obijetivo de diminuir os erros de classificacdo, o estudo de caracteristicas
adicionais é fundamental. A probabilidade a priori de ocorréncia observa diferencas
entre as populacdes, em alguns casos a probabilidade de ocorréncia de uma classe
pode ser maior que a de outra devido a discrepéncia do tamanho de suas populagdes.
O custo pode ser considerado como um peso a ma classificacdo daquele objeto, em
certas ocasides o erro € mais sério necessitando de uma maior cautela na hora da
atribuigéo.

O Expected Cost of Misclassification (ECM) ou custo de classificagao incorreta
esperado é fornecido pré-multiplicando os o custo de uma classificacéo incorreta por
suas probabilidades de ocorréncia. Para uma melhor classificacdo € importante que

seu valor seja baixo.

ECM = c(2|1)P(2|D)py + c(1|2)P(1]2)p, (4.22)

As regides R1 e R2 que minimizam o ECM sao definidas pelos valores de x para

0S quais as seguintes desigualdades acontecem:

g i D),

£ = c@py
E (4.23)
£ ci2)p,

e ™ S c@p
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Ha casos especiais de regides de custos esperados minimos que se destacam
na forma de uso das desigualdades apresentadas acima, quando probabilidades a
priori sdo iguais, o custo de classificacdo incorreta sédo iguais ou ainda um terceiro
caso contemplando os dois anteriores.

Quando os custos de classificacéo incorreta sao iguais, uma outra maneira de
minimizar o ECM € através do total probability of misclassification (TPM).

Escolher as regides R1 e R2 que minimizassem ou seja, a probabilidade total
de classificacaoincorreta através da seguinte equacao:

TPM = P(classificar incorretamente) = P(2|1) + P(1]2)
=p1 | Ai(x)dx +p, i f2(x)dx (4.24)
1

Ry

Também poderia ser alocada a nova observacdo x a populacdo com a maior

probabilidade a posteriori:

B p1f1(xo)
P(nllxo) - plfl(XQ) + piZ(xO)
E (4.25)
Pty lxs) = p2f2(xo)

P1f1(x0) + D22 (x0)

4.2.2 Andlise Discriminante de Fisher

A funcgéo discriminante de Fisher é uma combinacao linear de caracteristicas a
qual se caracteriza por produzir separagdo maxima entre duas populacdes, através
de fungbes mais simples. Segundo Johnson e Wichern (2007), sua ideia era
transformar observacdes multivariadas x em observagdes univariadas y tal que os y’s
derivados da populacao 1 e w2 fossem tdo separados quanto possivel. A abordagem

de Fisher n&do requer que as populacbes sejam normais. Porém, assume
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implicitamente que as matrizes de covariancia sao iguais, porque a estimativa da
matriz de covariancia agrupada € usada.

A combinacéo linear é dada por:

y=ax = (X — X2) SugrupX. (4.26)
E a separacao:
3, =5, (4.27)
Sy
e a variancia agrupada:
52 = 2}21(yl,-—ynll):::%(yz,-—yz)z_ (4.28)

Como o objetivo desse método € maximizar a separacao dos y’s derivados da
populacdo m; e m,. Temos atraves de:

(F1=52)* — (@rx,—arx,)> — (ard)? ’ (429)

2 ~ ~ ~ ~
sy a'Sggrupa a'Sqgrup@

tal que, d = (x, —x;) € 0 maximo valor da razdo, a qual maximiza a separacao das
duas populacdes sera:
D= (fl - fZ)I'S‘c:glrup(fl - Y2)' (430)

As regides de alocacao definidas por:
Rl: yo 2 T?l ou RZ: 5}0 < T/Y\L . (431)

Sendo,

e S L
Vo= ® ~ %) Sagrup o ¢ M= (X —%2)'Sagrup(X; + X2) (4.32)

*Sendo possivel apenas se p(numero de variaveis) < n, +n, — 2 , fazendo
p 1 2

-1

grup EXista.

com que a matriz S
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4.2.3 Desempenho de Classificacao

Existe uma medida de desempenho que nao depende da forma de populacdes
e pode ser calculada por algum procedimento de classificacdo. Esta medida, chamada
de apparent error rate (APER), razédo do erro aparente, é definida como a fracdo de
observacdes em amostras de treinamento que sdo erroneamente classificadas pela
funcdo de classificacdo amostral. A raz&o do erro aparente sera facilmente calculada
pela matriz de confusdo, que mostra os valores atuais dos membros preditos dos
grupos (JOHNSON & WICHERN, 2007).

Para n; observacdes da populacdo n1 e n, observagdes da populagéo 2, a

matriz de confuséo tem a forma descrita no Quadro 3.

Quadro 4 — Matriz de Confusédo do APER
Membro predito

T U
s n n =N —"n n
Membro atual L 1C 1M 1~ Nyc 1
U] Noy = Ny — Ny Nyc n,

n,c = humero de itens de m; corretamente classificados como itens de ;.
nyy = nUmero de itens de m; incorretamente classificados como itens de .
n,c = numero de itens de m, corretamente classificados como itens de .

n,y = NUmero de itens de m, incorretamente classificados como itens de ;.

A equacgéo abaixo, mostra a forma de mensurar a Razao do Erro Aparente, o
qual é obtido uma proporcéo das classificacfes incorretas.

APER = "aM™2M (4.33)

nitn,
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4.3 Testes

Para verificar as hipéteses pré-definidas e entender o comportamento dos
dados, assim como 0s proximos passos a serem seguidos com o estudo, foram

realizados trés testes estatisticos.

4.3.1 Teste de Normalidade

O teste de Normalidade ou aderéncia, € utilizado para testar se um conjunto de
observacbes provém de uma populagdo com distribuicdo normal. Existem diversos

métodos diferentes para realizacdo das hipéteses.

H,: A distribuicdo das observacgdes é normal.

H;: A distribuicao das observagdes nao é normal.

Um dos mais conhecidos € o Teste de Shapiro-Wilk, esse teste baseia-se em
regressdo e correlagdo, utilizando a razdao entre duas estimativas obtidas de
estatisticas de ordem.

Definido por:
2

W= ﬁ (Z“A) (4.34)

com
c'v-1

a = (al, ...,an) = W (435)

Dos quais ¢’ representa o vetor de valores esperados e V a matriz de

covariancias das estatisticas de ordem normal padréo.

4.3.2 Teste da Diferenca de Médias (Numéricas)

Quando os dados ndo apresentam normalidade e é de interesse testar as
médias, pode-se usar um teste ndo paramétrico. O teste de Wilcoxon ou teste de
Soma das Ordens, baseia-se na ordenacdo das observacdes de duas amostras

independentes. Geralmente sua utilizacdo € dada para comparacdo de um grupo



28

controle e tratamento, e através das hipOteses determina se um grupo possui
diferenca sobre o outro.

Hy: A= 0.

Hi:A#0.

Considerando duas amostras X; e Y; . O teste é calculado sendo:
Xi=¢ e Yy=A+en,;, onde i=12,..me j=12,..,n

Apbs a ordenacao crescente da variavel de X; e Y;, a estatistica para decisao

de rejeicdo ou ndo de H, € dada na comparacao de W com W,.

n
W= Z 9 (4.36)
j=1

Sendo 0; somente a ordem no conjunto de observagdes ordenados dos dois

grupos.
4.3.3 Teste da Diferenca de Médias (Categoricas)

Um método de comparacdo de médias para varidveis categéricas é o teste
exato de Fisher. Esse teste é recomendado para casos em que ha duas amostras,
denotadas por A e B, de tamanho amostral pequeno, e através de tabelas de
contingéncia é realizado o calculo de probabilidade da existéncia de um valor igual ou

mais extremo do que o menor valor existente na tabela.

Ho:P(A) = P(B).
H,: P(A) # P(B).

Tabela 1 — Tabela de Contingéncia Teste Exato de Fisher.

[ 1
A a b N,y
B c d N,
a+c b+d N

Fonte: Campos (1983)
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5 Desenvolvimento

Para facilidade e mais exatiddo nos calculos, a parte relacionada ao
desenvolvimento do estudo e obtencéo dos resultados foram realizadas pelo software
de programacéo RStudio. Durante este capitulo sera descrito a aplicacdo dos dados
nos modelos gerados para estimacdo das classes, assim como testes e analises

necessarias para o andamento.

5.1 Dados e Analise Descritiva

Os dados sao referentes aos alunos de Estatistica da UNESP de Presidente
Prudente matriculados em 2008 a 2017. No total a tabela possui 216 linhas e 27
colunas com informacfes dos estudantes, para garantir a seguranca e privacidade
dos alunos, os dados foram disponibilizados sem o niumero de Registro do Aluno (RA)
e sim com um ID apenas para identificacdo de cada linha.

Duas das variaveis existentes, DistKM e DisRetaKM, foram construidas a partir
de um site que realiza o célculo em quildmetros da distancia do ponto central da
Cidade origem, informada pelo estudante, ao ponto central da cidade de Presidente
Prudente, a qual esta localizada a Instituicdo de Ensino. Abaixo esta exemplificado a
utilizacao do site, onde a informacao rosa representa o valor da distancia em linha reta

entre as cidades e, o valor azul representa a distancia por estrada.

Figura 4 — Representagéo da Informacao de Distancia

Distancia entre Campinas, Brazil e Presidente Prudente, Brazil
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@ Origem: Campinas, Brazil

Campinas, Brazil

Latitude: -22.904243 | Longitude: -47.109468

Presidente Prudente, Brazil

Latitude: -22.129985 | Longitude: -51.404801
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Destino: Presidente Prudente, Brazil

Muitas variaveis possuiam a formatacdo em data (dd/mm/aaaa) e somente ano,

sendo assim essas colunas no formato data foram desconsideradas como possiveis

informacBes ao modelo pela complexidade de serem utilizadas no mesmo. Abaixo

esta a lista com as descricoes de cada variavel que permaneceram no banco de

dados.
Quadro 5 — Descricao das Variaveis do Conjunto de Dados.

Variavel Descricao

sexo Feminino
Masculino

disretakM Distancia em linha reta do ponto central de Presidente
Prudente ao ponto central da cidade origem do aluno (1 a
972,43 quildbmetros).

distkKM Distancia percorrida por estrada do ponto central de

Presidente Prudente ao ponto central da cidade origem do
aluno (1 a 1386 quildmetros).

tipoingresso

Concurso Vestibular
Portador de Diploma de Curso Superior
Transferéncia Interna

cor Branca
Preta
Parda
Amarela
N&o Informado
ensinomedio Privado
Publico
cotas Ensino Publico
Preto, Pardo ou indio
N&o
classvest Classificacao do aluno na prova de ingresso da unesp (1
a 92)
notavest Nota do aluno na prova de ingresso da unesp (26 a 77,76)
classe Formado
Evadido
ano_nasc Ano de nascimento do aluno (1979 a 1999)
ano_mat Ano da primeira matricula do aluno (2008 a 2017)
ano_saida Ano de saida do curso (2011 a 2022)
idade Idade do aluno em anos ao ingressar no curso (16 a 29)
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idade_saida

Idade do aluno em anos ao sair do curso, finalizado ou

evadido (18 a 35)

tempo_cursado

Tempo em anos que o aluno permaneceu no curso (1 a

11)

Observando as informacdes contidas no banco de dados, foi notada uma

inconsisténcia na variavel notavest e classvest, possuindo campos faltantes em

aproximadamente 5% do conjunto, sendo esses casos de alunos de transferéncia

interna ou que entraram como portador de diploma. Considerando que o0 conjunto ja

possui uma populagéo pequena, com a intencéo de néo perder essas informacdes foi

realizado a estimacgao desses NA'’s e preenchidos através da mediana.

Tabela 2 — Mediadas de tendencia Central das variaveis notavest e classvet.

Min 1st Qt Mediana | Média 3rd Qt Max NA’s
notavest 26.00 39.00 43.83 44.45 49.18 77.76 11
classvest | 1.00 28.00 43.00 43.35 58.00 92.00 11

Considerando as variaveis que estavam relacionadas com as hipéteses

estabelecidas no estudo, foi realizada a analise descritiva no conjunto de dados. Nos

graficos abaixo é realizada uma comparacdo entre o grupo de alunos evadidos e

formados através do grafico boxplot, sendo o grupo evadido e formado compostos por

35.6% e 64.4% respectivamente, dos 216 alunos totais.

Figura 5 — Gréfico Boxplot da Distancia em Relacdo a Classe dos Alunos.
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Figura 6 — Grafico Boxplot da Nota em Relacéo a Classe dos Alunos.
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Figura 7 — Grafico Boxplot da Idade em Relacao a Classe dos Alunos.
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Figura 8 — Grafico Boxplot do tempo cursado em Relacéo a Classe dos Alunos.
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Nas figuras (5-7) os gréficos sugerem que apesar dos quartis, em alguns casos,
apresentarem valores diferentes, ao observar a linha da média, aparentemente nao
ha uma diferenca do seu valor entre os dois grupos para as variaveis de distancia
entre cidade origem do aluno e Presidente Prudente, nota no vestibular e idade.
Diferente da figura (8) em que a variavel tempo de curso, apresenta um afastamento
entre as duas medias.

Para validar essa diferenca ou ndo diferenca entre os dois grupos, foi aplicado

testes estatisticos nas variaveis e pontuados posteriormente nesse estudo .

5.2 Testes

O primeiro teste a ser aplicado nas variaveis numéricas foi o de Shapiro Wilk

para verificar a normalidade dos dados.

Tabela 3 — Valores Obtidos do Teste de Shapiro Wilk.

Variavel Todo Apenas Evadidos | Apenas Formados
NotaVest 0.015 0.354 0.009
ClassVest 0.011 0.327 0.024
DisretakKM 0.000 0.000 0.000
DistKM 0.000 0.000 0.000
ldade 0.000 0.327 0.024
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Através do p-valor é possivel concluir que os dados ndo possuem normalidade,
apesar de trés das variaveis do grupo evadido terem um p-valor > 0.05, o grupo dos
formados ndo possui normalidade, sendo inviavel uma comparacdo de ambos pela
abordagem paramétrica.

O teste de Soma das Ordens, ou Wilcoxon foi aplicado nas caracteristicas que
ndo possuem normalidade. Esse teste é uma alternativa ndo parameétrica
considerando os grupos como independentes ou ndo pareados, quando 0s requisitos
do teste T ndo sdo cumpridos.

Tabela 4 — Valores Obtidos do Teste de Wilcoxon.

Variavel p-valor
NotaVest 0.9565
ClassVest 0.2716
DisretakM 0.7221
DistKM 0.7264
Idade 0.1913

Em nenhum dos resultados foi apresentado um valor significativo abaixo de
0.05 para nao rejeitar a hipétese nula e concluir que a média dos grupos difere, o que
pode apresentar ser um problema na parte de treinamento do modelo, pois 0 grupo
de evadidos e formados ndo demonstram haver uma segregacao entre eles.

No caso das variaveis categoricas foram testadas a diferenca das médias pelo
Teste Exato de Fisher para as informacdes de sexo, ensinomedio, cor e cotas dos

estudantes.

Tabela 5 — Valores Obtidos no Teste Exato de Fisher

Variavel p-valor
sexo 0.476
ensinomedio 0.777
cor 0.946
cotas 0.858

Em nenhum dos casos foi observado uma diferenca significativa entre as

variaveis categoricas em relacao ao grupo de evadidos e formados.
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5.3 Regresséao Logistica

Para codificagdo das caracteristicas categéricas em dummy foi utilizado a
forma default do software R, apenas modificando quais categorias seriam

consideradas de referéncia.
Os quadros abaixo representam a codificacdo das variadveis, onde para cada k

categorias, eram criadas k — 1 variaveis auxiliares.

Quadro 7 — Codificacédo da Variavel classe para o modelo.

classe D1
Formado 0
Evadido 1

Quadro 8 — Codificacédo da Variavel sexo para o modelo.

Sexo D1
Feminino 0
Masculino 1

Quadro 9 — Codificacédo da Variavel Ensino Médio para o modelo.

ensino medio D1
E.M. Publico 0
E.M. Privado 1

Quadro 10 — Codificacédo da Variavel cotas para o modelo.

cotas D1 D2

Nao 0 0

Ensino Publico 1 0
Preto, Pardo e indio 0 1

Quadro 11 — Codificagdo da Variavel tipo de ingresso para o modelo.

tipo ingresso D1 D2
Vestibular 0 0
Diploma 1 0
Transferéncia 0 1
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Quadro 12 — Codificacéo da Variavel cor para o modelo.

cor D1 | D2 D3 D4
Branca 0 0 0 0
Amarela 1 0 0 0
N&o Informada 0 1 0 0
Parda 0 0 1 0
Preta 0 0 0 1

A variavel classe estda como referéncia “formado”, a sexo possui “feminino”,
cotas é referenciada através da categoria “Nao”, seguindo com “Ensino Publico”
“Preto, pardo ou indio” e cor estd ordenada por “BRANCA” “AMARELA” “NAO
INFORMADA” “PARDA” e “PRETA”.

Para criacdo do modelo e validacdo das estimacdes foi realizado a separacao
do conjunto de dados em Treino e Teste utilizando o método Holdout. Esse método
consiste na separacdo de forma aleatdria de 70% dos dados para treinamento do
modelo e 30% para teste.

Utilizando a semente 1234 no R foi gerado a amostra para o treino, na qual

contém os seguintes ID’s da populacao ordenados abaixo.

Quadro 6 — Linhas Utilizadas no conjunto de Treino.
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As 65 linhas restantes, identificadas pelo ID, foram separadas para o grupo de
teste.

Com intuito de observar quais varidveis apresentam indicios de serem
importantes para o modelo, foi realizado uma andlise univariada para cada fator

utilizando os dados separados para treino.
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Tabela 6 — Valores Estimados no Modelo de Regresséo Logistica Univariado.

—~

Variavel B DP(B) OR IC 95% Log-Ver | p-valor

Constante -0.557 0.169 -99,029

Sexo M 0.455 0.341 1.57 0.81;3.10 |-98.131 |0.182
DisRetaKM 0.00001 | 0.001 1.00 0.99;1.00 ]-99.028 |0.985
DistKM -0.00003 | 0.001 0.99 0.99;1.00 ]-99.027 |0.959
Tipolngresso PD | 15.147 882.743 | 0.00 0.00;0.00 |-97.995 |0.986
Tipolngresso Tl | 0.176 0.929 1.19 0.15;7.41 0.849
CorA -0.387 0.858 0.67 0.09;3.30 |-98.624 | 0.652
CorN -0.569 1.171 0.56 0.02; 4.57 0.626
CorPA 0.173 0.529 1.18 0.40; 3.32 0.744
CorPR -0.387 0.858 0.67 0.09; 3.30 0.652
EnsinoMedio PB | -0.284 0.343 0.75 0.38;1.47 |-98.684 |0.407
Cotas EP 0.151 0.671 1.16 0.28;4.27 |-98.976 |0.821
Cotas PPI -0.137 0.639 0.87 0.22;2.92 0.830
ClassVest 0.0002 0.008 1.00 0.98;1.01 |-99.028 |0.977
NotaVest 0.025 0.023 1.02 0.98;1.07 |-98.444 |0.282
Ano_Nasc 0.092 0.052 1.09 0.99;1.21 |-97.378 |0.075
Ano_mat 0.214 0.067 1.23 1.09;1.41 |-93.464 |0.001
Tempo cursado |-0.348 0.107 0.70 0.56 ; 0.86 -92.611 | 0.001
Idade 0.091 0.077 1.09 0.94;1.28 |-98.315 |0.234

E possivel observar que a Razdo de Chances na maioria dos casos esta bem
proxima do valor 1, indicando que conforme € acrescentado uma unidade na variavel
explicativa, essa caracteristica possui uma vez mais chance de estar na classe de
interesse. Ou seja, como os valores estdo préximos a 1, elas ndo influenciam tanto. O
Log de Verossimilhanca € outra informacdo importante a pontuar, na maioria dos
casos ele ndo apresentou sofrer tanta alteracéo ao acrescentar as variaveis no modelo
comparado com o valor do que possui somente o BO. Exceto no caso de ano_mat e
tempo_cursado.

A informacé@o que demandavam o aluno cursar estatistica por um periodo foi
uma das quais se mostraram a principio significativas para a variavel de interesse
classe, entretanto a utilizagdo dela no modelo ndo faz sentido por demandar essa
espera. Outra variavel que mostrou significancia através do p-valor foi a ano_mat.

Realizar a verificagcdo de interagbes entre as variaveis também é fundamental
para garantir que o modelo consiga ter o melhor desempenho com os dados utilizados.
Foram testadas interagbes entre as variaveis disret KM x cotas, cor x cotas,
ensinomedio x cotas, nota x cotas, ano_mat x ano_nasc. Em nenhum dos casos essas

interacOes demonstraram ser estatisticamente significativas para o modelo.
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O modelo com todas as colunas exceto tempo cursado, pois como foi dito, essa

variavel ndo se aplicaria no contexto do modelo.

Tabela 7 - Valores Estimados no Modelo de Regresséo Logistica.

—~

Variavel B DP(B) Log-Ver p-valor
Constante -929.474 240.017 -83.364
Sexo 1.027 0.421 0.014
DisRetaKM 0.004 0.007 0.483
DistKM -0.004 0.006 0.457
Tipolngresso PD 13.288 882.744 0.987
Tipolngresso TI -0.666 1.069 0.533
CorA -1.976 1.0444 0.058
CorN 0.697 1.3222 0.597
CorPA 0.005 0.737 0.993
CorPR -0.532 1.108 0.630
EnsinoMedio 0.127 0.468 0.785
Cotas EP -1.969 0.941 0.036
Cotas PPI -2.013 1.035 0.051
ClassVest 0.001 0.019 0.947
NotaVest -0.023 0.567 0.679
Ano_nasc -1.466 0.607 0.015
Ano_mat 1.926 0.659 0.003
Idade -1.256 0.596 0.035

Diferente da andlise univariada, outras varidveis demonstraram ser importantes

para o modelo também. Para obter um bom modelo com menos caracteristicas e que

consiga descrever melhor ou igualmente a classe dos alunos, foi aplicado no RStudio

0 método stepwise, onde sugeriu um novo modelo de regresséao logistica, contendo

as varaveis sexo, cotas, ano_nasc, ano_mat e idade. Entretanto, foi optado por testar

separadamente idade e ano_nasc, visto que estao relacionadas.

O primeiro modelo gerado a partir do conjunto de treino, obteve os seguintes

valores estimados:

Tabela 8 - Valores Estimados no Modelo Sugerido.

Variavel B DP(B) Log-Ver | p-valor
Constante -669.423 170.322 -88.117
Sexo M 0.875 0.391 0.025
Cotas EP -1.374 0.775 0.076
Cotas PPI -1.394 0.722 0.053
ano_mat 0.469 0.124 0.000
ano_nasc -0.138 0.082 0.092
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A partir do modelo de estimacédo de probabilidade, temos:
T 1t ed® (5.1)
onde g(x) é dado por:

g(x) = —669.423 + 0.875 sexoM — 1.374 cotasEP — 1.394 cotasPP

+ 0.469 ano_mat — 0.138 ano_nasc (5:2)

Um segundo modelo foi utilizado para comparag¢do trocando a variavel
ano_nasc com a idade, apesar de serem similares & possivel ter uma pequena

diferenca entre elas devido ao més de nascimento do aluno.

Tabela 9 - Valores Estimados no Segundo Modelo

—~

Variavel B DP(B) Log-Ver | p-valor
Constante -654.529 168.818 | -88.584
Sexo M 0.836 0.387 0.030
Cotas EP -1.290 0.766 0.092
Cotas PPI -1.364 0.721 0.058
Ano_mat 0.323 0.083 0.000
Idade 0.112 0.080 0.161

gx) = —654.529 + 0.836 sexoM — 1.290 cotasEP — 1.364 cotasPPI

+ 0.323 ano_mat + 0.112 idade (5.3)

No software R o método de resposta da previsdo utilizado indicava a

probabilidade daquele aluno evadir e foi definido como ponte de corte caso o valor

seja maior que 72%, o aluno era classificado como “evadido”, caso a probabilidade
fosse menor que esse valor seria classificado como “formado”.

Como exemplo do calculo e classificacdo seréo utilizados dois alunos aplicados

ao primeiro modelo, com a variavel ano de matricula.

Quadro 13 — Informacdes de alunos criados para exemplo.

Aluno Sexo Cotas Ano Matricula | Ano Nascimento
1 Masculino Nao 2015 1993
2 Masculino E. Publico | 2014 1995

Utilizando as codificacdes das variaveis nos quadros (7-12), a probabilidade de

cada aluno evadir, com base no modelo de regresséao logistica proposto é dado por:
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§(1) = —669.423 + 0.875 (1) — 1.374 (0) — 1.394 (0) + 0.469 (2015) — 0.138 (1993)
§(1) = 1.453

= 0.8143

T14ed® 14 elass

Podemos concluir que o aluno 1 seria classificado como “evadido” devido a sua
probabilidade ser de aproximadamente 81% de chance de ser um aluno evadido, valor
gue € superior ao de corte (72%) estabelecido.

Para o segundo aluno tém-se:

§(2) = —669.423 + 0.875 (1) — 1.374 (1) — 1.394 (0) + 0.469 (2014) — 0.138 (1995)
§(2) = —0.666
7e) e

50 = T oo = 03393

Tt(2)=

Em contraste com o primeiro, esse segundo aluno possui 33% de chance de
evadir, sendo entdo classificado no grupo de “formado”. E notavel que apesar da
categoria da variavel sexo ser a mesma nos dois alunos, as outras variaveis possuem
informacdes diferentes, que unidas ja modificaram o valor da probabilidade calculada.

Com o conjunto de teste foi realizado a previsdo e comparacao dos resultados

estimados com os verdadeiros através da tabela de contingéncia.

Tabela 10 — Tabela de Preditos X Reais do Modelo 1.

Evadido |Formado | T
Evad (P) 4 6 10
For (P) 18 37 55
T 22 43 65

O modelo acertou aproximadamente 63%, considerando o método de APER,
temos a partir da tabela 10, como 24 (18+6) o total de alunos classificados
erroneamente, dividindo esse valor pelo total da amostra de teste, tém-se que 37%

representa a taxa de erro do modelo.
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Tabela 11 — Tabela de Preditos X Reais do Modelo 2.

Evadido | Formado | T
Evad (P) 4 5 9
For (P) 18 38 56
T 22 43 65

O segundo modelo, possuindo a variavel idade ao invés de ano_matricula, ndo

apresentou tanta diferenca ao primeiro, acertando uma classe de aluno a mais e com

taxa de acerto de 64,5% aproximadamente.

Com objetivo de comparar o desempenho dos modelos propostos, foi realizado

a plotagem da curva ROC com os dados de treino e obtido a métrica de AUC.
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Figura 9 — Grafico da Curva ROC para o modelo 1.
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Os graficos apresentam grande similaridade, com valores bem proximos em
ambos. Através do valor de AUC pode-se concluir que o modelo tem um bom
desempenho, pois os valores obtidos para o modelo 1 e 2 sdo 0,728 e 0,723
respectivamente, sao proximos de 1. Sendo a partir dessa métrica definido o ponte de
corte na classificacdo para 0,72.

Um terceiro modelo de regresséao logistica foi considerado devido a variavel
tempo_cursado se mostrar importante em resultados anteriores.

g(x) = —482.899 + 0.894 sexo — 1.139 cotasEP — 1.240 cotasPPI
+ 0.322 idade + 0.240 ano_nasc — 0.319 tempo_cursado  (5.4)

Aplicando no conjunto de teste foi obtido os seguintes resultados sobre as
previsdes:

Tabela 12 — Tabela de Preditos X Reais do Modelo 3.

Evadido | Formado | T
Evad (P) |5 2 7
For (P) 17 41 58
T 22 43 65

Utilizando o mesmo ponto de corte nota-se uma melhora na classificacdo dos
alunos com taxa de 70% de acerto, entretanto devido a complexidade de usar uma
variavel que demanda um tempo de retorno é preferivel continuar com o primeiro

modelo sendo considerado o melhor dos apresentados.

5.4 Andlise Discriminante

A técnica multivariada de Analise Discriminante s6 é possivel ser aplicada em
variaveis numéricas, sendo reduzido o niumero de colunas a serem trabalhadas na
criagdo desse modelo. Serdo consideradas seis variaveis distKM, classvest, notavest,
ano_nasc, ano_mat e idade.

Através das linhas do Grafico de perfis € possivel observar as ligacdes entre

uma caracteristica e outra, além de pela cor identificar o grupo de interesse.
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Figura 11 — Grafico de perfis.

distkKM classvest notavest ano_nasc ano_mat idade

Com as informagfes que temos dos estudantes, ndo € possivel notar uma
separacdo muito clara entre o grupo de evadidos e formandos, apenas a variavel
ano_mat demonstra ter uma concentracdo do grupo de formados mais concentrado
nas extremidades.

Apesar da técnica ndo pressupor a hormalidade dos dados, ela implica esse
requisito ao necessitar testar a significancia do modelo depois. Como relato na tabela
(3), através do teste de Shapiro Wilk, conclui-se que os dados ndo possuem uma
distribuicdo normal.

Existem transformac¢fes que podem ser aplicadas nas variaveis para conseguir

essa normalidade. No total foram testadas trés técnicas, Normalize e Box-Cox.

Tabela 13 — P-valor do teste de Aderéncia nos Dados Transformados.

Normalize Box-Cox
distKM 0.000 0.000
notavest 0.004 0.438
classvest 0.018 0.030
ano nasc 0.000 0.000
ano mat 0.000 0.000
idade 0.000 0.000

O método de célculo de cada transformacéo é dado pelas seguintes formulas:

yt-1

logy, A=0

(5.5)
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A Unica variavel que apresentou normalidade apds a transformacédo foi a de
nota dos alunos no vestibular, utilizando o método de Box-cox. Os valores de A
estimados para cada variavel contemplavam o intervalo de [-5;5].

Devido ao resultado obtido de ndo normalidade, mesmo ap0s a aplicacéo de
métodos de transformacdes, acaba sendo inviavel continuar com um modelo de

Andlise Discriminante para a estimacao da classe dos estudantes de estatistica.
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6 Conclusao

Em relacdo ao resultado de projetos anteriores como o de Aragdo (2020) e
Alves (2018), neste estudo foi apresentado diferentes variaveis que se mostraram
significativas na previsdo da situacdo do aluno. No estudo de Aragdo as
caracteristicas de classificacdo no vestibular, tipo de ensino médio cursado e a
utilizacdo de cotas estavam no modelo, entretanto, no estudo atual elas ndo foram
consideradas importantes para a estimacdo da classe com excecao de cotas. Sendo
significativas as variaveis de sexo, cotas, ano de primeira matricula, idade/ano de
nascimento.

Considerando as hipé6teses testadas foi obtido na realizacdo do teste de
diferenca de médias que nao ha diferenca significante entre os grupos de alunos que
evadem e os formandos em relacdo a rede de ensino médio, utilizacdo de cotas no
vestibular e a cidade de origem dos alunos. Também foi obtido que a nota do vestibular
nao demonstrou ser significante na previséo da classe dos alunos.

Com a técnica de Regressdo Logistica foi possivel ter um aproveitamento
melhor das informacdes disponibilizadas para compor o banco de dados, apesar de
nao demonstrar um desempenho tdo acurado, foi permitido sua aplicagdo. Em
contrapartida, a Andlise Discriminante apresentou diferentes impeditivos, tanto na
escassez de informacbes, quanto na transformacdo delas em dados com
normalidade. Apesar do esforco ndo foi possivel realizar a classificacdo pela técnica.

E possivel concluir que devido a flexibilidade do modelo logistico, além da
utilizacdo de diferentes tipos de variaveis, comparado a andlise discriminante, a
técnica de regressao logistica se mostrou mais eficiente para esse conjunto, utilizando
as cinco variaveis ja citadas.

Para estudos futuros creio que seja importante a busca de outras informacdes
gue possam enriquecer a analise, € possivel que outros fatores consigam descrever
melhor a evasdo dos alunos, visto que ha inconstancia nas variaveis consideradas

importantes entre os estudos realizados até o momento.
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