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Resumo

Esta tese é composta por trés ensaios ndo relacionados em microeconomia aplicada. O
primeiro avalia o impacto de doagdes eleitorais sobre um possivel favorecimento em
compras publicas. Foram utilizados dados longitudinais de empresas e prestadores
de servigos para as gestdes municipais da Paraiba durante o periodo de 2004 a 2016,
cuja as estimativas de impacto sobre os valores de contratos foram realizadas a partir
do estimador de diferencas em diferencas, com controle para a heterogeneidade
especifica das empresas e prestadores de servicos com recortes amostrais para corrigir
o viés de autosselegdo. Os resultados centrais da pesquisa validam a hip6tese que os
financiamentos de campanhas politicas por agentes privados geram um retorno para os
doadores de candidatos eleitos, em média, de 42% nos valores contratados, sendo essa
taxa de retorno maior para as empresas do que para prestadores de servicos. Por sua
vez, o segundo ensaio avalia os efeitos de uma acdo afirmativa de reserva de vagas no
ensino superior sobre indicadores educacionais de abandono e desempenho académico.
Para tanto, utilizou-se informagdes dos estudantes que ingressaram na Universidade
Federal da Paraiba (UFPB), nos anos de 2010 e 2011. A metodologia adotada consistiu
em duas etapas: (i) primeiramente, foram adotadas trés técnicas de pareamento,
Propensity Score Matching (PSM), Mahalanobis Distance Matching (MDM) e Classification
Tree Analysis (CTA), para avaliar os efeitos da intervengdo sobre o desempenho, captado
pelo coeficiente de rendimento académico (CRA) relativo; (ii) em seguida, fez-se uso
de dados longitudinais dos estudantes, contemplando os anos de 2011 até 2018, para
estimar modelos de duragao de risco proporcional de Cox, ponderado pelo PSM, a
fim de avaliar o efeito do aluno ser cotista sobre a probabilidade de sobrevivéncia na
UFPB. Os resultados apontam que a existéncia do sistema de cotas reduziu o nivel
de desempenho dos discentes, independente do modelo de pareamento empregado,
principalmente na distribui¢do que capta as melhores médias do CRA relativo. J4 a
estimacdo do modelo survival analysis aponta que a probabilidade de sobrevida dos
alunos ndo cotistas é inferior aos dos alunos cotistas, o que permite concluir que estes
ultimos tendem a persistir mais no ensino superior. Por fim, o terceiro ensaio 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
UFPB e da Plataforma Lattes, para o periodo de 2010 a 2016 da disciplina de célculo
diferencial e integral I, foi verificado que os modelos com a melhor performance de
previsdo foram Penalized Methods Lasso e Regressao Logistica. A partir da modelagem
sobre os dados de treinamento (2010 a 2014), os resultados encontrados explicitam
que, das 1.532 observagdes que compdem um novo conjunto de dados (2015 e 2016), a
frequéncia dos alunos com status (reprovados e aprovados) previstos corretamente pela
Accuracy foi de 67%, em ambos os modelos. Por sua vez, 72,5% dos discentes foram
previstos corretamente como reprovados (Sensitivity). Esses achados ratificam que os
algoritmos de ML podem ser instrumentos vidveis para auxiliar a¢des pedagoégicas
e gerenciais preventivas que visem a reducdo dos indices de reprovacdes no ensino
superior.

Palavras-chave: Doagdes Eleitorais. Politicas afirmativas. Avaliacdo de impacto. Ma-
chine Larning. Reprovagdo escolar.



Abstract

This thesis encompasses three unrelated essays in applied microeconomics. The first
one assesses the impact of electoral donations on possible favoritism in public procure-
ment. We use longitudinal data from companies and service providers for the municipal
administration of Paraiba during the period from 2004 to 2016, whose estimates of
impact on contract values were carried out by the differences in differences estimator,
with control for the specific heterogeneity of companies and service providers with
subsamples to correct self-selection bias. The main results of the research validate
the hypothesis that political campaign funding by private agents generates a return
for donors of elected candidates, on average, of 42% in the contracted values, where
this return rate is higher for the companies than for the service providers. In turn,
the second essay evaluates the effects of an unreserved affirmative action in higher
education on dropout and academic performance educational. For this, we used in-
formation from students who were admitted were admitted the Federal University
of Paraiba (UFPB), in the years 2010 and 2011. The adopted methodology consisted
of two steps: (i) first, we use three matching techniques, Propensity Score Matching
(PSM), Mahalanobis Distance Matching (MDM) e Classification Tree Analysis (CTA),
in order to evaluate the effects of the intervention on performance, captured by the
relative Coeficiente de Rendimento Académico (CRA), (ii) then, we use longitudinal data
from the students, contemplating the years from 2011 to 2018, to estimate models of
Cox proportional risk duration, weighted by the PSM, in order to evaluate the effect
of the student being a quota holder on the probability of survival in the UFPB. The
results indicate that the existence of the quota system reduced the performance level
of students, regardless of the matching model employed, especially in the distribution
that captures the best relative CRA averages. The estimation of the survival analysis
models points out that the unlikely probability of non-quota students is lower than
that of quota students, which allows us to conclude that the latter tend to persist more
in higher education. Finally, the third essay proposes to identify the risk of failing
higher education students using Machine Learning (ML) algorithms. Based on the
administrative records of the UFPB and Plataforma Lattes, for the period 2010-2016 of
the discipline of differential and integral calculus I, we verify that the models with the
best performance of forecasting were Penalized Methods Lasso and Logistic Regression.
From the modeling on training data (2010-2014), the results show that of the 1,532
observations that make up a new data set (2015 and 2016), the frequency of students
with status (failed and approved) correctly predicted by Accuracy was 67 % in both
models. In turn, 72.5 % of students were correctly predicted to fail (Sensitivity). These
findings confirm that ML algorithms can be viable instruments to assist preventive
pedagogical and managerial actions aimed at reducing the failure rates in higher
education.

Keywords: Electoral donations. Affirmative policies. Impact assessment. Machine
Learning. School failure.
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1 Introducao

Em economia aplicada, é consenso na literatura que ocorra a conciliagdo entre
os instrumentos abordados em métodos quantitativos e a formacdo em todas as linhas
de pesquisa em economia, como por exemplo em andlise de politicas ptublicas, desen-
volvimento econdmico, macroeconomia, microeconomia, teoria econdmica, economia
da satide e outras. A ideia é que por meio das ferramentas dos métodos quantitativos
(estatistica, matemadtica e econometria), os pesquisadores das mais diversas 4reas de

estudo possam testar as hipéteses como também fazer predi¢des de modelos tedricos.

Métodos quantitativos aplicados nas mais diversas dreas da economia se tornam
fundamentais para o crescimento de cada respectiva linha de pesquisa. Estudos como
Nash Jr (1950), com um dos seus trabalhos para a teoria dos jogos em microeconomia,
Solow (1956), e sua contribui¢do para a teoria do crescimento econdmico em macroeco-
nomia, Arrow (1978), em economia da satide, Hanushek (1986), para a economia da
educacgdo, assim como varios outros (SCHULTZ, 1961; MINCER, 1974), passaram a ser

referéncias base para o desenvolvimento de novos estudos.

Dessa maneira, sob a perspectiva da importancia de métodos quantitativos
em economia aplicada, muito embora o Brasil ja possua uma produgdo quantitativa
considerdvel nesta vertente, esta tese desenvolve trés ensaios, estruturadas em capitulos,
na busca por suprir algumas lacunas existentes em cada adrea estudada. Alicercados
nas teorias de financiamento de campanhas politicas (economia da corrupgdo) e teorias
em economia da educagao, com foco no ensino superior, a presente pesquisa explora
e investiga novas aplicagdes de métodos e técnicas que buscam melhores inferéncias
e desempenhos (para o caso dos modelos de previsdo) em problemas econdémicos ja

existentes.

2

No primeiro ensaio, o escopo da pesquisa é conduzido pela avaliagdo do
impacto de doagdes eleitorais sobre um possivel favorecimento em compras publicas
através do estimador de diferencas em diferencgas, com controle para a heterogeneidade
especifica das empresas e prestadores de servigos com recortes amostrais para corrigir
o viés de autosselegdo. Esta pesquisa pretende avangar nas discussdes das vantagens
advindas de vitdrias eleitorais e conexdes politicas em nivel municipal. Frente ao poder
discriciondrio das gestdes nas compras governamentais, a hipétese a ser testada segue
a linha de que o financiamento em campanhas eleitorais resulta em favorecimentos nos
processos de contratos ptuiblicos pelas empresas e prestadores de servigos que doaram
recursos financeiros aos prefeitos e vereadores eleitos em 2004, 2008 e 2012.

Por sua vez, o segundo ensaio evidencia os efeitos de uma acdo afirmativa
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de reserva de vagas no ensino superior sobre indicadores educacionais de abandono
e desempenho académico dos estudantes que ingressaram na Universidade Federal
da Paraiba (UFPB) nos anos de 2010 e 2011. Este capitulo adota duas abordagens
metodoldgicas: (i) trés técnicas de pareamento ndo-experimental para avaliar os efeitos
da intervencado sobre o desempenho, captado pelo coeficiente de rendimento académico
(CRA) relativo; (ii) para os anos os anos de 2011 até 2018, foram adotados os modelos de
duragdo de risco proporcional de Cox, combinado com o propensity score matching (PSM),
a fim de avaliar o efeito do aluno ser cotista sobre a probabilidade de sobrevivéncia
na UFPB. Ressalta-se que uma andlise completa de acdo compensatdria requer, além
de se observar o diferencial dos rendimentos académicos, deve-se avaliar também o

comportamento dos discentes cotistas ao longo do curso escolhido.

Finalmente, o terceiro e tltimo ensaio objetiva prever o risco de reprovagdo de
discentes de curso superior a partir da aplicagdo dos algoritmos de Machine Learning
(ML) para dados da UFPB. A principal motivacdo baseia-se em desenvolver uma
estratégia eficiente que consiga identificar o comportamento dos discentes, de modo a
permitir a intervencdo de professores e coordenac¢des com o objetivo de recuperar o
aluno antes que o corra a efetiva reprovagao. A identificagdo de discentes com maior
risco de reprovacdo nas disciplinas com os maiores indices de retencdo pode estar
diretamente relacionado a necessidade de intervencdes na educacdo no ensino superior,
as quais buscam reduzir ndo apenas a reten¢do, mas, consequentemente, a evasao,

para que assim possa evitar desperdicio de recursos publicos.

Esta tese é composta por cinco capitulos. Além desta introducédo, o Capitulo
2 aborda o primeiro ensaio a respeito da relacdo entre doacdes eleitorais e compras
publicas. O Capitulo 3, segundo ensaio, apresenta os efeitos de politicas afirmativas
sobre desempenho e abandono ensino superior. O Capitulo 4, equivalente ao terceiro
e ultimo ensaio, inova ao aplicar uma nova caixa de ferramentas a um problema de
previsao de risco de reprovagdo em uma universidade ptublica federal no Brasil. Por

fim, as consideragdes finais sdo feitas no Capitulo 5.
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2 Doacoes eleitorais e favorecimento em
compras publicas: avaliacdo de im-
pacto aplicada ao caso dos municipios
da Paraiba

2.1 Introducao

O debate sobre os financiamentos de campanhas eleitorais no Brasil ficou mais
intenso a partir da redemocratizagdo na década de 80, onde ocorreram varios cendrios
envolvendo praticas ilegais entre agentes politicos e privados. Frente a uma legislacdo
que proibia as doagdes de pessoas juridicas nos processos eleitorais, ainda era evidente
que o setor privado tinha se tornado, mesmo que de forma ilicita, a principal fonte
de recursos para o financiamento de campanhas politicas' (KRIEGER; RODRIGUES;
BONASSA, 1994).

Em reacdo ao exposto, o financiamento de campanhas no Brasil teve uma
significativa mudanga a partir da Lei n® 8.713/1993, a qual permitiu as doagdes
eleitorais de pessoas juridicas do setor privado e estabeleceu a transparéncia da
prestacdo de contas dos candidatos por parte do Tribunal Superior Eleitoral. Por sua
vez, a Lei n® 9.504/1997 estabelece normas para as elei¢des, onde os recursos para
as campanhas eleitorais podem ser derivados de diversas fontes, a saber: pessoas
juridicas; pessoas fisicas; os proprios candidatos; fundo partidario; rendimentos de
aplicagdes financeiras; e pela comercializagdo de bens e realizacdo de eventos (BRASIL,
1993; BRASIL, 1997).

A partir de entdo, as doagdes da iniciativa privada as campanhas politicas
passaram a ter um papel fundamental no processo eleitoral. Conforme as prestagdes
de contas dos candidatos, apds a reforma eleitoral em 1993 as doagbes de empresas
responderam por mais de 50% dos recursos arrecadados nas eleigdes seguintes a tal
data, chegando a representar, por exemplo, 74,4% dos recursos investidos nas elei¢des
de 2010 (Tribunal Superior Eleitoral, 2012). Em virtude da importancia do setor privado
no processo democrético, surgiram questionamentos sobre os possiveis favorecimentos

econdmicos que os doadores possam vir a obter ao contribuir nas campanhas politicas.

1 Segundo Krieger, Rodrigues e Bonassa (1994), escandalos como o do ex-presidente Collor, em

1991/1992, e o dos “andes do orgamento”, em 1993 (KRIEGER; RODRIGUES; BONASSA, 1994) sédo
exemplos da relagdo do financiamento eleitoral por agentes privados em troca de vantagens em
contratos publicos.
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A literatura existente documenta que o financiamento de campanhas politicas
se divide em duas linhas centrais. A primeira aponta que doagdes de campanha
podem ser entendidas com um investimento por parte do doador. Com um estudo
aplicado para os EUA, Snyder Jr (1990) concluiu que as empresas que doam para os
candidatos no periodo eleitoral veem suas contribui¢des na forma de um investimento,
esperando futuros beneficios apds as eleigdes. A outra linha destaca que as doagdes
eleitorais podem ser vistas como uma forma de empoderamento politico, e ndo como
um financiamento (ANSOLABEHERE; FIGUEIREDO; Snyder Jr, 2003). Contudo, no
contexto apresentado por Ansolabehere, Figueiredo e Snyder Jr (2003), a maior parte
dos recursos recebidos pelos candidatos é oriundo de pessoas fisicas, as quais esperam
o retorno na qualidade da prestacdo dos servigos publicos, pois sdo ideologicamente

motivadas.

No entanto, em diversos outros contextos politicos (RUMBA; JASCISENS, 2009;
MIRONOV; ZHURAVSKAYA, 2012; COVIELLO; GAGLIARDUCCI, 2017), inclusive
no Brasil, onde os valores das doag¢des provenientes de pessoas juridicas respondem
por uma parte significativa das receitas dos candidatos® (Tribunal Superior Eleitoral,
2012), é necessdrio mensurar o impacto das doa¢des sobre possiveis favorecimentos
futuros, principalmente quando consideram-se doagdes da iniciativa privada, empre-
sas e prestadores de servigos. Nesse caso, investimento com vantagens mutuas, ou
conexdes politicas, sdo consideradas como trocas entre doadores e candidatos ou a
disponibiliza¢do de recursos por beneficios. Tais beneficios, ou retornos, podem ser
auferidos nas mais diversas formas, como a valorizagdo das empresas por meio de
suas agdes, realizacdo de gastos publicos que favorecam interesses préprios, obtencao

de regulamentagdes favordveis, aquisi¢des de contratos com o poder publico, etc.

No tocante aos estudos sobre a relagdo entre as doagdes eleitorais e os resulta-
dos dos processos de compras publicas no Brasil, a literatura nacional nessa temética
evidencia que as empresas privadas com alguma conexdo politica obtém maiores
beneficios em relagdo ao valor contratado com o poder publico, sendo esses originados
de emendas parlamentares (ARVATE; BARBOSA; FUZITANI, 2013; BOAS; HIDALGO;
RICHARDSON, 2014; FONSECA, 2017). Contudo, essa investigagdo é escassa conside-
rando os aspectos das doagdes em nivel descentralizado e envolvendo o financiamento
de campanhas para o poder executivo. Dessa maneira, para preencher essa lacuna,
visto que os trabalhos existentes no Brasil sdo para candidatos a cargos estaduais do
legislativo (ARVATE; BARBOSA; FUZITANI, 2013) e cargos federais do legislativo e
do executivo (BOAS; HIDALGO; RICHARDSON, 2014; FONSECA, 2017), o presente

estudo pretende avancar e contribuir nas discussdes de conexdes politicas em nivel

2 Destaca-se que a partir das elei¢des municipais de 2016, o Supremo Tribunal Federal (STF) vetou o

financiamento de empresas. Dessa forma, essa conjectura é valida para as elei¢des anteriores a 2016,
que de fato, sdo o foco deste estudo.
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municipal.

Embora a descentralizagdo, implantada na Constituigdo de 1988, permitiu aos
municipios estruturas administrativas capazes de gerir suas préprias politicas, Brueck-
ner (1999) afirma que esta pode acarretar em uma série de imperfei¢des, destacando
que nas institui¢des locais é mais provavel a existéncia de corrupc¢do do que em niveis
mais centralizados, visto que estas sdo mais desenvolvidas e hd um maior poder de

tiscalizacdo por 6rgdos de controle.

Por conseguinte, compreender a existéncia de um possivel efeito das contri-
buigdes eleitorais sobre potenciais beneficios aos doadores de campanhas em nivel
municipal é relevante para o desenho de mecanismos que visem desestimular os atos
ilicitos entre os agentes publicos e privados. Nesse contexto, o presente estudo busca
avaliar o impacto de doagdes eleitorais sobre um possivel favorecimento em compras
publicas em nivel de governo municipal no estado da Paraiba. Mais especificamente,
objetiva-se testar se as empresas e prestadores de servigos, doadoras para candidatos
eleitos nas elei¢des municipais de 2004, 2008 e 2012, apresentaram uma taxa de retorno

positiva em termos dos contratos ptiblicos com os municipios.

Assim, frente ao elevado poder discriciondrio do prefeito no municipio, a
hipétese a ser testada segue a linha de que o financiamento em campanhas eleitorais
resulta em favorecimentos nos processos de contratos publicos pelas empresas e
prestadores de servigos que doaram recursos financeiros aos prefeitos e vereadores
eleitos em 2004, 2008 e 2012. A justificativa para o periodo temporal em estudo se da
pois o processo eleitoral em 2012 foi o dltimo, em nivel municipal, antes de ocorrer uma
nova reforma na Lei que trata das normas para as doa¢des em campanhas eleitorais,
sendo determinada pela Resoluc¢do n°® 23.463, de 15 de dezembro de 2015 (BRASIL,
2015).

Metodologicamente, para o cumprimento do objetivo proposto foi usada a
estratégia empirica de Diferencas em Diferencas (DD) considerando um painel longi-
tudinal de empresas e prestadores de servicos, que possuem contratos ptblicos nos
municipios paraibanos. Na estimacdo, os dados longitudinais do Tribunal Superior
Eleitoral (TSE) de 2004, 2008, e 2012, referente as informacdes sobre os candidatos
eleitos e ndo eleitos e os doadores de campanhas, sdo utilizados em conjunto com
as informacoes do Tribunal de Contas do Estado da Paraiba (TCE-PB) referentes aos

dados de contratos puiblicos municipais de 2005 a 2016.

Este ensaio estd dividido em cinco partes, o que inclui além desta introdugéo,
a Secdo 2.2 que descreve os principais estudos da literatura nacional e internacional
baseados em conexdes politicas, enfatizando os principais beneficios auferidos pelas
empresas no setor publico. A Segdo 2.3 e a Se¢do 2.4 detalham a estratégia empirica e

a base de dados com a descri¢do das varidveis, respectivamente. Por fim, a Se¢do 2.5 e
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a Secdo 2.6 tratam dos principais resultados e conclusdes do estudo.

2.2 Conexoes Politicas e o Processo de Concessao de Bene-
ficios

Considerado um dos primeiros estudos nessa temética, Snyder Jr (1990) analisa
a relagdo entre as contribui¢des de campanhas eleitorais e a vitéria dos candidatos
na Camara dos Deputados dos Estados Unidos entre os anos de 1980 e 1986. Se por
um lado, os doadores de campanha veem as contribui¢des como um investimento,
ao qual esperam algum retorno futuro (isengdes fiscais, contratos para fornecer bens
ou servigos ao governo, entre outros), por outro lado, os candidatos esperam que
os investimentos recebidos os ajudem a ganhar as elei¢des. Dessa maneira, o autor
desenvolve um modelo de forma intuitiva e empirica o qual discute que o valor
do retorno esperado pelos doadores é uma fungdo de probabilidade que depende
da vitéria do candidato vencer as elei¢bes, ou seja, consiste em um mercado em
que os candidatos estdo disputando pelas doagdes. Ante isso, a pesquisa corrobora
positivamente as duas hipéteses impostas sobre a demanda por contribui¢gdes dos
investidores: o primeiro é que todos os candidatos buscam maximizar as contribui¢des
de modo a prometer o maior niimero de favores possiveis; ja o segundo refere-se aos
candidatos que tém uma grande probabilidade de vencer as elei¢cdes e ndo buscam
maximizar suas contribui¢des, assim ndo se atentam a prometer o nimero maximo
de favores, diferente dos candidatos com pequenas chances de vencerem, pois vdo

prometer a quantidade de favores suficientes para receberem as contribuigoes.

Isto posto, é possivel analisar a associagdo entre as conexdes politicas, sendo
estas mensuradas por meio de doagdes eleitorais na grande parte dos estudos, e os
retornos alcangados pelos agentes privados. No campo da literatura que sublinha tal
ligacdo, serdo apresentados a seguir alguns trabalhos que investigaram essa temaética e
confirmaram a influéncia das relagdes politicas no processo de concessdo de beneficios
para empresas. Os trabalhos a seguir estdo agrupados por evidéncias de beneficios re-
cebidos e por diferentes defini¢des adotadas de conexdes politicas. Tem-se inicialmente
estudos em que os doadores sdo favorecidos no acesso ao financiamento em bancos

publicos e no impacto significativo sobre o valor da empresa.

Com base nesta discussdo, Fisman (2001) inicia seus estudos afirmando que as
conexdes politicas podem desempenhar um papel importante em muitas das maiores
e mais importantes economias do mundo. Por meio de um indice de percepcdo de
corrupgao utilizado como proxy para identificar se existem conexdes politicas, o autor
buscou analisar a relagdo entre os valores das empresas e a satude do presidente

Suharto da Indonésia, assumindo que a conexdo politica era o principal determinante
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da rentabilidade/lucratividade das empresas. Estimando um modelo para dados em
painel com 79 empresas, e ap6s construir um Indice de Dependéncia de Suharto no
periodo entre 1995 e 1997, as principais descobertas dizem respeito a uma estrutura
politica altamente centralizada, estdvel e um forte nivel de corrupgdo. Dessa forma, na
Indonésia, o valor das a¢des das empresas varia de acordo com o nivel de estabilidade
das conexdes politicas. Em particular, os precos das acdes de empresas que estdo
ligadas ao Governo de Suharto cairam mais do que os pregos das empresas menos

conectadas no momento em que ocorreram instabilidades na satide do presidente.

Por sua vez, Faccio (2006) parte com o objetivo de investigar qual a principal
caracteristica em comum entre os paises com conexdes politicas, e debate ainda se
fazer as referidas conexdes com o poder puiblico adicionam algum valor as empresas.
Para responder os objetivos propostos, o autor montou uma base de dados composta
por 20.202 empresas de capital aberto de 47 paises. Diferentemente de outros estudos,
a definicdo de conexdes politicas adotada segue de acordo com a relacdo entre o “estar”
politico e ou ser acionista ou ser um dos principais diretores de alguma das empresas
em analise. Sendo esta definicdo justificada por ser uma conexdo mais de longo prazo
do que apenas as contribuicdes de campanhas entre as empresas e os candidatos.
Assim, através de uma pesquisa descritiva, sem a intencdo de implicar qualquer
causalidade, a pesquisa apresenta evidéncias de que 541 empresas estdo politicamente
ligadas em 37 paises, representando quase 8% da capitalizacdo do mercado mundial.
Faccio (2006) concluiu que as conexdes sdo particularmente comuns em paises com o0s
mais altos niveis de corrupgdo, em paises que impdem restri¢des sobre investimentos
estrangeiros e em paises com sistemas mais transparentes. Nesse contexto, as empresas
detém a oportunidade de lucros maiores, mais acesso ao crédito bancario, pagar menos
impostos, e auferir uma maior fatia do mercado. No que se refere ao valor das agdes,
aumentaram significativamente, no entanto, o valor da empresa aumenta mais quando

um empresdrio € eleito como primeiro-ministro e ndo como membro do parlamento.

Em uma pesquisa aplicada ao Brasil, Claessens, Feijen e Laeven (2008) exami-
nam que em ambientes onde sdo realizadas contribui¢des destinadas as campanhas
eleitorais existem fortes conexdes politicas. Uma vez que o Brasil é um dos poucos
paises a registrarem as doagdes de campanha a nivel candidato, o autores testaram
empiricamente duas hipéteses principais: a primeira refere-se que as empresas mais
ativas politicamente, ou seja, oferecem maiores contribui¢des nas campanhas, sdo mais
propensas a receber maiores retornos politicos, principalmente no que tange os finan-
ciamentos dos bancos publicos nos quatro anos seguintes as elei¢des dos candidatos
eleitos. J4 a segunda hip6tese, por sua vez, trata-se que conexdes politicas propiciam
retornos significativos em relagdo ao mercado de a¢des das empresas contribuintes.
Com base nos dados do Tribunal Superior Eleitoral (TSE) para as elei¢des de 1998 e
2002 referentes aos candidatos a deputados federais no Brasil, os autores, através de
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um painel de efeito fixo, aferem as diferencas do acesso ao financiamento entre as
empresas que possuem conexdes politicas e as empresas que ndo possuem conexdes
nesse periodo. Os resultados da pesquisa indicam que o acesso ao capital bancério
é um importante canal onde as ligacdes operam, sobretudo para as empresas que
contribuem para trés grupos de candidatos especificos, a saber: candidatos a reeleigao,
candidatos da base aliada do presidente da reptblica, e candidatos eleitos. Como
também, contribuir para candidatos a deputados federais que ganham as elei¢des esta

associado a um impacto positivo na valoriza¢do das agdes das empresas.

Do mesmo modo, Lazzarini et al. (2014) testaram, dentre outras, a hipdtese de
que as empresas com conexdes politicas (medidas por meio das doagdes de campanha)
sdo beneficiadas com uma maior alocacdo de capital (financiamentos) fornecido pelo
Banco Nacional de Desenvolvimento Econdmico e Social (BNDES). Construiram um
painel de dados com base nas informagdes de 286 empresas de capital aberto na
Bolsa de Valores de Sao Paulo (BM&F Bovespa) entre 2002 e 2009, e das informagdes
de todos os valores doados em campanha oriundas do Tribunal Superior Eleitoral
(TSE) para cada candidato concorrendo a Presidente, Senador, Deputado Estadual ou
Deputado Federal no Brasil, como também com base das informagdes de um conjunto
de varidveis de controle. Encontraram que as empresas que doaram para os candidatos
que ganharam as elei¢des tém uma maior probabilidade de receber o financiamento
sob a forma de empréstimos do BNDES do que as empresas que doaram para os

candidatos que ndo ganharam as eleigdes.

Outros beneficios encontrados na literatura sobre conexdes politicas é a correla-
¢do positiva entre as empresas e o niumero de contratos no setor puiblico. Estudos como
os de Goldman, Rocholl e So (2008), Arvate, Barbosa e Fuzitani (2013), Boas, Hidalgo
e Richardson (2014), Coviello e Gagliarducci (2017) e Fonseca (2017) apontaram um

aumento no nimero de contratos entre as empresas conectadas politicamente.

O estudo de Goldman, Rocholl e So (2008) tem por escopo aferir se as conexdes
politicas entre empresas e compras governamentais afetam a alocagdo de contratos nos
Estados Unidos. Como também, esclarecer se tais conexdes agregam valor nas empresas
sob a luz do contexto politico. Dessa maneira, para definir o conceito de conexdes
politicas na pesquisa, os autores classificaram a filiagdo politica de 412 empresas que
fazem parte do mercado S&P 500 (mercado de bolsas de valores e titulos nos EUA), ou
seja, colheram informacgdes detalhadas sobre cada membro do conselho administrativo
e a sua posigdo politica, como forma de mensurar a obtencdo de acesso ao governo.
Goldman, Rocholl e So (2008) entdo calcularam a mudanca no valor dos contratos de
aquisicdo de cada empresa em torno das elei¢des de 1994 e 2000. Uma vez que estdo
classificadas nas seguintes categorias: (1) Empresas conectadas ao partido Republicano;
(2) Empresas conectadas aos Democratas; e (3) outros, para cada amostra de 1994
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(amostra 2000) foi comparado o valor total dos contratos publicos recebidos entre 1990
e 1993 (1996 e 1999) com o valor total desses contratos recebidos entre 1995 e 1998 (2001
e 2004). Por meio de um modelo cross-section, as principais conclusdes sdo que, tanto
para a amostra de 1994 quanto de 2000, as empresas que estavam ligadas ao partido
republicano (democrata) eram as mais provdveis de receber um aumento (redugéo)
no valor dos seus contratos, visto que houve uma mudanga no cenério politico no
controle da Camara e do Senado dos democratas para os republicanos. Portanto, o
artigo destaca uma das formas em que as conexdes politicas podem ter uma influéncia

no valor dos contratos das empresas por meio da alocacdo de recursos do Governo.

Com o objetivo de examinar o retorno liquido de uma doagdo de campanha sob
a possibilidade do candidato a deputado estadual perder ou ganhar as eleigdes em
oito estados brasileiros no ano de 2006, Arvate, Barbosa e Fuzitani (2013) investigaram
a relacdo entre as empresas que fizeram doacdes para deputados estaduais em troca de
contratos de compras como defini¢cdes de conexdes politicas. Os autores fizeram uso
de uma Regressao Descontinua (RDD) e de um banco de dados composto por 1.795
candidatos, dos quais 321 foram eleitos e 1.474 ndo foram eleitos, e observam que o
retorno liquido esperado pelas empresas doadoras, considerando todos os contratos, é
alto e positivo, reforcando a ideia da forte relacdo entre candidato e doadores. Contudo,
os beneficios esperados pelas empresas doadoras diferem entre si, o retorno oriundo
do financiamento para o candidato de qualquer partido é mais elevado do que para os

candidatos da alianga do governador.

Ainda no Brasil, Boas, Hidalgo e Richardson (2014) estimaram o efeito de uma
vitdria eleitoral dos candidatos sobre o valor dos contratos publicos auferidos pelas
doadoras de campanha. Com base nas informagdes dos resultados das elei¢des para
deputados federais em 2006; do Tribunal Superior Eleitoral (TSE) a respeito das carac-
teristicas demogréficas dos candidatos e das doagdes de campanha registradas; das
informacoes sobre as empresas oriundas do Ministério da Fazenda (ano de fundacao,
c6digo da classificagdo da empresa, e o estado sede); e da Controladoria Geral da
Unido, para medir os contratos entre empresas doadoras e Governo Federal, os autores
montaram um banco de dados com todas as despesas do Governo Federal para 7.375
empresas doadoras no periodo entre 2004 e 2010 e 1504 candidatos a deputados fede-
rais. As estimativas feitas por Regressao Descontinua (RDD), para captar o retorno das
empresas doadoras, utilizam como varidvel de resultado o valor médio dos contratos
das empresas, agregadas por beneficios recebidos entre janeiro de 2004 a setembro de
2006 e entre janeiro de 2008 a setembro de 2010. Dessa maneira, a partir de uma andlise
realizada a nivel candidato, os resultados empiricos encontraram que o investimento
politico das grandes empresas, principalmente no que tange as do setor de construcao
civil, esperam um aumento substancial em torno de R$ 138,60 e R$ 346,26 adicionais

nos contratos governamentais - o que equivale a um valor entre 14 e 39 vezes o valor
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de suas contribui¢des - quando doam para um candidato a deputado federal do Par-
tido dos Trabalhadores (PT). Por fim, o estudo ndo encontrou qualquer efeito entre
outras conexdes politicas em relagdo aos outros partidos, incluindo também os aliados

legislativos do PT.

Ap6s uma revisdo feita nos estudos de Arvate, Barbosa e Fuzitani (2013) e
Boas, Hidalgo e Richardson (2014), Fonseca (2017) tracam uma nova estratégia para
averiguar se as empresas que efetuaram doagdes para partidos de coalizdo do governo
federal receberam maiores valores contratuais no Brasil, mas diferentemente dos outros
estudos apresentados até aqui, a pesquisa investiga a relacdo antes e ap0s as elei¢des.
Com base nos dados do TSE, sobre doa¢des de campanha de 2006, e de valores
contratuais extraidos do Portal da Transparéncia do Governo Federal para os anos de
2004 a 2006 e 2008 a 2010, a pesquisa adota duas estratégias, a saber: a primeira verifica
o viés do efeito do tratamento por meio de uma regressdo linear; e a segunda consiste
em uma estimagao que tem como varidvel dependente o valor dos contratos recebidos
antes das elei¢des. Dessa maneira, Fonseca (2017) estima o efeito minimo de doar para
integrantes da coalizdo sobre os valores contratuais assumindo o problema do viés
de selecdo oriundo tanto das varidveis ndo observadas quanto de varidveis omitidas.
Os resultados centrais apontaram um baixo retorno contratual apds as eleigdes, por
outro lado, valores mais expressivos recebidos dos contratos foram observados antes.
No que tange as coalizdes, ndo foi encontrado fundamentacdo empirica para afirmar
que as conexdes politicas entre doadores do partido do governo federal poderiam
receber maiores retorno quando comparados aos doadores da oposi¢do. Posto isto, o
autor concluiu afirmando que o beneficio recebido pelas doadoras é recebido antes

das eleicoes.

Partindo de um estudo a nivel municipal, Coviello e Gagliarducci (2017)
baseiam-se nas informagdes de todos os prefeitos italianos eleitos entre 1985 e 2010
(Ministero degli Interni) alinhadas com as informacdes sobre aquisi¢des para obras
publicas oriundas de licita¢des/leildes por municipio entre 2000 e 2005 (Autorita per
la Vigilanza sui Contratti Pubblici di Lavori, Servizi e Forniture) para analisar empirica-
mente a influéncia do cargo do prefeito nas contratagdes ptuiblicas nos seus municipios
(consideradas como conexdes politicas). De modo especifico, para cada municipio foi
relacionado o mandato do prefeito com vérios resultados dos processos de compras:
consideraram o nimero de licitantes, o desconto da empresa vencedora, a probabi-
lidade de o vencedor ser local e a probabilidade de que a mesma empresa receba
licitagdes/leildes repetidos. Com base em duas estratégias de identificagdo diferentes:
RDD e um quase-experimento, os autores revelaram que uma reelei¢do dos prefeitos
estd relacionada a perdas do setor publico nas contratagdes, pois um prazo adicional
reduz significativamente o ntiimero de licitantes que participaram dos leildes (-10,4%),

como também reduz o desconto do vencedor (-5,2%), ou seja, ha uma deterioragdo no
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sistema de licitagdes. Realcam também uma maior probabilidade de que o vencedor
da licitacdo seja local, e que a mesma empresa ganhe licitacdes diversas vezes. Assim,
sugerem que quanto maior o tempo do prefeito em seu exercicio maior seria a proba-
bilidade de existir conluio entre os agentes puiblicos e as empresas locais, ou de outro

modo, desenvolver um conjunto de rela¢des corruptas.

2.3 Estratégia Empirica

A hipoétese levantada por esta pesquisa diz respeito ao papel do financiamento
de campanhas eleitorais dos prefeitos e vereadores eleitos em 2004, 2008 e 2012 sobre
os favorecimentos nos processos de compras publicas pelas empresas e prestadores
de servicos doadores nas elei¢cdes municipais no estado da Paraiba entre 2005 e
2016. Para testar esta hipotese, as estimagdes dos parametros de interesse foram
desenvolvidas por meio do método de Diferencas em Diferencas (DD) (GALIANI;
GERTLER; SCHARGRODSKY, 2005; ATHEY; IMBENS, 2006) com painel quadrienal.
Por meio do DD é possivel lidar com o viés de sele¢do associado as caracteristicas ndo

observéveis invariantes no tempo das empresas e prestadores de servigos.

A literatura existente para o efeito causal dessa problemética, tanto em nivel
nacional quanto internacional, ndo adotou o método DD em seus estudos, dada as
peculiaridades das anélises (avaliagdo na 6tica do politico). O modelo empirico mais
comum aplicado entre as pesquisas apresentadas na Segdo 2.2 é a Regressdo Desconti-
nua (RDD) (ARVATE; BARBOSA; FUZITAN]I, 2013; BOAS; HIDALGO; RICHARDSON,
2014; COVIELLO; GAGLIARDUCCI, 2017). No que diz respeito a validade externa
de tal modelo, este apresenta uma baixa validade externa, pois a sua aplicabilidade é
através de um ponto de corte (cutoff) para definir tratamento e controle. De outro modo,
a investigacdo delimita-se apenas a uma analise local, onde, por exemplo, os autores
Arvate, Barbosa e Fuzitani (2013) e Boas, Hidalgo e Richardson (2014) utilizaram a
margem de vitéria como o cutoff.

Dessa maneira, a estratégia de identificacdo proposta nessa pesquisa consiste em
comparar o grupo de tratamento (composto pelos agentes privados que financiaram
os candidatos a prefeitos e vereados eleitos em 2004, 2008 e 2012 e que, a0 mesmo
tempo, possuiam contratos de compras e servigos com o respectivo municipio ap6s os
resultados eleitorais) com o grupo de controle (composto pelos agentes privados que
ndo tiveram seus candidatos eleitos, mas que também obtinham contratos ptblicos
advindos das compras e servigos com os municipios apo6s as elei¢des). Assim, para
contornar um possivel viés de autosselegdo — fatores associados a decisdo das empresas
e prestadores de servigos decidirem serem financiadoras de campanhas — foi usado

como estratégia central de identificagdo a comparagdo entre os resultados contratuais de
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doadores para candidatos eleitos e os valores recebidos por doadores para candidatos

nao eleitos.

Por sua vez, a varidvel de resultado da andlise é o montante do valor empenhado
dos contratos publicos por empresas e prestadores de servigos durante o quadriénio
referente ao mandato dos candidatos eleitos. Isto é, para as elei¢des municipais de
2004, o mandato dos candidatos vitoriosos seria de 2005 a 2008, e para as elei¢des de
2008 e 2012 os quadriénios de interesse seriam, respectivamente, 2009 a 2012 e 2013 a
2016. Este recorte temporal justifica-se pelo fato de que as informagées dos doadores
sdo fixas no tempo até ocorrer uma nova eleigdo. Posto isto, o objetivo é identificar o
efeito médio das doagdes eleitorais para candidatos eleitos sobre os retornos auferidos
nos contratos publicos, ou seja, comparar os contratos que sdo firmados no mesmo

momento no tempo, contudo na presenca e na auséncia do tratamento.

A principio, a melhor estratégia metodolégica seria um método experimental,
onde o impacto seria observado apenas ao comparar as médias dos dois grupos, ou
seja, a diferenca de médias entre tratamento e controle. Contudo, na auséncia de um
estudo randomizado, recorre-se aos métodos nao-experimentais que refletem condi¢oes
robustas ao do método experimental. Assim, uma grande preocupacdo existente é

encontrar um grupo de controle que represente o verdadeiro contrafactual.

Ante aos vdrios tipos de problemas que podem confundir a estratégia de
identificacdo, principalmente no que se refere a associagdo entre a varidvel de resultado
(valor empenhado), e participagdo no programa (doadores de candidatos eleitos) e
as caracteristicas ndo observéveis das unidades de observacdo que sejam invariantes
no tempo, o método DD com efeito fixo em conjunto com um recorte amostral de
empresas e prestadores de servicos doadoras minimiza possiveis problemas de selecéo.
Logo, o método empirico proposto pode oferecer indicios importantes sobre a taxa de

retorno das doacoes eleitorais.

2.3.1 O método de Diferencas em Diferencas (DD)

O modelo de DD é um dos métodos mais empregados na drea de avaliacdo de
impacto. Sua principal hipétese, das trajetdrias paralelas, refere-se a trajetéria temporal,
de forma que a variadvel de resultado do grupo de controle represente o que ocorreria
para o grupo tratado, caso ndo ocorresse a intervengdo do programa (BERTRAND;
DUFLO; MULLAINATHAN, 2004; GALIANI; GERTLER; SCHARGRODSKY, 2005;
ATHEY; IMBENS, 2006).

Formalmente, o modelo empirico de DD baseia-se em um modelo de regressao
linear de efeito fixo, tendo em vista que o valor empenhado nos contratos de compras

e servigos publicos é func¢do dos doadores de campanhas e das varidveis de controle
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(caracteristicas das empresas e prestadores de servicos), a Equagdo 2.1, a seguir, é a

base para as primeiras estimativas desta pesquisa:

Vit = 6(Tit) + X'ipy + ¢ + Ap + uy (2.1)

em que y;; é o log do valor de empenho das empresas e prestadores de servigos, i,
no periodo de tempo ¢, definido por quadriénios (2005 a 2008; 2009 a 2012; e 2013 a
2016). O parametro 6 mede o impacto do candidato que recebeu a doagdo ser eleito,
onde ocorre a interacdo das varidveis T e t. Sendo T e t sdo varidveis bindrias que
representam, respectivamente, se é tratado (doadores para candidatos eleitos) ou caso
contrério, se é no periodo pds-programa ou caso contrario. X';; é o vetor de varidveis
observéveis que variam no tempo. Por sua vez, c; captura os efeitos fixos observados
e ndo observadas da i-ésima empresa, isto é, a sua inclusdo permite controlar para a
heterogeneidade existente entre as unidades observadas com caracteristicas que sejam
invariantes no tempo. E, por fim, A} é o vetor das dummies de tempo referentes a cada

quadriénio.

O termo de erro, uj, varia entre as unidades e no tempo, e assume-se distri-
buido independentemente de todos os c; e Aj. A persisténcia de fatores exdgenos nao
observéveis e variantes no tempo podem induzir a correlacdo de séries temporais a
nivel das empresas e prestadores de servicos doadoras, ou seja, os termos de erros

podem ser correlacionados ao longo do tempo e espago.

Assim, a especificagdo da regressdo linear empregada no modelo de dados
em painel pode ser utilizada para verificar como o método de DD controla para a
influéncia das caracteristicas ndo observaveis que ndo se alteram no tempo. Os efeitos
tixos individuais passam a ser incluidos na varidvel de resultado no modelo, os quais

entram na expressdo como um conjunto de varidveis bindrias.

Nao obstante, apesar do modelo de DD possuir uma série de vantagens, existem
alguns casos em que o mesmo ndo consegue lidar, principalmente no que se refere
a mudanca tempordria em um fator ndo observavel dos individuos que pode vir a
afetar a decisdo de participar do programa. De outra forma, qualquer situacdo em que
as caracteristicas ndo observéveis que varie no tempo ocorrer, acarretard em um viés
que afetard, simultaneamente, a varidvel de resultado e a participagdo no programa
(GALIANI; GERTLER; SCHARGRODSKY, 2005). Por esse motivo foram utilizadas
especificagdes que consideram tanto tratados quanto controles empresas com registro
de doacdes, com a tnica diferenca entre elas o resultado do candidato financiado nas

eleicdes.
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2.4 Base de Dados e Descricao das Variaveis

Para a execugdo desta pesquisa foi necessdria a construgdo de uma base de dados
envolvendo o cruzamento de informagdes de duas fontes, sendo elas: os microdados do
Tribunal Superior Eleitoral (TSE) e do Tribunal de Contas do Estado da Paraiba (TCE-
PB). O painel longitudinal construido é composto por 964.672 empresas e prestadores
de servigos ndo doadoras e doadoras que financiaram campanhas politicas, nos 223
municipios do estado da Paraiba, para eleger candidatos a prefeitos e vereadores nas
eleicdes de 2004, 2008 e 2012. De forma clara, foram coletadas informacdes apenas para
as empresas (pessoas juridicas) e prestadores de servigos (pessoas fisicas) ndo doadoras
e doadores que evidenciaram alguma conexao com os agentes politicos, mensuradas
por meio de contratos de compras e servicos puiblicos firmados com os municipios nos
quadriénios ap6s os respectivos periodos eleitorais, a saber: 2005 a 2008, 2009 a 2012 e
2013 a 2016.

As informagdes referentes as doagdes de campanhas recebidas pelos candidatos
dos municipios paraibanos sao originadas da base de “presta¢des de contas” dispo-
nibilizadas pelo TSE, mais precisamente, na base de “receitas dos candidatos”. Do
mesmo modo, obtidos através do TSE, as informacoes sobre os resultados eleitorais de
2004, 2008 e 2012, ou seja, os candidatos eleitos nos respectivos processos eleitorais, sdo
coletadas da base de “resultados” para fazer o cruzamento entre os agentes privados
(empresas e prestadores de servicos) que doaram para candidatos eleitos (prefeitos e

vereadores), e agentes privados que doaram para candidatos ndo eleitos.

No que tange as informagdes dos valores contratados nas compras e servigos
publicos na Paraiba, estes sdo coletados no TCE-PB referentes aos quadriénios ap6s as
elei¢des municipais supracitadas anteriormente. Adotou-se no modelo a varidvel valor
empenhado como proxy dos valores contratados, uma vez que esta varidvel significa
de fato o pagamento liquidado no processo de contragdo publica. Ou seja, representa

efetivamente o valor recebido pelo agente privado no setor ptublico.

A Tabela 2.1 apresenta, de forma estratificada, as estatisticas descritivas das
variaveis de tratamento e de resultado® por periodo eleitoral e por quadriénio antes e
ap6s as eleigdes municipais no estado da Paraiba. Conforme as estatisticas descritivas
da varidvel de tratamento, o valor médio doado pelas 13.839 empresas e prestadores
de servigos durante os trés periodos eleitorais a nivel municipal é de R$ 1.926,2 com
um desvio padrdo de R$ 7.101. Observando o comportamento por periodo, observa-se
que os candidatos do processo eleitoral de 2012 receberam o maior valor médio de
doacodes, R$ 2.221,7.

3 Foi feito a correcdo monetaria de ambas as variaveis para dezembro de 2016 usando o Indice Nacional
de Precos ao Consumidor Amplo — IPCA.



Capitulo 2. Doagoes eleitorais e favorecimento em compras publicas: avaliagdo de impacto aplicada ao caso dos
municipios da Paraiba 32

Em um primeiro momento, na anélise estratificada por doagdes a candidatos
eleitos (grupo de tratamento) e nao eleitos (grupo de controle), verifica-se que, em
média, o valor doado para os candidatos eleitos é superior aos nao eleitos, respectiva-
mente, R$ 2.370,5 e R$ 1.403,8. Sendo também na campanha de 2012 o periodo com o
maior valor arrecadado de doag¢des de candidatos ndo eleitos de pessoas juridicas e
fisicas (R$ 2.117,9), por outro lado, as doagdes para candidatos eleitos concentraram-se
em 2008 (R$ 2.460,2). No segundo momento, ao observar para qual cargo os agentes
privados preferem direcionar os seus financiamentos, nota-se que os valores doados
concentram-se para os candidatos a prefeitos, a saber: R$ 3.202,3 para os vitoriosos e
R$ 3.093,4 para os perdedores. Ja para os candidatos a vereadores, os eleitos receberam
R$ 1.344,2 e os nao eleitos R$ 876,6, em média.

No que se refere as estatisticas descritivas, por grupos e quadriénios, da varidvel
de resultado dos agentes privados que tem, ou ndo, conexdo politica com os agentes
publicos municipais sdo apresentados também na Tabela 2.1. A principio, as evidéncias
inicias apresentaram que o grupo, que financiou as campanhas politicas municipais
na Paraiba, recebeu um valor contratado médio de R$ 127.219,6 para o periodo em
andlise. Em contrapartida, o grupo de ndo doadores de campanhas eleitorais no estado
apresentou um valor recebido médio de apenas R$ 67.051,9 nos contratos referentes as
compras e servigos publicos nos municipios, ou seja, inferior ao valor médio recebido

pelo grupo de doadores.

Por sua vez, os valores contratados para os agentes privados que financiaram
as campanhas de candidatos eleitos foram, em média, superiores aos dos agentes que
também financiaram os candidatos a nivel municipal, mas que ndo foram eleitos. De
outro modo, os doadores para candidatos eleitos receberam em média um valor de
R$ 154.464,9 nos contratos de compras e servigos nos municipios, frente a R$95.180,6
recebido pelos doadores de campanhas de candidatos nao eleitos.

Em rela¢do aos valores médios contratados por doadores a prefeitos e vereados
eleitos e ndo eleitos por quadriénio, tem-se indicios que as empresas e prestadores
de servicos que financiaram apenas os candidatos a prefeitos, sendo eles eleitos (R$
238.989,5) ou nao (R$202.537,7), receberam, em média, um valor maior nos contratos
do que os agentes privados que doaram s6 para os candidatos a vereadores, eleitos (R$
65.693,8) ou nado (R$ 66,160,0) (Tabela 2.1). Esse comportamento também é observado
ao longo dos quadriénios em andlise.
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Tabela 2.1 — Estatistica descritiva da varidvel de tratamento e re-
sultado, estratificado por tipo de doador e periodo:
Média e Desvio Padrao.

Periodo Eleitoral

Valor Doacgio (R$) 5004 2008 5012 Total
Doagdes 1.842,4 1.815,7 2.221,7 1.926,2
(4.628) (8.556) (6.751) (7.101)
Doacdes - Eleitos 2.327,5 2.460,2 2.282,9 2.370,5
(5.086) (11.533) (7.079) (8.846)
Prefeito 3.587,6 3.514,6 2.504,5 3.202,3
(6.785) (15.671) (7.781) (605)
Vereador 1.188,2 1.204,8 1.639,6 1.344,2
(2.037) (2.615) (4.681) (255)
Doagdes - Nio Eleitos 1.353,6 1.127,3 2.117,9 1.403,8
(4.057) (2.905) (6.155) (4.150)
Prefeito 3.8234 2.338,7 3.118,1 3.093,4
(8.376) (4.992) (8.409) (742)
Vereador 735,5 801,9 1.092,4 876,6
(1.107) (1.700) (1.956) (189)
N 4.230 6.119 3.490 13.839
Quadriénio

Valor Contrato (R$)  —550 568 —5000-2012  2013-2016 Total

1192034  114421,1 1593752 1272196
(1.572.386) (1.031.382) (1.345.441) (1.297.169)
309199 675936 1015127  67.051,9
(1.663.610) (3.246.346) (5.470.906) (3.810.800)
1664152 1303853  177.562,0  154.464,9
(2.174.156)  (979.593)  (1.576.688) (1.573.803)
2727167  201.7705 2424813  238.989,5

(3.244.468) (1.292.737) (1.943.169)  (35.601)
812647 472194 685972  65.6938
(368.970)  (3445.518)  (499.092)  (17.207)
716330 973723 1285108  95.180,6
(444.268)  (1.083.866)  (814.227)  (864.318)
223.029,7 2236127 1609707  202.537,7

Doadores

Nio Doadores

Doadores Eleitos

Prefeitos

Vereadores

Doadores Nao Eleitos

Prefeitos (934.229)  (1.527.885)  (944.023)  (35.999)
Vereadores 339236 669625 975940  66.160,0

(150.375)  (950.565)  (671.612)  (31.842)
N 313.543 328.391 322.737 964.672

Fonte: Elaboragdo propria a partir dos dados do SAGRES, Tribunal de Contas do Estado-PB,
e TSE.

Nota: Os valores entre parenteses sdo os desvios padroes das varidveis.

A Tabela 2.3 apresenta de forma sumarizada o total de empresas e prestadores
de servigos que financiaram candidatos a prefeitos e vereadores eleitos e ndo eleitos
por campanhas eleitorais municipais no estado da Paraiba. Pelo o comportamento da
amostra, os prestadores de servigos concentravam-se mais em doar do que as empresas,
principalmente para os vereadores. Contudo, deve-se levar em conta a frequéncia
no numero de candidatos, uma vez que os candidatos para o cargo legislativo do

municipio sdo em maior nimero do que os candidatos para os cargos do executivo.
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Tabela 2.3 — Total de empresas e prestadoras de servigos doadoras por
candidatos e periodos eleitorais nos municipios da Paraiba.

Total de Doadores por

Tipo de Pessoa Tipos de Doag¢dio  Candidatos Periodo Eleitoral
2004 2008 2012
~ . Prefeito 114 159 112
Emor Doagdo Eleitos Vereador 44 40 66
presa Doacio Nao Eleitos  Preféito 79 87 98
0ag O BICHOS  Viereador 65 108 87
Doacio Eleit Prefeito 823 1.468 1.283
. 0agao Blettos Vereador 1103 1399 639
Prestadores de Servicos .
Doacio Nio Eleitos Prefeito 341 487 539
§ Vereador 1614 2244 552

Fonte: Elaboragdo prépria a partir dos dados do TSE.

Entretanto, mesmo os prestadores de servigos sendo observados com maior
assiduidade no processo de doagdes de campanhas, quando se trata do valor doado,
as empresas se impdem, detendo a maior parte das doagdes, em média. Chegando
a apresentar um valor até quatro vezes maior do que os prestadores de servigos, a
saber: pessoas fisicas doam R$ 1.605,5 e pessoas juridica R$ 5.699,8, em média. Outro
ponto que deve ser observado na Tabela 2.3 é o comportamento estdvel dos doadores,
sinalizando que provavelmente sdo os mesmos em todos os periodos eleitorais, exceto
para os grupos de doadores para vereadores eleitos e ndo eleitos em 2012, em que foi

observado uma reducdo consideravel.

2.5 Resultados

Com a intencdo de apresentar algumas evidéncias iniciais a respeito do com-
portamento da varidvel de impacto, a Tabela 2.5 reporta os resultados dos testes de
médias e intervalos de confianga do valor dos contratos para os grupos de controle
e tratamento da andlise. Para as informagoes dos grupos que foram utilizados nos
modelos de DD, os intervalos afirmam, com 95% de confianga, que as médias sdo
diferentes com sobreposi¢do. Os grupos de doadores e ndo doadores apresentam uma
persistente heterogeneidade ao longo do tempo na média dos valores contratados.

Comportamento similar é observado também nos grupos de doadores para
candidatos eleitos e ndo eleitos, contudo, essas diferengas vao reduzindo-se ao longo
do tempo. Desse modo, tais diferencas entre os grupos consistem com a aplicagdo do
procedimento do modelo, pois refletem as diferentes influéncias das caracteristicas
observaveis e ndo observéaveis dos individuos. Logo, a média da varidvel “valor dos
contratos” ndo precisa coincidir entre os grupos de controle e tratamento. Por outro

lado, o que o modelo requer é que a variagdo temporal do que ocorre com o grupo de
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controle antes e apds o programa represente de fato a variagdo temporal na situagdo
do contrafactual, na auséncia do tratamento.

Tabela 2.5 — Testes de médias e intervalo de confianga da va-
ridvel de resultado, estratificado por tipo de doa-
dor e periodo eleitoral.

Valor dos Contratos Média IC p-value
2005-2008
Doadores 119.203,4 71.805 - 166.601 0,000
N3ao Doadores 30.919,9 25.058 - 36.781 0,000
Doadores Eleitos 166.415,2 73.879 - 258.951 0,000
Empresas 1.385.4779  206.627 - 2.564.328 0,021
Prestadores de Servigos 63.685,2 52.736 - 74.634 0,000
Doadores Nao Eleitos 71.633,0 52.652 - 90.613 0,000
Empresas 656.084,7 403.240 - 908.929 0,000
Prestadores de Servigos 28.759,3 23.668 - 33.850 0,000
2009-2012
Doadores 114.421,0 88.573 - 140.268 0,000
N3io Doadores 67.593,6 56.385 - 78.801 0,000
Doadores Eleitos 130.385,3 96.217 - 164.455,3 0,000
Empresas 1.610.965,4 1.128.326 - 2.093.604 0,000
Prestadores de Servigos 27.135,7 24.342 - 29.928 0,000
Doadores Nio Eleitos 97.372,3 58.303 - 136.441 0,000
Empresas 1.211.294,4 646.806 - 1.775.781 0,000
Prestadores de Servigos 17.489,4 14.668 - 20.310 0,000
2013-2016
Doadores 1593751  144.722 - 204.028 0,000
Nio Doadores 101.512,7 82.534,9 - 120.490 0,000
Doadores Eleitos 177.562,0 111.581 - 243.542 0,000
Empresas 1.882.9144 1.128.757 - 2.637.071 0,000
Prestadores de Servigos 22.530,0 19.408 - 25.651 0,000
Doadores Nao Eleitos 128.510,8 84.105 - 172.916 0,000
Empresas 786.351,3 496.304 - 1.076.398 0,000
Prestadores de Servigos 16.689,8 14.148 - 19.231 0,000

Fonte: Elaboragdo prépria a partir dos dados do SAGRES, Tribunal de Contas do
Estado-PB.
Nota: Intervalos com 95% de confianca para as médias calculadas.

Conforme evidenciado nas Tabelas 2.1 e 2.5, informagdes sobre os possiveis
grupos de doadores e ndo doadores, como tratamento e controle, foram expostos na
intencdo de apresentar tanto a clareza dos dados, quanto a defesa de o porqué esses
ndo sdo os grupos adotados no presente estudo. Devido a grande amostra de doadores,
e principalmente, de ndo doadores, a heterogeneidade existente nesses grupos poderia

acarretar em vieses de selecdo no modelo.

Mesmo assim, a Tabela 2.7 apresenta uma estimativa ingénua para o modelo
descrito. Apesar de existir um potencial problema de viés, os parametros foram

positivamente associados e significativos. Contudo, avaliar a decisdo das empresas
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entre doar ou ndo em campanhas eleitorais pode determinar um viés de selecdo, ja

que o que determina as doag¢des ndo é um fator exdégeno ao modelo.

Nesse caso, possiveis erros de especificagdo podem acarretar em erros de
medigdo nas estimativas ocasionados por fatores ndo observados, como, por exemplo,
a principal motivagdo para a ligacdo politica entre os agentes. O que por si s6, ndo
poderia ser corrigido com o modelo de DD com efeito fixo. Assim, para corrigir o viés
de autosselecgdo, foi feito um recorte amostral apenas para os doadores de campanhas,
corrigindo o problema de endogeneidade, que serd apresentado na Tabela 2.9.

Tabela 2.7 — Estimacao inicial do modelo Diferencas em Diferencas
por doadores e ndo doadores de campanha. Varidvel
Dependente: Valor de Contratos (log).

Variaveis Coeficiente Erro-padrio p-valor
Doadores para prefeitos e vereadores
Base (ndo doadores)

Doador 0,137+ 0,037 0,000
Tendéncia

2009-2012 0,098™* 0,010 0,000
2013-2016 0,342%* 0,011 0,000
Observacgoes 298.649

Efeito Fixo Sim

Doadores para prefeitos e vereadores eleitos
Base (ndo doadores)

Doador 0,173*** 0,050 0,001
Tendéncia

2009-2012 0,110*** 0,010 0,000
2013-2016 0,354*** 0,011 0,000
Observagoes 292.409

Efeito Fixo Sim

Fonte: Elaboragado prépria a partir dos dados do SAGRES, TCE-PB, e TSE.
Nota: Niveis de significancia: *10%, **5% e ***1%.

A partir de agora, os resultados discutidos nesta se¢do sdo com base no modelo
apresentado na secdo 2.3, estratégia empirica, referentes ao efeito que a doagdo para
os candidatos eleitos pode ter causado sobre o valor contratado das empresas e
prestadores de servigos no quadriénio ap6s o periodo eleitoral em que foi realizado a
doagdo. Para averiguar este efeito, a abordagem ndo experimental do modelo de DD é
utilizado para identificar a magnitude dessa conexao politica no processo de compras

e servigos publicos nos municipios paraibanos entre 2004 e 2016.

A Tabela 2.9 expde os principais resultados do modelo DD para trés painéis
quadrienais distintos: Doadores para prefeitos e vereadores (Modelo 1); Doadores
para prefeitos (Modelo 2), e; Doadores para vereadores (Modelo 3), controlando a

heterogeneidade por candidatos eleitos e ndo eleitos para todos os modelos. Além da
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separagdo por tipo de impacto quando se doa para diferentes grupos de candidatos, foi
feito também o recorte para os tipos de doadores (empresas e prestadores de servicos,
apenas empresas e apenas prestador de servigo) com o objetivo de mensurar o efeito

para diferentes perfis de doagoes.

Tabela 2.9 — Estimacdo do modelo de Diferengas em Diferencas por grupo doado
e por tipo de doador. Varidvel Dependente: Valor de Contratos (l0g).

Empresas e Prestadores Empresas Prestador de Servigo
@) @) ®) (4) ©) (6)
Doadores para prefeitos e vereadores
Doador para eleitos ~ 0,423"** 0,427*** 0,662** 0,704** 0,401 *** 0,406***
(0,095) (0,096) (0,284) (0,303) (0,101) (0,102)

2009-2012 —0,546***  —0,545***  —0,514** —0,533**  —0,544***  —(,542***
(0,069) (0,069) (0,255) (0,262) (0,072) (0,072)
2013-2016 —0,537***  —0,533*** —0,776"** —0,761*** —0,499*** —0,496***
(0,099) (0,103) (0,273) (0,279) (0,107) (0,11)
Observagoes 13.839 13.839 1.084 1.084 12.755 12.755
Efeito Fixo Sim Sim Sim Sim Sim Sim
Covariadas Nao Sim Nao Sim Nao Sim

Doadores para prefeitos
Doador para eleitos  0,639*** 0,640*** 1,737** 1,719** 0,548*** 0,554***
(0,171) (0,172) (0,740) (0,784) (0,173) (0,175)

2009-2012 —0,736™**  —0,734*** —0,671 —0,687 —0,736***  —0,733***
(0,126) (0,127) (0,520) (0,534) (0,129) (0,129)
2013-2016 —0,620"**  —0,612*** —0,037 —0,064 —0,684***  —0,671*"*
(0,160) (0,164) (0,615) (0,655) (0,162) (0,169)
Observacoes 5.459 5.459 613 613 4.846 4.846
Efeito Fixo Sim Sim Sim Sim Sim Sim
Covariadas Nao Sim Nao Sim Nao Sim

Doadores para vereadores
Doador para eleitos 0,285* 0,257 0,495 0,486 0,284 0,258
(0,168) (0,172) (0,437) (0,441) (0,177) (0,180)

2009-2012 —0,545***  —(0,552*** —0,691* —0,671* —0,538***  —0,545***
(0,102) (0,103) (0,397) (0,392) (0,105) (0,106)
2013-2016 —0,488** —0,547** —-1,168**  —1,407*** —0,390* —0,433*
(0,215) (0,223) (0,393) (0,415) (0,235) (0,241)
Observacoes 7.900 7.900 384 384 7.516 7.516
Efeito Fixo Sim Sim Sim Sim Sim Sim
Covariadas Nao Sim Nao Sim Nao Sim

Fonte: Elaboracdo prépria a partir dos dados do SAGRES, TCE-PB, e TSE.

Nota: Niveis de significancia: *10%, **5% e ***1%. Covariadas inseridas nos modelos: (1) Total de municipios que as
empresas e prestadores de servigos fizeram doagdes em campanhas nos periodos eleitorais de 2004, 2008 e 2012; (2)
log dos valores das doagoes.
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As colunas (1), (3) e (5) de cada modelo apresentam as estimativas do efeito
apenas com a varidvel de tratamento, ja os resultados das colunas (2), (4) e (6) sdo
controladas por duas varidveis explicativas no modelo, a saber: (1) Total de municipios
que as empresas e prestadores de servicos fizeram doag¢des em campanhas nos periodos
eleitorais de 2004, 2008 e 2012; e (2) log dos valores das doag¢des. Contudo, em nenhum
dos modelos que as referidas covariadas foram inseridas, suas estimativas mostraram-

se significantes ou com o sinal esperado.

No entanto, também nao foi observado nenhuma alteragdo significativa na
varidvel de impacto quando sdo comparados aos modelos sem as varidveis de controle,
evidenciando uma possivel robustez nos resultados dos modelos. Sendo importante
notar também, que com a inser¢do das covariadas, foi observado um pequeno aumento
no erro-padrdo das estimagdes, (2), (4) e (6). Em que, de fato, a inclusdo das varidveis
de controle citadas ndo melhorou a precisdo da estimagdo, uma vez que o erro-padrao

aumentou em todos os modelos.

Os resultados encontrados no primeiro modelo mostram uma associagdo posi-
tiva e estatisticamente significativa de que as empresas e prestadores de servigos que
doam para candidatos eleitos a prefeitos e vereadores geram um retorno, em média,
de 42,3% nos valores contratados quando comparados aos valores contratados dos
doadores para candidatos ndo eleitos. Por sua vez, com um recorte apenas para as
empresas doadoras para candidatos eleitos, o beneficio médio auferido é mais intenso
do que o impacto observado nos valores contratados dos prestadores de servigos. De
outra maneira, as pessoas juridicas que evidenciaram conexdes politicas através de
doagdes para candidatos eleitos receberam um retorno de 66% nos valores contratados

no servigo publicos, contra 40% do retorno recebido pelas pessoas fisicas.

Adotando o mesmo recorte amostral, eleitos e nao eleitos, Claessens, Feijen e
Laeven (2008), Arvate, Barbosa e Fuzitani (2013), Boas, Hidalgo e Richardson (2014)
encontraram em suas pesquisas que as empresas que doaram para candidatos que
ganharam as elei¢des tem uma maior probabilidade de receber o financiamento sob a
forma de beneficios nos valores contratados do que os candidatos que ndo ganharam
as elei¢cdes. Em virtude de que o poder discriciondrio pertencente ao agente publico
eleito tem maior probabilidade de manipular os processos de contratagdes publicas, e

assim, retribuir os favores recebidos nos periodos de campanhas.

Na busca por entender qual o principal canal de maior influéncia nas doagdes,
estimou-se os modelos dois e trés também expostos na Tabela 2.9. Pois, embora a
relacdo positiva entre as doagdes e o retorno nos contratos ptiblicos municipais ter sido
mensurada no primeiro modelo, buscar evidéncias sobre quais as doagdes estariam
guiando esse resultado motivou-se para estimar os modelos de forma separados por

doadores para prefeitos eleitos e doadores para vereadores eleitos.
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Dessa maneira, quem estd induzindo o impacto de fato para obtengdo de
maiores beneficios nos contratos é o chefe do executivo. Apresentando também uma
relacdo positiva e significante, o retorno para os doadores de candidatos a prefeitos
eleitos é, em média, 63,9%, nos valores a receber dos servigos publicos. Impacto maior
do que o observado para os valores recebidos para ambos os candidatos. No que tange
as empresas que financiaram suas respectivas campanhas politicas, estas recebem uma
taxa de retorno maior do que os prestadores de servicos. Por outro lado, o modelo trés,
o qual apresenta as estimagdes dos doadores para vereadores eleitos, foi significante
apenas para empresas e prestadores de servigos, os quais obtém um retorno nos valores
contratados de 28,5%.

Por fim, Coviello e Gagliarducci (2017) discute na sua pesquisa que a relagdo
entre a influéncia do cargo do prefeito nas contrata¢des puiblicas nos seus municipios
gera perdas no setor publico. Uma vez que o chefe do executivo direciona maiores
beneficios para as empresas que apresentam conexdes politicas com os mesmos,
evidenciando ndo s6 um possivel elo de ligagdo entre os agentes publicos e privados,
mas também desenvolvendo rela¢des corruptas, deteriorando tanto o sistema de

compras, quanto a eficiéncia dos gastos publicos.

Ante ao exposto, os resultados encontrados corroboram a hipé6tese de que as
empresas e os prestadores de servigos, doadores para candidatos eleitos nas elei¢des
municipais de 2004, 2008 e 2012, apresentaram uma taxa de retorno positiva em
termos dos contratos publicos com os municipios. Por outro lado, vdo contra as
evidéncias ja publicadas para o Brasil, contudo a niveis estaduais e federais, pois
afirmam que as doagdes destinadas aos candidatos para cargos legislativos resultam
em maiores beneficios para as financiadoras (ARVATE; BARBOSA; FUZITANI, 2013;
BOAS; HIDALGO; RICHARDSON, 2014; FONSECA, 2017).

2.6 Conclusoes

Com base nos dados longitudinais de empresas e prestadores de servigos
doadores de campanhas eleitorais nos municipios do estado da Paraiba, este ensaio
verificou se tal conexdo politica entre os agentes privados e puiblicos geraria algum
possivel favorecimento nos contratos de compras e servigos ptblicos, em nivel de

governo municipal, nos periodos posteriores as vitorias eleitorais.

Utilizando de dados provenientes do TCE-PB e do TSE para o periodo entre
2004 e 2016, os resultados encontrados, por meio do modelo de DD com efeito fixo,
validam a hipé6tese adotada na presente pesquisa, a qual afirma que o financiamento
em campanhas eleitorais resulta em beneficios oriundos nos processos de contratos

publicos pelas empresas e prestadores de servigos que doaram recursos financeiros
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aos prefeitos e vereadores eleitos em 2004, 2008 e 2012.

Com controle para a heterogeneidade especifica das empresas e dos prestadores
de servicos e com recortes amostrais para doadores de candidatos eleitos e nado eleitos
na busca de corrigir o viés de autosselecdo, os principais resultados apontam que as
doacgdes efetuadas em campanhas politicas por agentes privados geram um retorno,
em média, de 42% nos valores contratados para os doadores de candidatos eleitos.
Sendo essa taxa de retorno maior para as empresas do que para os prestadores de

Servigos.

A partir de tais sinaliza¢des, pode-se inferir que as empresas mais ativas politica-
mente, ou seja, aquelas que oferecem, em média, maiores contribui¢des nas campanhas
(particularmente para os candidatos eleitos) sdo mais propensas a receber maiores
retornos politicos, principalmente no que tange os contratos de compras e servigos
publicos nos quatro anos seguintes das elei¢cdes dos candidatos eleitos. Pois, apesar
da quantidade de prestadores de servicos doadores ser maior, devido a frequéncia de
candidatos, por outro lado, o valor médio doado é maior oriundo de empresas, devido

ao montante total direcionado para os financiamentos.

De outro modo, os resultados da pesquisa indicam que os contratos publicos de
compras e servicos a nivel municipal é um importante canal onde as conexdes politicas
operam, sobretudo para as empresas e prestadores de servicos que contribuem para
candidatos especificos, a saber: os que doam para ambos os candidatos, para prefeitos
e para vereadores eleitos, mas, principalmente aos que doam para o poder executivo,
nesse caso, candidatos a prefeitos eleitos.

Por fim, a partir de uma aplicacdo inovadora para o Brasil, com um recorte para
o estado da Paraiba, as conclusdes auferidas nesse estudo reconhecem que apesar dos
resultados apresentarem apenas uma relacdo entre os valores das doagdes e o valores
contratados, as evidéncias encontradas podem ser consideradas como fortes elementos
para subsidiar as discussdes sobre préaticas de corrupgao originando em vantagens

indevidas nos processos de contratagdes publicas.
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3 Efeitos de Politicas Afirmativas sobre

Desempenho e Abandono

3.1 Introducéo

O termo “agdes afirmativas” foi utilizado pela primeira vez na década de 30,
nos Estados Unidos (EUA), para se referir a politicas governamentais trabalhistas no
combate as diferencas entre ragas, com o objetivo principal de corrigir desigualda-
des acumuladas ao longo dos anos e ainda presentes na sociedade (MOEHLECKE,
2002). Na educacdo, tem sido utilizada como forma de permitir um maior acesso as
institui¢des de ensino por parte de grupos historicamente discriminados e mantidos
marginalmente no processo de formagdo de capital humano. Estas a¢des normalmente
se manifestam no ensino superior, por meio da admissdo via reserva de vagas, cotas
ou sistema de bonificacdo. Ademais, tais politicas também visam a permanéncia nas

institui¢des de ensino, o que ocorre por meio de auxilio financeiro.

Tem sido recorrente na literatura a necessidade de se compreender os reais
efeitos das politicas de ac¢des afirmativas, principalmente por gerarem discussoes tao
divergentes e com fortes implicagdes sociais e econémicas. Se por um lado existe o
argumento de que tais medidas seriam necessdrias para a reparagdo de injustigas
histéricas e sociais (KANE, 1998; DEE, 2004; FRANCIS; TANNURI-PIANTO, 2012),
por outro, ha criticos que condenam essa politica com base no discurso de que ndo
ocorre a reducdo da desigualdade, uma vez que os ingressantes no ensino superior
por meio do sistema de cotas ndo seriam capazes de amenizar o gap de formacdo
escolar, acarretando em uma incompatibilidade (mismatch) entre os grupos (SANDER,
2004; SOWELL, 2004; WINSTON; ZIMMERMAN, 2004). Adicionalmente, ao baixar
0s requisitos necessdrios para a admissao, a politica incentiva o menor desempenho
e desincentiva a competicdo, além ter como consequéncia em potencial o indesejado

efeito de baixar a qualidade dos profissionais que serdo formados.

Hickman (2009) elenca dois principais argumentos em favor da adogdo de
politicas afirmativas. Primeiramente, é notdrio a baixa participa¢do de estudantes
pertencentes as minorias em universidades de ponta, a0 mesmo tempo em que se
observa uma imensa participagcdo destes em universidades de baixa qualidade. Em
segundo lugar, tem-se que estes estudantes apresentam rendimento médio inferior em
testes padronizados, em relacdo aos mais privilegiados, o que seria consequéncia das
injusticas e desigualdades histéricas que ainda ndo foram plenamente sanadas. Estes

dois argumentos, conhecidos na literatura como enrollment gap (gap de matriculas) e
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achievement gap (gap de resultados), justificariam a necessidade de se realizar politicas
afirmativas. Desse modo, tais a¢Oes teriam o desejado efeito de incentivar as minorias
a alcancarem os mais altos niveis educacionais, pois torna possivel a aceitacdo nas

melhores universidades do pais.

No esteio dessa discussdo, o sistema de cotas no ensino superior surge como
uma forma de se reservar um determinado nimero de vagas, em relacdo a quantidade
total, para grupos com caracteristicas definidas e que se encontram em desvantagens
sociais (MOEHLECKE, 2002). No Brasil, a desigualdade racial e social, aliada a de-
morada expansdo na oferta de educagdo superior, resultou em um acesso restrito as
Institui¢des de Ensino Superior (IES). As primeiras experiéncias de cotas em univer-
sidades publicas ocorreram na Universidade Estadual do Rio de Janeiro (UER]) e na
Universidade Estadual do Norte Fluminense (UENF), em 2001.

Contudo, o sistema de reserva de vagas passou por uma importante mudanga
em 2012. Até entdo voluntdria, a implantacdo desse sistema por parte das universidades
passou a ser obrigatéria por meio da Lei n® 12.711, de 29 de agosto de 2012, a qual
dispde sobre o ingresso nas universidades federais e nas instituigdes federais de ensino
(BRASIL, 2012). A Lei estabelece que 50% das vagas nas institui¢des ptblicas de ensino
sejam destinadas para o sistema de cotas, adotando-se critérios raciais, socioecondmicos

e de conclusdo do ensino médio na rede publica.

Em um contexto onde ainda nédo existia a Lei supracitada, o presente estudo
busca contribuir com esta discussdo e verificar, a partir de dados da Universidade
Federal da Paraiba (UFPB), os efeitos diretos e indiretos de politicas afirmativas (raca
e renda) de reserva de vagas no ensino superior sobre indicadores educacionais dos
discentes. Os efeitos diretos foram captados ao se comparar os indicadores de impacto
entre os cotista e ndo cotista elegiveis para o ingresso na IES em 2011 (periodo de
inicio da reserva de vagas na UFPB). Ndo obstante, objetivou-se captar também os
efeitos indiretos ao comparar os indicadores entre os cotistas e os ndo cotistas em dois
periodos: um periodo em que nédo existia a politica de reservas de vagas (2010) e um

periodo em que existia (2011).

Vale destacar que a politica de cotas ndo assegura que os discentes cotistas
melhorardo o seu desempenho, mas permite um maior acesso dos grupos menos
tavorecidos as IES. Como o debate sobre a aplicagdo desta politica em admissdes
universitdrias tem se mostrado contraditério do ponto de vista de suas possiveis
externalidades, principalmente no que se refere a questdo do mismatch, a hipétese a
ser testada neste ensaio é a de que a politica de reserva de vagas no ensino superior,
por meio do sistema de cotas, pode afetar os incentivos individuais de forma direta e

indireta, gerando impactos sobre resultados educacionais.

Entender como os grupos de cotistas e ndo cotistas se comportam durante o
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ensino superior é de suma importancia para os gestores de politicas publicas edu-
cacionais, ndo s6 pelo aumento da representatividade, mas também em rela¢do aos
indicadores educacionais. No tocante aos estudos empiricos acerca de politicas afirmati-
vas no Brasil, ainda sdo escassas as pesquisas que trabalharam essas a¢des direcionadas
para o sistema de reserva de vagas no ensino superior levando em conta aspectos
locais, socioecondmicos e de habilidades cognitivas sobre o desempenho (rendimento)

escolar dos discentes.

Para preencher essa lacuna na literatura nacional, este ensaio pretende avan-
car nas discussdes dos efeitos das politicas de reservas de vagas no ensino superior.
Ressalta-se que uma andlise completa da acdo compensatodria requer, além de se obser-
var o diferencial dos rendimentos académicos decorrente do aumento da diversificacdo
de grupos dentro da institui¢do, avaliar também o comportamento dos discentes cotis-
tas ao longo do curso escolhido. Tal procedimento consiste em analisar a sobrevivéncia

dos mesmos na IES por meio das taxas de abandono.

Para o cumprimento dos objetivos elencados, em um primeiro momento foram
adotadas técnicas de pareamento ndo-experimental, o Propensity Score Matching (PSM),
o Mahalanobis Distance Matching (MDM) e o Classification Tree Analysis (CTA), para
avaliar os efeitos da intervencdo sobre o desempenho dos discentes, captado pelo
Coeficiente de Rendimento Académico (CRA) relativo. Em seguida, de caréter inédito,
estimou-se modelos de duracdo de risco proporcional de Cox, ponderado pelo PSM,
para avaliar o efeito do aluno ser cotista sobre a probabilidade de sobrevivéncia na
UFPB. As informagdes utilizadas nas andlises sdo oriundas dos microdados disponibi-
lizados pela Superintendéncia de Tecnologia da Informacdo (STI) da UFPB, para os
anos de entrada de 2010 e 2011.

Além desta introdugdo, a pesquisa é composta por mais seis se¢des. A Secdo 3.2
apresenta os modelos tedricos sobre as politicas afirmativas e uma breve discussdo da
literatura empirica. A Secdo 3.3, por sua vez, expde a descri¢do das caracteristicas do
sistema de cotas na UFPB. As Secdes 3.4 e 3.5 detalham, respectivamente, a estratégia
empirica e a base de dados da pesquisa. Por fim, as Sec¢des 3.6 e 3.7 apresentam os

principais resultados e as conclusdes do ensaio.

3.2 Revisdo da Literatura

3.2.1 Abordagens Tedricas

Os modelos tedricos utilizados para quantificar a relacdo entre politicas afirma-
tivas no ensino superior e indicadores educacionais baseiam-se nos estudos discutidos
por Hickman (2009) e Zylberstajn e Souza (2010). Inicialmente, Hickman (2009) desen-
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volveu um modelo tedrico para analisar as implica¢des decorrentes da adogdo de agdes
afirmativas nas universidades americanas. Conforme ressaltado pelo autor, é possivel
elencar dois principais argumentos em favor da adogdo dessas politicas. Primeiramente,
é notorio a baixa participacdo de estudantes pertencentes as minorias em universidades
de ponta, a0 mesmo tempo em que se observa uma imensa participacdo destes em
universidades de baixa qualidade. Em segundo lugar, tem-se que estes estudantes
apresentam desempenho médio inferior em testes padronizados em relacdo aos mais
privilegiados, o que seria consequéncia das injusticas e desigualdades histéricas que
ainda ndo foram plenamente sanadas. Estes dois argumentos, conhecidos na litera-
tura como enrollment gap (gap de matriculas) e achievement gap (gap de resultados),
justificariam a necessidade de se realizar politicas afirmativas.

Os defensores desse tipo de intervencdo afirmam que ela incentiva as minorias
a alcancarem os mais altos niveis educacionais, pois torna possivel a aceitacdo nas
melhores universidades do pais. Ja os criticos argumentam que, ao baixar os requisitos
necessdrios para a admissdo, a politica incentiva o menor esfor¢o e desincentiva
a competicdo. Além disso, ela pode ter como consequéncia o indesejado efeito de
baixar a qualidade dos profissionais que serdo formados. Levando esta discussdo
em consideragdo, Hickman (2009) considera a implementagdo de trés tipos de a¢des
afirmativas no seu modelo, a saber: preferéncias de admissdo (admission preferences),
politica de cotas e politica de admissdo neutra em relagdo a raga (race-neutral admissions
ou color-blind rule). Os critérios utilizados para avaliar seus efeitos sdo: a performance
académica (achievement gap), o diferencial de resultado entre racas (racial achievement

gap) e o diferencial de matriculas nas universidades (enrollment gap).

Vale ressaltar que o modelo assume que o formulador de politica valoriza o
desempenho académico, e busca reduzir o racial achievement gap e o enrollment gap.
Assim, os agentes tomadores de decisdo no modelo sdo representados por um conjunto
K =1{1,...,K} de estudantes competindo para serem aceitos na universidade. Cada
estudante possui um tipo de custo de estudo 0 € [6,0] e escolhe um nivel de nota
s € Ry. A escolha por determinando nivel de nota incorre em um custo de utilidade
C ={s; 9} sendo que as seguintes condi¢des devem ser satisfeitas: %< > 0, 2 ae > 0,
azc >0, 2 5500 589 > 0. A estrutura de custos pode ser pensada como resultante de um
tradeoﬁr subjacente entre trabalho e lazer, enquanto que os tipos de custos privados
englobam fatores externos que afetam o rendimento académico dos alunos, tais como
as condi¢des de moradia, riqueza, a qualidade da escola, o acesso a cuidados de satde,

etc.

Existe um conjunto de prémios P x = {pr}X_,, em que py denota a utilidade
de se consumir o k-ésimo prémio. Estes prémios representam as vagas na universidade

pela qual os alunos competem. H4 vagas para todos os estudantes que desejam cursar a
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faculdade, mas nem todas as vagas sdo igualmente desejaveis: py # p;j, k # j. Os valores
dos prémios sdao modelados como amostras aleatérias independentes dentro de um
intervalo P = [p, p|, de acordo com uma distribui¢do conhecida Fp(p), com densidade
fp(p) estritamente positiva em P. Hickman (2009) ressalta que ndo é necessério para o
modelo que todos os estudantes atribuam o mesmo valor a uma vaga em uma dada
universidade. Porém, é importante assumir que os estudantes ranqueiam os valores
dos prémios da mesma maneira, de modo que eles possuam preferéncias similares
acerca dos atributos das universidades.

Cada estudante pertence a um dos dois grupos observaveis: o grupo das
minorias, M = {1,2,..., M}, e o grupo das ndo minorias, N’ = {1,2,...,N}. Tem-se
que M+ N = K. Cada competidor ver os custos privados de seu oponente como
varidveis aleatorias independentes, seguindo distribui¢des de custos conhecidas F(6)
e Fyr(0), com densidades estritamente positivas fu(6) e fa/(0). Assume-se também
que o namero de competidores do grupo das minorias é modelado por um ndmero
i € (0,1). Logo, a natureza aloca cada estudante ao grupo M com probabilidade
i, depois do qual um custo privado é obtido a partir da distribui¢do apropriada
4. Uma vez que uma das trés regras possiveis (cotas, preferéncias de admissao e
neutralidade de raga) é especificada, entdo o problema de decisdo do agente define
um jogo estratégico Bayesiano. Sob os payoffs induzidos por uma regra de admissdo
particular, os estudantes escolhem suas notas de forma 6tima, levando em conta seus
préprios custos privados e o comportamento 6timo de seus oponentes. De acordo
com Hickman (2009), este modelo é estrategicamente equivalente a um tipo de jogo

conhecido na literatura como all-pay auction®.

Sob uma regra do tipo color-blind, o comité recompensa as realiza¢cbes mape-
ando os quantis da distribui¢do populacional de notas nos quantis correspondentes
da distribuicdo de prémios. Ja sob uma politica de cotas, o comité mapeia os quantis
das distribui¢des de notas de cada grupo nos quantis correspondentes dos prémios.
Finalmente, sob uma politica de preferéncias de admissdo, o comité recompensa as
minorias mapeando os quantis da distribui¢do de notas desse grupo, penalizando as
notas dos alunos que ndo pertencem as minorias nos quantis de prémio corresponden-
tes. Para as ndo minorias, o comité mapeia os quantis da distribui¢do de notas desse

grupo, subsidiando as notas das minorias nos quantis de prémio correspondente.

Conforme dito, o objetivo final das politicas de a¢des afirmativas é, no equilibrio,

induzir o bom desempenho académico, minimizar o racial achievement gap e reduzir o

4 A légica por tras desse pressuposto de assimetria nas chances de participar do grupo das minorias é
que, na média, estes estudantes devem gastar maiores esforgos pessoais para superar dificuldades,
tais como a pobreza e a educagdo de baixa qualidade.

Um tipo de leildo em que cada licitante tem de pagar o valor do lance independentemente de ter
vencido ou ndo.
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enrollment gap. Seja G e Gy a distribuicdo de notas de cada grupo e G a distribuicdo
de notas da populacao, entdo o achievement gap pode ser representado por uma fungdo
A :[0,1] — R, definida por A(g) = fol(q) — G;(9). Ou seja, A caracteriza a
diferenca de resultados entre estudantes de minorias e ndo minorias em cada quantil
das distribui¢des de notas. Em relacdo ao enrollment gap, seja Fp(p), i = M, N, a
distribuigdo de prémios recebida por cada grupo no equilibrio. Entdo o enrollment gap
é uma fungdo € : [0,1] — R, definida por £(q) = PP_Nl(q) - FEA}(q). Por fim, o perfil
geral de resultados académicos é representado pela distribui¢do populacional de notas
G(s) = uGaq(s) + (1 — u)Gar(s). O formulador de politicas busca implementar agdes

que maximize G e minimize A e £.

Por sua vez, Zylberstajn e Souza (2010) estudaram de forma teérica e empirica
as consequéncias que a introdugdo de uma politica de cotas pode ter no esfor¢o dos
estudantes em idade escolar, uma vez que estes estdo se preparando para realizar o
exame de admissdo para o ensino superior nas universidades. Conforme ressaltado
pelos autores, ao alterar a estrutura de incentivos, as politicas afirmativas podem ter
efeitos na eficiéncia econdmica da sociedade. Sendo assim, é importante entender de
forma detalhada seus impactos sobre o acimulo de capital humano por parte dos

alunos beneficiados e ndo beneficiados pela agao.

O modelo tedrico elaborado pelos autores parte de uma economia simples em
que todos os individuos tém as mesmas caracteristicas natas, a exce¢do da cor da
pele, que pode ser negra (N) ou branca (B), e da habilidade (a), que pode ser alta
(ag) ou baixa (ar). A proporcdo de individuos negros na populagdo total é dada por
fn € [0,1], enquanto que a proporcao de individuos brancos é (1 — 0y). Por sua vez, a
proporcdo de individuos da cor i € [N, B] de baixa habilidade ¢ a} € [0,1], e a de alta
habilidade (1 — a}). O modelo assume que a cor da pele ndo tem nenhum impacto na
produtividade ou em qualquer outra caracteristica individual, sendo observavel por

qualquer individuo.

Todos os individuos do modelo ofertam trabalho, recebendo saldrios com base
na sua qualificacdo. Assim, os saldrios sdo expressos por wy e wr. Supde-se que todos
os individuos conseguem emprego, independentemente de sua qualificagdo, e que nédo
hé discriminacdo de qualquer forma. Para poderem se qualificar, os individuos de
habilidade a precisam realizar um esforco e para conseguir acesso a uma instituicdo
qualificadora. Dado o esforgo, a probabilidade de acesso é 7t(e,a), com 0 < 7t(e,a) < 1.
Adicionalmente, supde-se que 71(0,a) = 0 e que lim,_,oo7t(e,a) = 1. O esfor¢o tem um
custo associado, c(e, a), que inclui custos diretos (monetarios) e custos indiretos (como

custos psicoldgicos, por exemplo).

Uma das hipéteses centrais do modelo é que, para um mesmo nivel de esforgo

¢, uma habilidade maior implica em um custo total e um custo marginal menor ou
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igual ao enfrentado por individuos com habilidade baixa. Ou seja, c(é,ay) < c(é,ar) e

ac(g’: i < ac(gfL) V & € [0, 00[. Outra importante hipétese do modelo é que, para um
mesmo nivel de esforco, individuos de alta habilidade tém probabilidade de acesso a
uma institui¢do qualificadora maior ou igual a probabilidade dos individuos de baixa

habilidade, isto é, (¢, ay) > m(é,ar) V & € [0, 00].

Em suma, a tnica variavel de escolha dos individuos é o esfor¢o. Portanto, o
problema de cada agente é expresso da seguinte forma: meax{wH.n(e,a) +wr.(1—
nt(e,a)) — c(e,a)}. Para obter a solu¢do do problema, deve-se encontrar as condi¢oes
de primeira e segunda ordem para o maximo. Estabelecidas as condi¢des iniciais do
modelo, parte-se agora para a introdugdo da politica de cotas. Esta tem como objetivo
facilitar o acesso dos negros a universidade ptublica, definida como uma institui¢do
qualificadora. Seja 0 < ¢y < 1 a proporgdo de vagas reservadas para os alunos do tipo
N. Agora, a probabilidade de acesso passa a depender da cor da pele, sendo dada por:

mi(e,a, pN)-

O modelo, entdo, assume os seguintes efeitos da adogdo da politica de co-
tas, dado um nivel de esfor¢co & € [0,00[ e um nivel de habilidade @ € [ar,ap]: i)
nin(é,d, on) > m(€,d,0); i) mp(é,d, on) < 7(&,d,0); e iii) c¢(&,d, pn) = c(é,4,0). Dessa
forma, tem-se que a probabilidade de acesso, com cotas, é maior (menor) para alunos
negros (brancos), ao passo em que as cotas ndo alteram o custo do esfor¢o. A discussdo
considera que uma politica de cotas pode tanto incentivar quanto desincentivar o
esfor¢o dos alunos em idade escolar. Os alunos beneficiados (ndo beneficiados) pelas
cotas que enfrentam custos elevados tendem a aumentar (diminuir) o esfor¢o, enquanto

que aqueles que enfrentam custos mais baixos tendem a diminui-lo (aumenta-lo).

Outra questdo abordada pelo modelo é o diferencial de salarios, que desempe-
nha um papel importante na determinacao do esfor¢o 6timo. De forma geral, o modelo
considera que quanto maior o diferencial de saldrios (wy — wr), maior o esforgo reali-
zado por qualquer tipo de individuo (desde que néo seja nulo). Para tornar o modelo
mais geral, os autores também incorporaram a existéncia de um Esfor¢o Minimo
Necessdrio (EMN) para que seja possivel tentar o acesso a qualificagdo. Uma vez que o
modelo trata do ingresso no Ensino Superior, entdo os alunos tém de necessariamente

ter, no minimo, o diploma do Ensino Médio.

De acordo com os autores, quando existe diferenca de custos é possivel que, na
auséncia de cotas, os candidatos com maior custo realizem esforco nulo ou esforco
sobre6timo. A adogdo das cotas poderia, portanto, fazer com que aqueles alunos que
inicialmente desistiriam de realizar qualquer esfor¢o passassem a optar por tentar
obter uma vaga ou, pelo menos, que o esforco realizado alcangasse o nivel 6timo e,
assim, a eficiéncia do sistema fosse aumentada. Em outras palavras, com as cotas é

possivel que os alunos negros que antes realizavam esfor¢o nulo passem a fazer o
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esforco minimo. Por outro lado, para os alunos brancos as cotas podem ter o efeito
contrario. Por fim, é possivel elencar outros estudos que abordaram de forma tedrica as
implicagdes de formas variadas de a¢Oes afirmativas. Nessa linha, merecem destaque
os trabalhos de Chan e Eyster (2003), Su (2005) e Bishop (2006).

3.2.2 Efeitos de Politicas Afirmativas - Abordagens Empiricas

E possivel encontrar na literatura vérios estudos que se propuseram a avaliar os
efeitos de acdes afirmativas sobre indicadores educacionais e de mercado de trabalho.
Nesse contexto, Ayres e Brooks (2005) analisam os efeitos de politicas afirmativas sobre
o namero de advogados negros formados pelas universidades americanas. A motivagdo
do estudo parte da constatagdo de que o desempenho desses estudantes beneficiados
pela agdo é consideravelmente inferior ao dos estudantes brancos. Desse modo, surge a
questdo de se a inclusdo desses alunos em universidades incompativeis com o seu perfil
ndo estaria, na verdade, ocasionando uma redugdo da taxa de concluintes negros nas
faculdades de Direito. Utilizando modelos de regressdo, os autores identificaram que a
eliminagdo da acdo afirmativa reduziria o nimero de advogados negros. Entretanto,
também se observou que estudantes negros possuem chances quase 50% menores
de concluir o curso, em rela¢do aos alunos brancos. Assim, os autores concluem que
a faculdade de Direito pode ser considerada de alto risco para os discentes negros
beneficiados pela politica.

Sob a luz das proibi¢des de politicas de agdes afirmativas por raga no ensino
superior nos EUA, Dickson (2006) investigou como o fim da politica afirmativa que
adotava o critério de raga na selegdo de universidades do Texas impactou no percentual
de candidatos pertencentes as minorias étnicas. Além disso, a autora também analisou
os efeitos do programa de bolsas de estudos oferecido pela Universidade do Texas,
o Longhorn Opportunity Scholarship Program, sobre o percentual de estudantes do
ensino médio que realizaram o teste de admissdo para a universidade. Empregando o
estimador de efeitos fixos em um painel de escolas acompanhadas no periodo 1994-
2001, os resultados apontaram que o fim da acdo afirmativa reduziu o percentual de
latino-americanos e negros que fizeram a sele¢do para a faculdade, ndo tendo efeito
sobre o percentual de brancos. Em relagdo ao programa de bolsas de estudo, este se
mostrou bem-sucedido em ampliar a participagdo das minorias na realizagdo do teste
de admissao.

Seguindo a mesma linha, Cortes (2010) busca fornecer novas evidéncias sobre os
efeitos de politicas alternativas de admissdo na persisténcia e na conclusdo dos grupos
de estudantes de minorias nas universidades do Texas. Ap6és a politica de reserva de
vagas no ensino superior por raga ser banida, o estado do Texas implantou o Texas

Top 10% Plan. Este plano garante que os 10% dos melhores alunos das suas turmas
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do ensino médio garantem automaticamente a admissdo para qualquer universidade
publica do estado, incluindo as mais seletivas. Ap6s aplicar o método de difference-in-
differences na andlise nos anos 90, os autores discutem a “mismatch hypothesis”. Pois,
afirmam que os alunos mais afetados por esta mudancga na politica de admissdo foram
os estudantes classificados a partir do segundo decil, uma vez que os do primeiro
estavam aptos para serem admitidos, aumentando mais ainda a lacuna racial entre os
grupos de estudantes. Ou seja, a mudancga da acdo afirmativa afetou negativamente
tanto a taxa de retencdo quanto as taxas de graduagdo universitaria do grupo de alunos
das minorias.

Bertrand, Hanna e Mullainathan (2010) estudaram os efeitos de uma politica
de agdo afirmativa existente na India. Tal politica consiste em reservar mais de 50%
das vagas em universidades publicas a estudantes oriundos de castas inferiores,
ou seja, historicamente marginalizados e discriminados. O objetivo dos autores é
investigar a efetividade desta agdo em termos de resultados no mercado de trabalho e
redistribui¢do de oportunidades, bem como comparar os ganhos econémicos obtidos
pelos beneficiados com a perda potencial sofrida por aqueles excluidos pela politica. A
amostra selecionada considera apenas individuos que se candidataram a uma vaga em
faculdades de engenharia, no ano de 1996, em um estado indiano. Foram coletados
dados censitdrios sobre todos estes candidatos que realizaram a sele¢do em 1996,
juntamente com informagdes domiciliares referentes a estes mesmos individuos 8 a 10
anos apos a selecdo. Em termos de estratégia empirica, os autores estimaram regressoes
por Minimos Quadrados Ordindrios (MQO).

Os resultados encontrados sugerem que a agdo é bem-sucedida em redistribuir
recursos educacionais para os menos favorecidos economicamente. Os autores res-
saltam ainda que, apesar dos beneficiados pela politica apresentarem renda superior
a média das minorias de seu estado, ainda sim eles sdo relativamente mais pobres
do que os estudantes que eles substituiram. Um efeito indesejado observado foi a
redugdo da participacdo das mulheres nas faculdades de engenharia. Desse modo, fica
evidente que a politica ndo gerou beneficios a todas as minorias. Por fim, em relacdo
aos resultados no mercado de trabalho, observou-se que os beneficiados obtiveram
substantivos ganhos em termos de renda. Todavia, estes ganhos foram consideravel-
mente menores que a perda sofrida pelos individuos de castas superiores prejudicados
pela intervengao.

No que concerne a pesquisa de Li e Weisman (2011), estes discutem sobre
as implicac¢des de eliminar politicas de acdo afirmativa no processo de admissdes
universitarias nos EUA. A partir da constru¢do de um modelo teérico buscam mostrar
que é possivel que uma mudancga na politica de admissdo a qual reduza as prefe-

réncias por raga leve a um corpo discente “menos capaz”. Contrariando os criticos
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das politicas afirmativas, pois estes afirmam que a eliminagdo das preferéncias raciais
nas admissdes universitdrias levaria a um corpo discente “mais capaz”. Levando em
consideragdo alguns pressupostos e uma andlise composta por trés classes de admissao
nas universidades — mérito, raca e legado (alunos atletas) — os autores afirmam que
é possivel que a eliminagdo das preferéncias raciais em combinag¢do com a retengdo
de preferéncias legadas poderia levar a um corpo discente “menos capaz”. Por fim,
o estudo ainda conclui que se a real inten¢do da mudanca na politica é produzir um
“corpo estudantil capacitado”, a melhor acdo talvez deva ser dada a eliminagdo de
todas as preferéncias, e ndo apenas por raga, ou seja, um conjunto de admissdes sem
preferéncias. Além destes estudos citados anteriormente, estudos como Chan e Eyster
(2003) e Hinrichs (2014) também analisam as consequéncias da eliminacdo de tais a¢des

afirmativas na diversificagdo do ensino superior.

Jung, Sung e Kim (2012) estimaram os impactos econémicos de a¢des afirmativas
na Coreia sobre o nivel de emprego das mulheres e a performance das empresas,
juntamente com o seu potencial efeito sobre o crescimento econdmico. Conforme
ressaltado pelas autoras, este tipo de politica entrou em vigor na Coreia pela primeira
vez em 2006, como uma medida para expandir o emprego das mulheres e remediar
praticas discriminatérias profundamente enraizadas. Por meio dos dados da Workplace
Panel Survey (WPS), referentes aos anos de 2005, 2007 e 2009, as autoras empregaram
o método de difference-in-differences para aferir o efeito da intervengdo. Os principais
resultados encontrados apontam que a politica ainda nao elevou significativamente a
parcela de mulheres no emprego total ou em cargos gerenciais. Além disso, também
ndo se encontrou qualquer impacto significativo sobre o desempenho das empresas.
Em relagdo aos potenciais efeitos macroecondmicos, estimados por intermédio de uma
versdo aumentada do modelo de Solow, identificou-se que a agdo afirmativa pode
acelerar o crescimento econdmico se ela for eficaz em reduzir a diferenca salarial de

géneros.

Utilizando dados administrativos institucionais de quatro universidades israe-
lenses que implementaram, voluntariamente, o programa de agdo afirmativa entre 2001
e 2008, Alon e Malamud (2014) analisaram se o objetivo da politica baseada em classes —
cega, daltonica e estudantes de meios desfavorecidos — na admissdo nas universidades
estava sendo alcangado. Ou seja, se o corpo discente das universidades de elite estava
sendo diversificado em consequéncia da mobilidade social e econdmica da populagado
mais necessitada. Dessa maneira, para examinar o efeito da elegibilidade dos discentes
no programa de reserva de vagas sob os resultados de admissdo e matricula, bem como
no desempenho académico, foi estimado o modelo de regressdao descontinua (RDD).
Entdo, comparando candidatos e alunos com niveis semelhantes de desvantagens
econdmicas e outras caracteristicas, mas probabilidades muito diferentes de receber a

acdo afirmativa, os autores concluiram que: (i) os estudantes elegiveis para a agdo, ap6s
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a matricula nas universidades, ndo estdo ficando para trds academicamente, mesmo
nos cursos mais seletivos; (ii) o programa também levou a altas taxas de admissdes de

alunos elegiveis nos cursos mais seletivos.

Por sua vez, em um estudo aplicado para a India, Bagde, Epple e Taylor (2016)
estudam o efeito de um programa de admissdo que fixa cotas percentuais em mais de
200 faculdades de engenharias, para castas desfavoraveis e para mulheres. A discussdo
inicial parte da ideia de que a agdo afirmativa possa, ao invés de beneficiar, prejudicar
os beneficidrios do programa ao longo dos seus estudos, evidenciando que estdo mal
preparados. O argumento é que os alunos com preparacao deficitiria podem ser sair
mal nas faculdades mais seletivas, sendo assim, estes alunos se encontrariam em
melhor situagdo nas instituicdes onde sua preparagdo académica se encaixa melhor,
evitando a “mismatch hypothesis”. Com um painel formado por 131.290 alunos classifi-
cados para ingressarem nas 215 faculdades, os autores encontram evidencias de que a
politica funciona basicamente como pretendida, aumenta a frequéncia entre os alunos
visados, especialmente para aqueles das castas mais desfavorecidas. Em principio,
politicas de agdo afirmativa podem prejudicar os beneficidrios, colocando-os em situa-
¢Oes académicas para quais ndo estdo preparados, contudo, ndo foram encontradas

evidéncias para o mismatch.

Utilizando dados chilenos para o processo de admissdo nas universidades
em 2009, Grau (2018) inova ao avaliar empiricamente os efeitos das politicas de
admissdo sob o desempenho académico dos estudantes do ensino médio. O ponto
de partida da pesquisa é o modelo tedrico construido baseado em um torneio de
ordem de classificacdo com habilidades heterogéneas, onde os estudantes do ensino
médio decidem seu nivel de esforco e se querem ou ndo fazer o teste de admissao,
considerando como essas decisdes afetam suas futuras chances de admissdo em
universidades. A partir da simulagdo de duas politicas afirmativas — sistema de cotas e
aumentar o peso das notas dos estudantes do ensino médio por distribuicdo de grupos
socioecondmicos — foi estimado um modelo em duas etapas, a saber: (1) Fungado de
producdo por minimos quadrados em dois estdgios; (2) Médxima verossimilhanga. O
estudo mostra a importancia da acdo, pois a politica de admissdo na universidade
pode aumentar o volume de esfor¢o académico exercido pelos estudantes do ensino
médio. Conclui ainda que embora o aumento do peso da nota no ensino médio seja
mais eficaz, o sistema de cotas é mais eficiente na alocagdo dos melhores alunos para

as melhores universidades.

No Brasil, a intensa discussdo sobre as politicas de cotas e as caracteristicas
particulares do contexto brasileiro proporcionam aos pesquisadores importantes opor-
tunidades de examinarem as questdes politicas e académicas sobre as a¢Oes afirmativas

de reserva de vagas no ensino superior. Dessa maneira, no que tange o trabalho de
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Francis e Tannuri-Pianto (2012), estes estudaram a experiéncia da Universidade de
Brasilia com a implantagdo do sistema de reserva de vagas no ensino superior a partir
da politica de cotas raciais no ano de 2004. Esta reserva 20% do total de vagas dispo-
niveis para os alunos que se autodeclaram negros. Para determinar até que ponto a
acdo afirmativa de raga promoveria a equidade por meio de uma redistribui¢do no
processo de admissdo, os autores, a partir de um modelo de primeira diferenca entre
2003 e 2005, compararam individuos que ndo foram admitidos, mas teriam sido se o
sistema de cotas ndo tivesse existido com aqueles que foram admitidos. A evidéncias
encontradas sugerem que a raga, o status socioecondmico e o género continuam a
impor barreiras substanciais a frequéncia e a realizagdo de cursos universitarios, e que
as cotas baseadas na raca ajudam a promover a equidade até certo ponto. Pois, apesar
da implementacdo de cotas raciais, a grande maioria dos brasileiros ainda tem poucas

chances de frequentar a faculdade.

Ja Pereira, Bittencourt e Silva Junior (2013) buscaram avaliar os impactos das
cotas sociais e raciais no sistema de ensino superior brasileiro sobre as notas do Exame
Nacional de Desempenho dos Estudantes (ENADE). Considerando somente os alunos
de universidades federais, estaduais e municipais, totalizando 74.080 observacdes
para o ano de 2008, a variavel de interesse selecionada foi a nota obtida na prova de
conhecimentos especificos. O arcabouco teérico utilizado foi Modelo de Reserva de
Vagas de Su (2005) e 0 Modelo de Decisao de Esforco de Bishop (2006), implicitamente,
ambos os modelos convergem para o fato de que um grupo de pessoas excluidas,
que ndo entrariam em um curso superior sem a reserva de vagas, sdo induzidas a
um maior esfor¢o gragas a politica. Para aferir o efeito causal da politica de cotas, o
método adotado foi o difference-in-differences combinado com o Pareamento por Escore
de Propensdo (PSM), enquanto o grupo de tratamento foi composto pelos estudantes
cotistas e os ndo cotistas fizeram parte do grupo de controle. Os resultados encontrados
apontaram efeitos negativos da politica de cotas sobre as notas no ENADE de 2008
para os cursos de Pedagogia, Historia e Fisica, e efeitos positivos sobre a nota do curso

de Agronomia. Para os demais cursos, ndo foram encontrados efeitos significativos.

Mais recentemente, Mendes Junior, Souza e Waltenberg (2016) estudaram os
efeitos do sistema de cotas na Universidade do Estado do Rio de Janeiro (UER]), a
primeira universidade brasileira a adotar a referida agdo afirmativa. A politica consiste
em reservar 20% das vagas para individuos das ragas preta e indigena, 20% para
estudantes de escolas ptublicas e 5% para pessoas com deficiéncia. Adicionalmente,
para poder se candidatar a uma dessas vagas é preciso ainda satisfazer um critério
de desvantagem econdmica, que é definido a cada ano pela comissao de elaboracdo
do vestibular, baseado na renda domiciliar per capita. A partir dos dados referentes ao
vestibular da UER] de 2010, levando em conta informacgdes socioecondmicas detalhadas
de todos os candidatos que prestaram o exame de selecdo, a estratégia empirica adotada
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consistiu em estimar modelos de regressdao por MQO e modelos de escolha bindria logit.
Os resultados dos modelos indicaram que as principais diferencas de desempenho
no exame de selecdo estdo associadas a fatores socioecondmicos dos candidatos.
Além disso, o estudo também identificou que as notas minimas de admissdo sdo
consideravelmente menores entre os cotistas e que poucos desses alunos conseguiriam

obter uma vaga caso esse sistema de reserva de vagas ndo existisse.

Estevan, Gall e Morin (2016) examinaram os efeitos de uma acéo afirmativa
implementada na Universidade Estadual de Campinas (UNICAMP). Tal acdo, imple-
mentada em 2005, consiste em conceder um bdnus de pontos no exame de admissdo
da universidade (vestibular) aos alunos que cursaram o ensino médio exclusivamente
em escolas publicas. Estes alunos recebem 30 pontos de bonificacdo em sua nota, mais
um adicional de 10 pontos se eles se autodeclararem da raga preta, parda ou indigena.
O objetivo da pesquisa foi verificar como essa politica de bonus sociorracial impacta a
composic¢do dos estudantes selecionados, a decisdo do aluno de participar do vestibular
e a sua escolha de esfor¢o de preparagdo. Usando uma base de dados administrativa
da UNICAMP, entre 2003 e 2008, e aplicando o modelo de difference-in-differences para
aferir o impacto da intervencdo, os resultados das estimag¢des indicaram que a politica
¢ bem-sucedida em aumentar a probabilidade de admissdo de estudantes oriundos de
escolas publicas. Logo, observa-se uma mudanga de composi¢do nos candidatos sele-
cionados com o aumento da participacdo daqueles em pior situagdo socioecondmica.
Ademais, ndo foram encontrados efeitos relevantes em relagdo as decisoes de esforco e
participagdo no exame. Ou seja, a politica aparentemente nado tem efeito significativo
de aumentar a proporc¢do de candidatos procedentes de escolas ptuiblicas, a0 mesmo

tempo em que néao se verifica mudangas nas decisdes de esforco.

3.3 Caracteristicas do Sistema de Cotas na UFPPB

O Conselho Superior de Ensino, Pesquisa e Extensdo (Consepe) da Universidade
Federal da Paraiba aprovou, em marco de 2010, o projeto com as propostas de agdes
afirmativas correspondentes a reserva de vagas. Entdo, por meio da resolugdo n°
09/2010 foi instituida a modalidade de ingresso por reserva de vagas para o acesso aos
cursos de graduagdo da UFPB. Dessa maneira, os processos seletivos a partir de entdo
j& ocorreriam com a previsdo de reserva de vagas tanto com recorte social quanto o
étnico-racial.

Posto isto, através do Edital n® 40/2010, do Processo Seletivo Seriado 2011 (PSS
2011), regulamentado pela resolugdo n°® 027/2009, foi publicado o primeiro edital com

reserva de vagas de politicas afirmativas na UFPB. A ocupagdo das vagas oferecidas

para os cursos de graduagdo em 2011 ocorreria por meio das seguintes formas: (i) por



Capitulo 3. Efeitos de Politicas Afirmativas sobre Desempenho e Abandono 54

concorréncia geral; (ii) por reserva de vagas. Do total de vagas ofertadas no PSS 2011,
25% sdo reservadas aos candidatos que cursaram todo o ensino médio e, pelo menos,

trés séries do ensino fundamental em escolas da rede ptiblica de ensino.

Dentro desses 25% foram redistribuidos aos demais recortes referentes as cotas.
As vagas foram reservadas para pessoas com alguma deficiéncia, como também para
candidatos negros e indigenas. No que se refere a determinac¢do da proporcdo das
vagas destinadas para o critério de raca (negros, pardos e indios) foi utilizado como
parametro a participagdo desses grupos na populagdo do estado da Paraiba, de acordo
com o Censo Demogréfico do ano 2000, publicado pelo Instituto Brasileiro de Geografia
e Estatistica (IBGE), e estabelecido no Edital n° 40/2010.

Assim, dentro dos 25% reservados para os candidatos egressos do ensino
publico, 56% foram reservados para negros e pardos, 0,29% para indigenas e, 5% para
portadores de necessidades especiais. No ato da inscrigdo do PSS 2011, o estudante
tinha que informar a opc¢ao pelo tipo de ocupacado de vaga que iria concorrer, se fosse
por reserva de vagas, teria as seguintes opgoes: egresso de escola publica; egresso de
escola publica autodeclarado negro ou pardo; egresso de escola ptblica autodeclarado
indigena; e egresso de escola puiblica portador de deficiéncia.

O processo de selecdo no PSS 2011, no que se refere a aplicacdo das provas,
ocorreu de maneira tradicional para ambos os tipos de ocupacado das vagas, onde os
candidatos foram submetidos em duas etapas de avalia¢des. Inicialmente, o concorrente
realizou uma prova de multipla escolha abrangendo diferentes dreas de conhecimentos,
logo em seguida a sele¢do ocorreu por meio de uma prova especifica de redagdo. Apés
aprovados, no ato na inscri¢do, os alunos cotistas deveriam apresentar a documentacéo
necessdria relacionada a opcédo escolhida na reserva de vagas.

Para confirmar a informagdo prestada, os documentos que deveriam ser apre-
sentados sdo: certificados de conclusdo e histéricos escolares do ensino fundamental e
médio em escolas publicas para os classificados pela modalidade de reserva de vagas;
laudo médico, atestado pela comissdo médica da UFPB, para o caso do candidato
ter sido classificado em vagas reservadas para pessoas com deficiéncia; e por fim, o
candidato aprovado em vaga destinada negros, pardos ou indigena, deveria entregar

um documento de autodeclaragdo étnico-racial.

No ambito nacional, s6 a partir de agosto de 2012, foi sancionada a Lei n°
12.711/2012 a qual dispde sobre o ingresso nas universidades federais e nas institui-
¢Oes federais de ensino técnico de nivel médio e da outras providéncias. Tornando
obrigatério a adoc¢do do sistema de reserva de vagas em todas as institui¢des federais
de educagao superior do Brasil, com um total de 59 universidades e 38 institutos.

A lei determina que em cada concurso seletivo para ingresso nos cursos de
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graduagdo, por curso e turno, no minimo 50% de suas vagas deverdo ser reservadas
para estudantes que tenham cursado integralmente o ensino médio em escolas ptblicas
e a outra metade para ampla concorréncia. No preenchimento destas vagas, foram
reservadas para os estudantes oriundos de familias com renda igual ou inferior a 1,5
saldrio-minimo (um saldrio-minimo e meio) per capita, como também para estudantes

autodeclarados pretos, pardos e indigenas e por pessoas com deficiéncia.

3.4 Estratégia Empirica

3.41 Matching

A hipoétese a ser testada nesta pesquisa é que a politica de reserva de vagas
no ensino superior por meio de cotas pode afetar os incentivos individuais, de forma
direta e indireta, gerando impactos sobre os resultados educacionais. Inicialmente,
para avaliar essa hipotese formulada, as estimagdes dos pardmetros de interesse para o
célculo do efeito médio das cotas sdo feitas considerando trés diferentes algoritmos de
pareamento: (i) Propensity Score Matching (PSM), (ii) Mahalanobis Distance Matching
(MDM) e (iii) Classification Tree Analysis (CTA). Como teste de robustez dos resultados,
sdo feitos recortes amostrais por grande drea de conhecimento e cursos, a fim de
se controlar os niveis de habilidades e determinados grupos de preferéncias dos

individuos.

Existem diferentes abordagens de pareamento na literatura®, com destaque para
os trés supracitados. O PSM nos tultimos anos é o método de pareamento com uma
grande frequéncia nas pesquisas de inferéncia causal, contudo, como demonstrado por
King et al. (2011) e King e Nielsen (2016), esta abordagem aumenta o viés, a ineficiéncia
dos estimadores, a dependéncia do modelo e o desbalanceamento quando confrontado
com outros métodos de pareamento. Tendo em conta esses pontos, este trabalho usa
ambos os métodos, mas enfatiza as andlises do MDM e CTA.

Para verificar a diferenca do resultado da variavel de interesse, nivel de de-
sempenho académico (capturado pelo coeficiente de rendimento escolar relativo) dos
estudantes, em decorréncia das cotas, precisa-se comparar individuos com atributos
semelhantes. A varidvel de tratamento é a forma de ingresso dos estudantes, se por
meio da politica afirmativa de Cotas (grupo de tratamento) ou por meio de Concor-
réncia Ampla (grupo de controle), em que Cotas = 1 denota a situacdo de entrada
na universidade por meio de reservas de vagas e Cotas = 0 para a situagdo de nado

tratamento.

6 Em Stuart (2010), por exemplo, é feita uma revisio e sumarizacdo dos principais modelos de

pareamento.
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O calculo do efeito médio por meio do método de pareamento, como ressalta
Rosenbaum e Rubin (1983), requer informagdes sobre as caracteristicas observéveis (X;
1

dos individuos no periodo pré-tratamento. A construgdo do contrafactual hipotético
pelo pareamento é realizada a partir do desenvolvimento de um grupo de controle
que contenha individuos com caracteristicas observéveis idénticas, em média, aos

individuos pertencentes ao do grupo de tratamento.

De acordo com Caliendo e Kopeinig (2005), Rosenbaum (2010), Stuart (2010)
e King e Nielsen (2016), o método de pareamento baseia-se em duas hipéteses cen-
trais. A primeira delas é conhecida como sele¢do nos observaveis (ignorabilidade ou
independéncia condicional): ao controlar todos fatores X; que podem afetar o resul-
tado potencial e também a decisdo do individuo de participar ou ndo das Cotas, o
resultado potencial torna-se independente do indicador de atribuigdo de tratamento,
i.e., [Y;(0),Y;(1)] L Cotas;|X;, em que Y;(0) e Y;(1) representam, respectivamente, o
resultado de um dado individuo na auséncia e na presenca do tratamento. A segunda
é chamada de hipétese de sobreposigdo ou suporte comum: para assegurar grupos
de controle e tratamento semelhantes é necessdrio que haja um espacgo da regido do
vetor X; que represente bem tanto pessoas do grupo de tratamento como do grupo de
controle que poderiam ter sido tratadas, i.e.,, 0 < Pr(Cotas; = 1|X;) < 1.

Por essas suposi¢des, os individuos sdo pareados segundo as suas caracteristicas
observaveis, de tal modo que a diferenca entre eles pode ser atribuida ao fato de um
ter sido tratado e o outro ndo. O primeiro estagio do PSM, MDM e CTA requer um

vetor X; que contempla tais caracteristicas observédveis no periodo pré-tratamento.

Tendo o suporte desses fatores, o PSM requer o célculo da probabilidade condi-
cional de participagdo da Politica de Cotas dado o vetor de caracteristicas observaveis
(ver equacdo 3.1).

Pr(Cotas; = 1|X;) = G(X;A + €;), (3.1)

onde: G(-) representa a func¢do de distribuicdo acumulada, seguindo por hipétese
uma distribui¢do de probabilidade logistica. Assim, neste ensaio Pr(X;), o escore de
propensao, é estimado pelo modelo de resposta qualitativa logit.

Por sua vez, o MDM também requer uma métrica para definir o grau de
similaridade entre os grupos. Neste caso, conforme Rubin (1979), Rubin (1980), Stuart
e Rubin (2007) e King e Nielsen (2016), a métrica de Mahalanobis (MDM) é dada por:

m(Xi0, Xj0) = [(Xio — Xj0) S H(Xi0 — Xj0)]/2, (32)

em que: X; e X; representam os vetores de caracteristicas observaveis dos estudantes

tratados i e dos estudantes ndo tratados j; S = matriz de covaridncia das varidveis X,
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que sdo covariadas, segundo Stuart (2010), associadas com a atribui¢do de tratamento
e os indicadores de impacto.

Por fim, o terceiro e tltimo método para o calculo do escore de propensao, o
Classification Tree Analysis (CTA), é considerado um método, ndo-paramétrico, de arvore
de decisdo em que a amostra serd dividida eficientemente em grupos homogéneos.
Para Linden e Yarnold (2018), os subgrupos criados sdo chamados de “estrato de
amostra”, uma vez que o modelo CTA utiliza dos préprios atributos da amostra para

fazer a estratificacdo. Sao homogeéneos intra grupo, e heterogéneos entre os estratos.

Ap6s o calculo da métrica de distancia por PSM, MDM e CTA, o efeito médio
do tratamento sobre os tratados (7), conhecido também por ATT (average treatment
effect on treated), é estimado a partir da Equacgéo 3.3.

t = E[Y; — ¥;(0)|Cotas = 1], com Y;(0) = ] ' }Y; (3.3)
j

em que ] representa o nimero de individuos que compdem o contrafactual estimado
de i, com j € {j||f(X;) — f(X;)| < §,Cotas; = 1,Cotas; = 0}, sendo 6 uma constante,
com § — 0. Como f(-) é uma varidvel continua e isto torna dificil observar dois ou
mais individuos com igual valor de métrica da distancia de Mahalanobis, f(-) = m(-),
e do escore de propensao, f(-) = p(-), o cdlculo da equacao 3.3 s6 é possivel a partir
da utilizacdo de algum algoritmo de pareamento. Seguindo as recomendacdes da
literatura, como Caliendo e Kopeinig (2005), Rosenbaum (2010) e Gertler, Martinez e
Premand (2011), este trabalho usa duas diferentes métricas de distancia, sem reposigdo
e sem raio, a saber: o método tradicional do vizinho mais préximo (Nearest) e 0 método
de Hansen (2004) de identificacdo 6tima do pareamento (Optimal Matching).

Destaca-se que o método tradicional do vizinho mais préximo escolhe, um
por vez, o correspondente do grupo de controle mais préximo para cada unidade
tratada, sem tentar minimizar uma medida de distancia global. J4 o optimal matching
encontra as amostras correspondentes com a menor distancia absoluta média entre
todos os pares correspondentes. Gu e Rosenbaum (1993) discutem que as abordagens
do vizinho mais préximo e da identificacdo 6tima geralmente escolhem os mesmos
grupos de controles para as amostras combinadas gerais, mas o optimal faz o melhor
trabalho no sentido de minimizar a distancia dentro de cada par. Afirmam ainda que
a identificagdo 6tima do pareamento pode ser 1til quando ndo hd muitos individuos
semelhantes para formar o grupo de controle apropriados para os individuos do grupo
de tratados.
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3.4.2 Aunidlise de Sobrevida

A segunda metodologia empregada neste ensaio consistiu na abordagem de
andlise de sobrevida (Survival Analysis), também conhecida como anélise de duragéo,
para medir os possiveis efeitos da politica de reserva de vagas sobre a probabilidade
de sobrevivéncia dos alunos da UFPB. Os modelos dedicados aos estudos de questdes
de sobrevivéncia temporal ja tem uma literatura estabelecida e consolidada dentro
da estatistica e da econometria (COX; OAKES, 1984; KALBFLEISCH; ROSS, 1980;
LANCASTER, 1992; MENEZES-FILHO; PICCHETTI, 2000; CAMERON; TRIVED],
2005).

O modelo de sobrevivéncia possui como varidvel de interesse o tempo trans-
corrido até a ocorréncia de um determinado evento, de maneira que um individuo
transita de um estado para outro ap6s a ocorréncia deste evento, sendo denominado
como “falha”. De outro modo, as andlises de duragdo estimam o periodo transcorrido
entre o evento inicial, no qual o individuo assume um estado em particular, até correr
a falha, ou seja, quando o agente deixa o estado inicial, e ocupa um novo. Normal-
mente, essa modelagem avalia a relacdo entre o tempo de sobrevida de individuos
(WOOLDRIDGE, 2010; CAMERON; TRIVED], 2005; FOX; WEISBERG, 2011)

O periodo temporal transcorrido entre a origem e a falha é denominado por
T > 0, que pode assumir um valor particular t. Nesse estudo, a falha adotada sera o
abandono do curso. As conclusdes obtidas a partir do modelo sdo fornecidas através
da funcdo de sobrevivéncia e da fungdo de risco, dadas em fungédo de T. A funcgao de
sobrevivéncia, S(t), indica a probabilidade do aluno, ingressante na UFPB em 2010
e 2011, cotista e ndo cotista, de sobreviver no seu curso além do tempo t, dado que
ele permaneceu até aquele instante. Ja a funcdo de risco, A(t), fornece a probabili-
dade de que o evento de falha (abandono) ocorra, em um dado intervalo de tempo,

considerando o fato de que o abandono nédo ocorreu até aquele momento.

A fungéo de distribuicdo cumulativa da variével aleatéria T é denotada por F(t),
e é definida como a probabilidade de um evento ocorrer até o tempo ¢, F(t) = Pr[T < t]
para t > 0 (CAMERON; TRIVEDI, 2005). Logo, a fun¢do de sobrevivéncia, S(t), ¢ um

conceito complementar da fungdo de distribui¢do cumulativa, F(t):

S() =1—Pr[T < t]=1—F(t) = Pr[T > {] (3.4)

Nos termos da andlise proposta, a fun¢do de sobrevivéncia, S(t), informa a
probabilidade de que um estudante continue no curso por um periodo maior que t, o

periodo de abandono, sendo escrito por:

S(t) = Pr[T > {] (3.5)
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Por sua vez, a funcdo de risco é expressa pela razdo entre a probabilidade que a
falha (abandono) ocorra no intervalo [, + ) e a variagdo de tempo }, condicionada ao
fato que o aluno permaneceu estudando até ¢, quando o limite t — 0. Menezes-Filho e
Picchetti (2000) e Wooldridge (2010) destacam que a fungdo de risco representa uma
probabilidade condicional avaliada em cada periodo (instante) no tempo. Em suma, a
fungdo de risco corresponde a probabilidade de que o estudante abandone o curso o
qual ingressou na UPFB, condicionado ao fato de ter sobrevivido até t. A funcdo de

risco pode ser representada como:

< >
A e PrIES T <t h|T > 1]

h—0 h (3'6)

3.4.2.1 Cox proporcional hazard model

Ante as diversas abordagens do modelo de duragdo, o modelo de sobrevivéncia
adotado para estimar a probabilidade de sobrevida dos alunos da UFPB foi o0 Modelo
de Risco Proporcional de Cox (Cox proporcional hazard model). O referido modelo
é considerado como um dos principais instrumentos de andlise de duracdo (COX;
OAKES, 1984; ZHOU, 2001; FOX; WEISBERG, 2011), e é constantemente utilizado nas

mais diversas dreas de estudo para modelar a distribuicdo do tempo de sobrevivéncia.

Dessa maneira, o objetivo principal do modelo é investigar a relacdo entre a
distribui¢do do tempo de duragdo e as covaridveis. Uma vez que o modelo de Cox é
considerado uma abordagem semi-paramétrica, este foi escolhido por ser um método
mais flexivel e por se adequar melhor as relacdes complexas existentes nas escolhas
dos estudantes quando estes estdo cursando o ensino superior na UFPB.

Modelo de Risco Proporcional de Cox admite uma funcdo de risco constante, o
que implica em uma funcdo de distribuigdo exponencial do tempo de sobrevivéncia.
Em geral, a andlise da distribuigdo do tempo de sobrevivéncia e a relagdo entre as
covaridveis, x;, resulta em uma relac¢do linear do logaritmo do risco nas covaridveis, ou

em um modelo multiplicativo do risco:

lOg)\i(t) = ﬂé(t) + B1xi1 + Baxip + ... + Brxik (3.7)

ou, de forma equivalente:

Ai(t) = Ao(t)exp(Bixi + Baxip + ... + BrXik) (3.8)

em que A;(t) é o modelo ser estimado; os parametros (Bx) medem o efeito individual
de cada covaridvel sobre a distribui¢do do tempo de sobrevivéncia, e sdo estimados
pelo método de méxima verossimilhanga; e, por fim, Ay representa a fung¢do base de
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risco (baseline hazard), em razdo que A;(t) = e* — logA;(t) = a, com «a(t) = Ag(t). Este
altimo termo refere-se ao valor do risco se todos os x;; sdo iguais a zero, de modo
similar aos modelos de regressado linear convencionais, ou seja, representa o termo de
intercepto da fungdo. Tomando duas observagoes, i e i/, como valores diferentes de x;,

0s respectivos regressores lineares sdo dados por:

i = P1xin + Baxiz + - + BrXik
S 51xi/1 + ,Ble-/z + ...+ .kai’k (39)

Logo, independente de ¢, a razdo de risco proporcional para ambas as observa-
¢Oes é descrita por:

/\i(t) . Ao(t)e’ﬁ . e’7i

Ai(£) — Ag(t)elr — el (3.10)

Nesse sentido, pode ser inferido que diferentes individuos tém fungdes de risco
proporcionais entre si, e que a razdo entre elas ndo varia ao longo do tempo. Como
exemplo, pode-se supor que a taxa de risco do individuo i é duas vezes maior em
relagdo ao individuo #/, entdo esta propor¢do deve se manter constante para todo t. Por

isso, 0 modelo de risco de Cox é denominado como um modelo de risco proporcional.

Por fim, o coeficiente exponencial estimado, exp(B;) é denominado de taxa de
risco (Hazard Ratio, HR), e representa o efeito individual do fator correspondente, i,
sobre a distribui¢do do tempo de sobrevivéncia. O B; maior que zero, equivale a uma
taxa de risco maior que um, e infere que quando o valor da i-ésima covaridvel aumenta,
eleva a probabilidade de ocorréncia da falha, estando associada a uma menor taxa de
sobrevida.

3.5 Base de dados e descrigdo das variaveis

A base de dados utilizada nesta pesquisa é oriunda da Superintendéncia de
Tecnologia da Informacdo (STI) da Universidade Federal da Paraiba (UFPB) para os
anos de entrada de 2010 e 2011. Ressalta-se que em 2010, conforme o Edital N° 40/2010
da Comissdo Permanente do Concurso Vestibular (Coperve) da UFPB, institui no
processo seletivo para o ingresso na instituicdo em 2011 a reserva de vagas em cursos
da UFPB. A justificativa para ndo usar apenas os ingressantes de 2011 se atém ao
objetivo de minimizar o viés de selegéo.

A estratégia é adotar um grupo de discentes que se matricularam na universi-
dade em 2010 para compor o grupo de controle, uma vez que ndo existia o programa,

para minimizar o viés causado pelo processo de autoselecdo. Assim, apds a expansdo
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de opgdes de anos para a construgdo do grupo de controle, este é composto por discen-
tes ndo cotistas que matricularam-se na UFPB em 2010 e 2011, enquanto o grupo de
tratamento é formado pelos dicentes cotistas que ingressaram na universidade apenas
em 2011.

O banco de dados fornece informagdes dos discentes na UFPB, contemplando
as seguintes varidveis: sexo, raga, naturalidade, informagdes socioecondémicas (como
renda familiar, estado civil e escolaridade dos pais), se fez ensino médio em escola
publica, nota obtida no vestibular, matricula na universidade, curso, grande area, turno,
periodo do ingresso, forma de entrada, situa¢do do aluno, ano de abandono, ano de

conclusdo, rendimento escolar, naturalidade, CRA relativo e outras.

Tendo em vista as informagdes disponiveis, o vetor de caracteristicas observaveis,
X, utilizados nos métodos de pareamento, serd formado por varidveis que estejam
associadas aos critérios de elegibilidade da politica de cotas da UFPB e a fatores que
possam explicar os indicadores de impacto. O vetor X serd construido com o intuito de
desenvolver o contrafactual do resultado dos discentes que ingressaram na instituicdo
por meio da politica afirmativa de reserva de vagas. A seguir, algumas explicagdes

sobre as covariadas que compdem o vetor utilizado neste estudo.

e Tratamento: Cota é uma dummy que busca comparar os indicadores entre o grupo
de cotistas — grupo de tratamento que assume valor um quando o estudante
ingressa na UFPB através das politicas afirmativas (escola ptuiblica e raga) — e o
grupo de ndo cotistas — grupo de controle ou contrafactual que assume valor zero
quando os estudantes sdo elegiveis ao programa mas vinculam-se a universidade
por meio de ampla concorréncia — em dois periodos distintos: um periodo em
que ndo existia a politica de reservas de vagas (2010) e um periodo em que existia
(2011).

e Caracteristicas individuais para a elegibilidade da politica de cotas: como ja foi
descrito na Secdo 3.3, poderiam se inscrever no programa de cotas na UFPB
apenas os candidatos egressos do ensino publico, e egressos do ensino publico
autodeclarados negros ou pardos. Logo, as varidveis que captam esses com-
portamentos sdo Escola Piblica e Raga, respectivamente. Ambas sdo varidveis
bindrias, dummys, no caso de serem iguais a um, os discentes estudaram em

escolas publicas e se autodeclaram brancos.

e Varidveis que captam o comportamento p6és ensino médio: com o intuito de
perceber a relacdo entre o tempo que o individuo termina o ensino médio e
a demanda em relagdo ao ensino superior, principalmente no que se refere a
forma seriada de admissdo local, através do PSS, foi adotado a variavel Tempo de
conclusdo do ensino médio. Como também é utilizada a varidvel Média do vestibular
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para compreender o desempenho inicial dos alunos ingressantes e a relagdo com

a variavel de tratamento.

e Naturalidade: a varidvel Natural da Paraiba é uma dummy que busca mensurar se
ha dependéncia entre o individuo que é natural do estado, quando assume valor

igual a um, e a demanda por participar da politica de reserva de vagas na UPFB.

e Fatores socioecondmicos: dado que os estudantes que possuem acesso a platafor-
mas online tenderiam a participar de outros processos seletivos, a varidvel Acesso
a internet é adotada para mensurar o impacto de acesso as estruturas virtuais
sobre o estudante participar ou ndo do programa de cotas. Por sua vez, a varidvel
Renda até dois saldrios minimos é um forte indicador da estrutura econémica dos
estudantes e da sua familia. Uma vez que é presente a relacdo entre os estudantes
de escolas publicas (caracteristica de elegibilidade do programa) serem oriundos
de familias de baixo poder aquisitivo.

o Background familiar e atributos individuais: seguindo a literatura sobre economia
da educagdo, mais especificamente no ensino superior, Sampaio et al. (2011)
afirmam que caracteristicas que mensuram a estrutura familiar sdo fundamentais
para entender o comportamento dos estudantes nas universidades. Neste estudo,
serdo adotados as varidveis dummys Pai com ensino superior e Mde com ensino
superior relacionados ao background familiar — no caso de serem iguais a um,
0s pais possuem ensino superior — e a variavel bindria Sexo para os atributos

individuais, quando assume valor um o estudante é do sexo feminino.

e Fatores relacionados as escolhas no ensino superior: Turno é uma varidvel dummy
que considera se o estudante que cursa o ensino superior a noite teve maiores
chances de optar pelo ingresso na UFPB pela politica de cotas. Do mesmo
modo, sdo adotas dummys para cada grande drea de conhecimento ofertada
pela universidade, as quais buscam captar a relacdo que se o estudante busca
o curso mais demandado tém maior possibilidade de escolha concorrer como
aluno cotista. As grandes dreas abordadas sdo: (1) Ciéncias agrdrias; (2) Ciéncias
bioldgicas, drea base na andlise; (3) Ciéncias da satude; (4) Ciéncias exatas de da
terra; (5) Ciéncias Humanas; (6) Ciéncias sociais aplicadas; (7) Engenharias; (8)
Linguistica, letras e artes; e (9) Outras.

3.5.1 Caracteristicas do mecanismo de admissdo, desempenho e aban-

dono no ensino superior na UFPB

Nesta subsecado sdo expostas as informacdes sobre o comportamento da variavel

de tratamento, alunos cotistas e ndo cotistas, e das variaveis de resultados, a saber:
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taxas de abandono e o Coeficiente de Rendimento Académico (CRA) relativo, relacio-
nadas com outros indicadores educacionais importantes para uma analise inicial dos
objetivos propostos da presente pesquisa. Os quais buscam verificar os efeitos, direitos
e indiretos, das politicas afirmativas de cotas na UFPB sobre as taxas de abandono e
desempenho dos discentes. Dessa maneira, a Tabela 3.1 apresenta o nimero de alunos
ingressantes separados por ano, 2010 e 2011, por cota apenas para 2011, e os testes de
médias e intervalos de confianca das varidveis quantitativas da média de idade, média

no vestibular, taxas de abandono e CRA relativo médio por sistema de ingresso na
UFPB.

Tabela 3.1 — Evidéncias iniciais dos indicadores de resultado dos alunos ingressantes
por ano de ingresso e cota na UFPB - Testes de médias e intervalo de

confianga.
Idade Média Tx de Abandono CRA
Ano Cota Ingres. .. . .
Média Vestibular Total 1° Ano 2° Ano Relativo
23,6 5242 0,52 0,19 0,29 35,1
2010 0 8426 235-238 5219-5264 050-052 0,18-0,19 0,28-0,30 34,1-36,1
0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
23,3 533,2 0,51 0,22 0,34 37,0
0 6946 232-235 531,4-5351 049-052 021-023 032-0,35 35,7-382
0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
229 494,6 0,45 0,16 0,28 28,7
2011 1 1564 226-233 4914-4978 043-047 0,14-0,18 0,26-030 26,5-309
0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
23,3 5247 0,49 0,21 0,32 35,4
Total 8510 23,1-234 5230-5264 048-050 0,20-021 0,31-0,34 34,3-36,5
0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

Fonte: Elaboragédo prépria a partir dos microdados do STI/UFPB.
Nota: Intervalos com 95% de confianca para as médias calculadas.

A partir de uma andlise inicial, a UFPB admitiu um total de 8.426 alunos em
2010, onde todos ingressaram pelo sistema de ampla concorréncia, visto que em 2010
ainda ndo existia a politica de cotas. Por sua vez, em 2011, ano em ja existia a politica,
e como ja se sabe 25% do total das vagas ofertadas pela instituicdo deveriam ser
reservadas para os candidatos vindos de escolas publicas, contudo, apenas 18% do
total desse ano foram ocupadas pelos alunos elegiveis ao programa, ou seja, em 2011 de
um total de 8.510 vagas, apenas 1.564 foram preenchidas por alunos cotistas. Acredita-
se que tal situagdo tenha ocorrido por ter sido o primeiro ano apds a implantacdo da
politica e os estudantes ainda estavam em processo de adaptacdo, principalmente em

virtude de que eram exigidos varios documentos comprobatérios no ato da matricula.

As informacg6es contidas na Tabela 3.1 apontam que, com 95% de confianga, os
intervalos afirmam que as médias entre os grupos sdo iguais com sobreposicdo. Logo,
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a partir de uma andlise ingénua, os estudantes tém, em média, uma realidade similar
entre os anos, 2010 e 2011 no geral. Por outro lado, o comportamento dos indicadores
comeca a mudar a partir da andlise da heterogeneidade entre os grupos, cotistas e
ndo cotistas, em 2011. Tal situagdo acontece para todas as varidveis que mensuram o
rendimento educacional dos estudantes, seja antes de entrar no ensino superior, como a
média do vestibular, até o CRA relativo médio em que o aluno ja estd na universidade.
No que concerne as médias do vestibular, a diferenca entre os grupos é maior para o
grupo de controle, possuindo uma média de 533,2, contra apenas 494,6 para o grupo

de alunos cotistas.

Fica claro que os alunos cotistas oriundos de escolas publicas, que ingressaram
na UFPB em 2011, tém menor desempenho ou informagdo para obterem notas seme-
lhantes no vestibular com o grupo de alunos ndo cotistas. Evidéncia discutida também
por Francis e Tannuri-Pianto (2012), onde afirmam que estudantes beneficidrios de po-
liticas afirmativas por raca no Brasil tiveram uma nota no vestibular significativamente
menor do que os ndo beneficidrios. Quanto a varidvel taxa de abandono, esta possui
trés indicadores, taxa de abandono total, abandono no primeiro ano e no segundo
ano do curso. O que se observa em ambas situagdes é que o abandono é menor no
grupo de tratamento, ou seja, os alunos cotistas tendem a desistir do curso a uma taxa
menor do que os alunos ndo cotistas. Assim, tal inferéncia inicial pode sinalizar uma
externalidade positiva do sistema de reserva de vagas, onde a politica de cotas reduz o

abandono no ensino superior.

Por fim, ainda na Tabela 3.1, é apresentada a varidvel de resultado adotada para
captar o desempenho dos alunos no ensino superior na UFPB, o CRA relativo médio. E
valido destacar que este capta o nivel de rendimento médio dos discentes no decorrer
de cada semestre durante sua permanéncia no curso. Do mesmo modo como foi visto
na variavel média do vestibular, o comportamento entre os grupos no CRA relativo
médio é superior para o grupo de alunos que nédo ingressaram na universidade por
meio das reservas de vagas. Embora elegiveis para o programa, os alunos desse grupo
possuem habilidades que se sobressaem em seus rendimentos quando comparados ao
CRA relativo médio dos discentes cotistas. Em face do exposto, a Tabela 3.3 apresenta
o mesmo comportamento visto na Tabela 3.1, mas por grande 4rea de conhecimento e
cursos na UFPB em 2011, com o objetivo de observar os desempenhos educacionais
dos discentes por diferentes niveis de concorréncia. A Tabela B.1 no apéndice apresenta
os testes de médias e intervalos de confianga detalhados para as médias expostas na
Tabela 3.3.
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Tabela 3.3 — Evidéncias iniciais dos indicadores de resultado dos alunos ingressantes
por cota por grande area de conhecimento e cursos na UFPB, 2011.

Média Média Taxa de Abandono CRA
Cota Ingres. ) .
Idade Vestibular Total 1° Ano 2° Ano Relativo
Grande Area de Conhecimento
C. Sociais Aplicadas 0 1574 22,6 512,3 0,52 0,21 0,34 44,8
1 409 23,3 470,7 0,53 0,19 0,30 35,7
Ling., Letras e Artes 0 1023 23,9 5273 047 0,22 0,32 31,2
1 249 23,3 490,7 0,44 0,16 0,30 27,6
Engenharias 0 831 20,6 574,2 0,56 0,18 0,30 479
1 223 21,0 525,5 0,54 0,15 0,26 439
C. Humanas 0 978 244 530,8 041 0,18 0,28 24,5
1 217 25,7 497,1 0,35 0,08 0,20 20,4
C. da Saude 0 821 21,5 583,1 0,33 0,17 0,25 16,5
1 202 22,1 536,9 0,21 0,10 0,14 12,9
C. Exatas e da Terra 0 796 25,7 525,7 0,69 0,27 0,46 87,7
1 126 224 487,3 0,69 0,31 0,50 72,2
C. Agrarias 0 681 24,8 4934 0,55 0,26 0,40 489
1 112 21,5 465,3 0,41 0,19 0,31 38,4
Outras 0 121 23,5 4974 0,44 0,25 0,37 23,7
1 26 22,6 4722 0,23 0,11 0,23 22,8
C. Biolégicas 0 121 26,6 - 0,81 047 0,59 50,8
1 - - - - - - -
Cursos com maiores entradas de cotistas
Direito 0 328 21,4 6249 0,31 0,09 0,16 16,3
1 97 26,3 551,0 0,26 0,09 0,19 13,6
Administragido 0 203 21,5 547,6 0,37 0,16 0,26 37,2
1 58 22,5 504,8 0,29 0,06 0,12 31,7
Pedagogia 0 315 254 475,3 0,43 0,21 0,31 27,2
1 51 25,1 450,9 041 0,01 0,19 26,8
Cursos com menores entradas de cotistas
Quimica Industrial 0 33 20,2 550,9 0,60 0,18 0,36 79,5
1 11 20,6 496,7 0,63 0,18 0,63 63,4
Antropologia 0 45 25,1 4723 0,66 0,26 0,53 82,9
1 10 25,6 454,2 0,90 0,60 0,70 -
Sist. de Informacoes 0 48 21,4 501,9 0,62 0,22 0,39 53,7
1 9 23,7 4473 0,66 0,22 0,44 44,8

Fonte: Elaboragdo prépria a partir dos microdados do STI/UFPB.

A ordem das grandes dreas e dos cursos estdo de forma decrescente no que se

refere a quantidade de vagas preenchidas por cotas, como por exemplo, a area das

ciéncias sociais aplicadas teve 409 alunos cotistas ingressantes em seus cursos. Isto

justifica-se porque a referida grande area de conhecimento ofertou o maior ntiimero de

vagas no processo seletivo em 2010, para a entrada em 2011. Por outro lado, ciéncias
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biolégicas ndo teve nenhuma vaga preenchida para alunos beneficiados pelo programa.
A mesma relacdo pode ser vista nos cursos com maiores e menores entradas de cotistas.
O curso de direito, por exemplo, apresentou uma maior entrada de alunos cotistas
visto que possuia o maior nimero de vagas nas suas turmas. No outro extremo, o
curso de sistema de informacgdes deteve apenas nove discentes selecionados por meio
da politica. Pela quantidade total de vagas, o curso supracitado deveria ter apenas
uma, ou no maximo duas turmas em 2011.

Assim como na Tabela 3.1, o comportamento entre os grupos, mas agora
estratificados por dreas e cursos, sdo distintos entre si, como pode ser visto na Tabela
3.3. Diferengas significativas também podem ser visualizadas entre as grandes 4areas,
como por exemplo, as maiores médias no vestibular sdo dos discentes que optaram
pelos cursos da area das ciéncias da satde, em que alunos ndo cotistas tiveram uma
média de 583,1, enquanto os alunos cotistas 536,9. Enquanto isso, no mesmo periodo,
os discentes que ingressaram nos cursos das ciéncias agrarias detiveram médias de
entradas inferiores as demais grandes dreas. No que corresponde aos cursos, diferencas
entre os grupos de tratamento e controle também podem ser vistas, com destaque
para o curso de direito, o qual obtém alunos com as maiores médias de entrada na
instituicgao.

As informagdes relacionadas as taxas de abandono por grupos variam por
grandes areas. Enquanto as taxas de abandono sdo maiores para os alunos ndo cotistas
nos cursos das ciéncias da satde, nas engenharias, nas ciéncias humanas, e outros, nos
cursos das ciéncias exatas e da terra os alunos cotistas abandonam mais do que os ndo
cotistas. Tal fato pode ser relacionado a dificuldade de entrada por parte dos alunos
cotistas nos cursos mais concorridos da UFPB. Pois, em cursos que apresentam maiores
indices de concorréncia, os discentes que conseguem uma vaga, seja por cotas ou ndo,
se dedicam mais a ndo abandonar suas escolhas. De acordo com as informacdes da
Coperve em 2010, referente aos candidatos inscritos ao Edital N°40/2010, os cursos com
maiores candidatos inscritos por vagas sdo das dreas engenharias, ciéncias humanas e

ciéncias da satude ”.

3.6 Resultados

Os resultados apresentados nesta secdo referem-se aos possiveis efeitos da
politica afirmativa de reserva de vagas sobre o indicador de desempenho académico,
medido pelo CRA relativo, e sobre as taxas de abandono durante o periodo de
permanéncia no curso dos alunos cotistas da UFPB. Para investigar este efeito, as

abordagens ndo-experimentais, PSM, MDM e CTA, foram utilizadas para identificar

7 ver <http:/ /www.coperve.ufpb.br/>
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a magnitude e a direcdo dessa intervencdo politica no processo de desempenho
educacional dos alunos no ensino superior.

Pelos resultados incondicionais expostos na Tabela 3.1, o0 desempenho médio
dos alunos cotistas, medidos pelo CRA relativo, é de 28,7, enquanto o dos alunos nao
cotistas é de 37,0. Ja as taxas de abandono sdo mais favoraveis aos alunos cotistas, onde
apresentaram taxas menores do que as taxas de alunos nao cotistas. Indicando que os
alunos que sdo admitidos pela nova forma de ingresso no ensino superior, em 2011,
tendem a apresentar um nivel de desempenho menor, em contrapartida, tém um nivel

de desisténcia menor nos cursos escolhidos.

Para fins de uma mensuragdo menos tendenciosa, é de suma importancia a
identificacdo de um grupo de alunos ingressantes com caracteristicas similares aqueles
que entraram na universidade pelo novo sistema de concorréncia de vagas. A ndo
participagdo na politica ndo é suficiente para que os estudantes possam ser alocados
como grupo de controle, dado que estes podem ter caracteristicas muito distintas das

dos cotistas, de modo a ndo representarem uma situa¢do de cotrafactual.

Dessa maneira, esta se¢do apresenta os principais elementos que subsidiam as
discussdes dos efeitos do aluno ser cotista ou ndo sobre o desempenho e abandono
no ensino superior na Paraiba, no periodo em estudo. Assim, as subsecfes a seguir
exibem os resultados sobre o grau de ajustamento dos modelos de pareamento, o efeito
médio das cotas e o seu impacto nas taxas de abandono a partir de um modelo de

sobrevivéncia.

3.6.1 Andélise do grau de ajuste do pareamento

Dentre as caracteristicas observaveis que podem influenciar a decisdo de parti-
cipar do sistemas de cotas e os indicadores de resultados, a Tabela 3.5 apresenta os
resultados obtidos para o modelo logit, tendo como varidvel dependente dummy de cota,
e como fatores observaveis que podem intervir ou ndo a escolha do aluno, justificadas
na Sec¢do 3.5, se o estudante veio de escola ptublica, a média do vestibular, tempo de
conclusdo do ensino médio e outras caracteristicas socioecondmicas do aluno e da sua
familia considerando 2011 como o ano de entrada. Dentre os métodos de pareamento
adotados para a constru¢do do grupo de controle observavel, a metodologia PSM
demanda parametrizar o cdlculo do escore de propensao.

As caracteristicas observaveis e adotadas no modelo, e descritas na Tabela 3.5,
revelam que a varidvel que indica se o aluno veio de escola ptublica apresentou uma
maior chance do candidato, em 2011, aderir ao sistema de concorréncia de vagas
sendo cotista. Este resultado ja era esperado, uma vez que os critérios para participar
da politica afirmativa na UFPB em 2011 estabelece que os alunos que cursaram o
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ensino médio e, pelo menos, trés anos do ensino fundamental, em escolas de rede
publica de ensino, concorram separadamente para 25% do total de vagas ofertadas
pela Universidade. Sendo assim, é considerada o principal fator de motivacdo para

que o aluno tenha escolhido ser cotista na andlise.

Tabela 3.5 — Estimacdo do propensity score para o ano de entrada 2011.
Modelo de probabilidade logit.

Variavel Coeficiente Erro-padrio  Odds Ratio

Intercepto -0,369 0,551 0,69
1. Raca -0,127 0,071 0,88
2. Renda até dois SM 0,237** 0,083 1,26
3. Escola ptblica 2,254%** 0,128 9,52
4. Média do vestibular -0,004*** 0,000 0,99
5. Turno -0,143 0,085 0,86
6. Tempo de conclusdao do EM -0,080*** 0,013 0,92
7. Acesso a internet -0,374*** 0,072 0,68
8. Pai com ensino superior -0,526*** 0,155 0,59
9. Mée com ensino superior -0,702*** 0,131 0,49
10. Sexo -0,273%** 0,073 0,76
11. Natural da Paraiba -0,103 0,133 0,90
Grandes Areas de Conhecimento

Ciéncias Agrérias -0,347 0,287 0,70
Ciéncias da Saude 0,680* 0,279 1,97
Ciéncias Exatas e da Terra -0,377 0,282 0,68
Ciéncias Humanas -0,287 0,271 0,75
Ciéncias Sociais Aplicadas -0,188 0,263 0,82
Engenharias 0,910** 0,279 2,48
Linguistica, Letras e Artes 0,050 0,268 1,05
N 7.194

Count R? 46%

Fonte: Elaboragédo prépria a partir dos microdados do STI/UFPB.
Nota: Niveis de significancia: *10%, **5% e ***1%.

Outra informagdo que reforga esta andlise advém da varidvel renda com até
dois saldrios minimos, observa-se que quanto menor a renda do domicilio maiores as
chances dos alunos estudarem em escolas ptbicas, e, consequentemente, demandarem
as vagas direcionadas para cotistas. Logo, a familia possuir uma renda de até dois
saldrios minimos aumenta em 1,26 vezes as chances de participar do vestibular nas
vagas reservadas para a politica na UFPB. Ainda que pelo modelo de estimagdo do
escore de propensdo a varidvel raca ndo tenha se mostrado significativa na anélise, a
sua utilizagdo é de grande importancia para determinar o desempenho académico,
pois 56% dos 25% das vagas no processo seletivo para candidatos vindos de escolas
publicas sdo reservadas para negros e pardos no vestibular da UFPB em 2011. Nesse
caso, com um sinal negativo, o individuo autodeclarar-se branco reduziria as chances

em 0,88 vezes de optar pelo sistema de cotas.
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Por sua vez, o tempo médio de conclusdo do ensino médio, assim como a
varidvel média do vestibular, observar-se menores chances de opgao pelo sistema
de reserva de vagas, principalmente por parte daqueles egressos do ensino médio a
pouco tempo. Algumas varidveis que captam o background familiar também se mostram
negativamente relacionadas com a escolha da politica de cotas na universidade. As
varidveis correspondentes a escolaridade dos pais, pai com ensino superior e mae
com ensino superior apresentam uma razdo de chances 0,59 e 0,49 vezes menor,
respectivamente, de optar pelo sistema de reserva de vagas para os filhos. No mais, os
individuos do sexo feminino sdo menos propensos a demandarem a politica afirmativa,
enquanto ser natural do estado da Paraiba e ter feito o ensino médio no periodo da noite

apresentaram coeficientes estatisticamente iguais a zero a um nivel de significancia de

5%.

As Dummies relacionadas as grandes dreas de conhecimento, embora néo seja
possivel constatar significancia estatistica pelo modelo estimado na grande maioria
delas, sdo de grande importancia na anédlise para entender o comportamento nas
preferéncias dos alunos por cursos e os seus desempenhos em cada um deles. O que
se pode constatar ante aos resultados é que os estudantes que demandam cursos das
grandes 4reas de engenharias e ciéncias da satide apresentam uma razdo de chances de
2,48 e 1,97 vezes maior de optar pela concorréncia no sistema de cotas. Uma possivel
explicacdo se atém ao fato dessas dreas possuirem os cursos mais concorridos, como
por exemplo, o curso de medicina que teve uma concorréncia de 27,6 para uma vaga no
PSS da UFPB em 2010, com entrada em 2011, como também o curso de engenharia civil,
com uma concorréncia de 9,1 alunos para uma vaga, de acordo com as informagdes da

Coperve em 2010.

Apoés a andlise dos coeficientes da Tabela 3.5, se torna importante analisar o
poder preditivo do modelo de resposta bindria por meio da estimacgdo do propensity
score. A proporgdo prevista de casos corretamente foi de 46%, indicando que o ntmero
de casos classificados corretamente é inferior as ocorréncias classificadas erroneamente.
No intuito de melhor explorar algumas evidéncias ja apresentas, a Figura 3.1 ilustra
os resultados a partir da distribui¢do do escore de propensdo entre os ingressantes
por cotas e por livre concorréncia, ou ndo cotistas. A Figura revela que ha diferencas
estatisticas significantes entre as duas distribui¢des estimadas para o periodo. Em
resumo, é possivel observar uma maior concentracdo de massa de probabilidade a

esquerda na distribui¢do para os alunos nao cotistas.
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Figura 3.1 — Sobreposicdo das curvas de densidade do escore de propensao

Densidade
N

0.0 0.2 0.4 0.6
Probabilidade de ser cotista

I:' Cotista I:' N&o cotista

Fonte: Elaboragdo prépria a partir dos microdados do STI/UFPB 2010-2011.

Por outro lado, a caracteristica bimodal da distribuigdo para o grupo de controle
também revela a presenga de um grupo de alunos que apresenta um comportamento
mais a direita da distribui¢do, ou seja, um grupo semelhante ao grupo de alunos
cotistas, representada pela curva que evidencia uma maior concentragdo de massa de
probabilidade para a direita. Dessa maneira, hd uma sobreposi¢do consideravel entre as
duas curvas do escore de propensdo possibilitando uma justificativa para a comparagéo
entre os dois grupos. Nesse cendrio, apds a andlise dos resultados do modelo logit,
é de suma importéancia testar o balanceamento das caracteristicas observéaveis dos
alunos ingressantes pelos dois sistemas de concorréncia de vagas no ensino superior

na Paraiba.

Nesse sentido, a Tabela 3.7 vem apresentar a média para cada um dos fatores
observaveis dos dois grupos e o teste de hipoétese (teste t), o qual afirma que o valor
médio de cada varidvel é igual entre os grupos de controle e tratamento. E valido
ressaltar que foi adotado o PSM com vizinho mais préoximo. Como ressaltado por
Caliendo e Kopeinig (2005), Rosenbaum (2010), Gertler, Martinez e Premand (2011), é
fundamental que a hipétese de balanceamento seja atendida em sua totalidade, na qual

os grupos de controle e tratamento devam ter as mesmas caracteristicas observéaveis
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em média, para que assim, 0 modelo de pareamento seja considerado efetivo.

Tabela 3.7 — Teste de balanceamento das covariadas antes e apés o pareamento por

PSM,2011.
Varidvel Naio Pareado Pareado
Cotista Nao Cotista Diferenca Cotista Nao Cotista Diferenca

1, Raga 0,41 0,49 -0,07* 0,41 0,44 -0,02
2, Renda até dois SM 0,72 0,42 0,30* 0,72 0,70 0,02
3, Escola Publica 0,93 0,48 0,45* 0,93 0,92 0,01
4, Média do vestibular 502,87 532,21 -29,34* 502,87 503,72 -0,85
5, Turno 0,34 0,31 0,03 0,34 0,32 0,01
6, T. de conclusdo do EM 2,73 2,71 0,01 2,73 2,65 0,08
7, Acesso a Internet 0,53 0,73 -0,20* 0,53 0,57 -0,04
8, Pai com E. Sup. 0,04 0,25 -0,20* 0,04 0,03 0,02
9, Mée com E. Sup. 0,07 0,31 -0,24* 0,07 0,07 0,00
10, Sexo 0,58 0,63 -0,05* 0,58 0,59 -0,00
11, Natural da Paraiba 0,88 0,88 0,00 0,88 0,87 0,01
G. A. de Conhecimento

C. Agrarias 0,07 0,07 0,01 0,07 0,07 0,00
C. da Saude 0,22 0,18 0,03 0,22 0,23 -0,01
C. Exatas e da Terra 0,04 0,05 -0,01 0,04 0,03 0,00
C. Humanas 0,16 0,21 -0,05* 0,16 0,18 -0,01
C. Sociais Aplicadas 0,20 0,22 -0,03 0,20 0,19 0,01
Engenharias 0,10 0,09 0,00 0,10 0,12 -0,03
Ling., Letras e Artes 0,19 0,16 0,03 0,19 0,17 0,02

Fonte: Elaboragado prépria a partir dos microdados do STI/UFPB.
Nota: *p-valor<0,05. Teste de diferencas de média entre cotista e ndo cotista (hipdtese nula: diferenca de média igual a zero).

Ante ao exposto, conforme apresentado na Tabela 3.7, antes do pareamento,
os dois grupos, cotistas e ndo cotistas, evidenciaram diferencas entre si, em média.
Contudo, para um nivel se significincia de ao menos 5%, ap6s o pareamento, todas as
covariadas apresentam a mesma média, indicando que a hip6tese nula ndo pode ser

rejeitada para nenhuma das varidveis explicativas do modelo.

3.6.2 Efeito da Politica Afirmativa, Cotas

A partir de agora, os resultados dos modelos de pareamentos serdo analisados,
tendo como varidvel de interesse o CRA relativo, como variavel de rendimento no curso
escolhido e concluido pelos alunos ingressantes na UFPB nos processos seletivos de
2010 e 2011. A Tabela 3.9 apresenta o efeito do discente ter ingressado na universidade
por meio do sistema de cotas considerando diferentes algoritmos de pareamento, nela
estdo expostos os resultados por PSM, MDM e CTA, e por método de pareamento:

vizinho mais préoximo (Nearest) e identificagdo 6tima (Optimal) .

As técnicas de pareamentos sdo estimadas através do método de Minimos
Quadrados Ordinarios (MQO) ou (OLS), representados pelos modelos (1) e (4) na
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Tabela 3.9, e através do modelo de Regressdo Quantilica (RQ), considerado o método
econométrico que possibilita compreender os efeitos das varidveis explicativas sobre a
variavel que capta o desempenho dos alunos para os n-ésimos quantis da distribuicao
condicional, para cada método de pareamento (Nearest e Optimal). Nessa andlise, serdo
enfatizados apenas os quantis 25 e 75, os quais representam os coeficientes dos alunos
da UFPB que apresentam os piores e os melhores, respectivamente, rendimentos nos

na universidade, representados pelos modelos (2), (3), (5) e (6), simultaneamente.

Os ATTs sao estatisticamente significativos em todas as técnicas, e a dire¢do dos
resultados permanecem os mesmos independentemente do método de pareamento,
contudo apresentam comportamentos de impacto distintos entre si. Principalmente
quando se observa por estratificagdo da varidvel de desempenho (RQ). A relacdo
negativa em todos os parametros para esses modelos evidencia inicialmente que o
aluno ser cotista na UFPB reduz o seu rendimento no curso escolhido, impactando
negativamente em até nove vezes, em média e dependendo do método de pareamento
(Nearest ou Optimal), no CRA em comparagdo aos rendimentos dos alunos que ingressa-
ram pelo sistema de livre concorréncia, nos modelos (1) e (4). A partir desse resultado,
tem-se indicios para fundamentar que a politica afirmativa de cotas adotada na UFPB
no periodo em andlise agravou o nivel de qualidade dos ingressantes na universidade,

medido por uma varidvel que capta o rendimento do aluno.

Tabela 3.9 — Efeitos da politica de cotas (ATT) sobre a varidvel de esforco (CRA

relativo)
Nearest Optimal
OLS Quantl-le OLS Quantl.le
Regression Regression

(1) (2) (3) 4) (5) (6)

Propensity score matching
-6,025***  -5,143***  -7,524*  -7,090**  -3,359***  -7,800**
(1,717) (1,247)  (2,967) (1,685) (1,268) (3,269)
Mahalanobis matching
-4,275**  -3,133**  -6,631** -11,086*** -5926*** -13,737***
(1,789) (1,487)  (2,902) (1,745) (1,587) (3,294)
Classification trees
-5,762***  -5,790"**  -6,297**  -8,125**  -4815** -10,068***
(1,687) (1,293)  (2,605) (1,687) (1,265) (3,127)

Fonte: Elaboragédo prépria a partir dos microdados do STI/UFPB.Nota: Niveis de significancia: *10%, **5% e ***1%.

No extremo do quantil que representa o desempenho dos estudantes com piores
notas, RQ(25), modelos (2) e (3), o discente ser cotista reduz, em média das trés técnicas
de pareamento e dos dois métodos, o CRA relativo em até 4,6 vezes no comparativo
com o rendimento de alunos nao cotistas que também se encontram nesse extremo.

No que tange ao extremo oposto, RQ(75), modelos (3) e (6), onde capta as melhores
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médias de rendimento, ser cotista também provoca uma queda na performance no
rendimento do aluno, chegando a uma reducdo, em média, de até 10,5 vezes menor do
que o CRA dos alunos que ndo aderiram a politica [modelos (2), (3), (5) e (6) da Tabela
3.9].

Em suma, ante aos resultados encontrados nos modelos supracitados, o aluno
ser ingressante na UFPB, em 2011, e ter optado pelo sistema de reservas de vagas, ou
seja, ser cotista reduz 0 CRA em um grau menor no quantil inferior, RQ(25), exposto
nos modelos (2) e (5), do que no quantil superior, RQ(75), exposto pelos modelos (3)
e (6). Essa evidéncia permite refletir sobre a relagdo entre a média de entrada dos
discentes no ensino superior, mensurada por meio da varidvel média do vestibular, e o

nivel de rendimento dentro da universidade, medido pelo CRA relativo.

Como pode ser observado na Secdo 3.5, na Tabela 3.1, a nota média de entrada
no PSS dos alunos cotista é inferior aos dos alunos nédo cotistas da UFPB, ou seja,
se torna mais provavel que o impacto seja menor em médias mais baixas no CRA,
uma vez que o discentes entdo mais homogéneos em termos de conhecimento, do
que nas médias mais altas. Como pode ser visualizado na Tabela 3.9, onde no quantil
superior ser cotista reduz o CRA em um grau superior do que no quantil inferior.
Logo, o diferencial visto na nota de entrada afeta o desempenho dos alunos cotistas

progressivamente dentro na universidade em qualquer estrato de nota.

Os achados deste trabalho acompanham as indica¢des de outros estudos em-
piricos, em um caso internacional Hickman (2009), conhecido na literatura como o
achievement gap, em estudos nacionais, Ferman e Assungdo (2005) e Mendes Junior,
Souza e Waltenberg (2016), como também em Sander (2004), Sowell (2004), Bertrand,
Hanna e Mullainathan (2010) e Arcidiacono et al. (2011) e a mismacth hypotheses. Ar-
cidiacono et al. (2011) frisam em sua pesquisa que as politicas de a¢des afirmativas
no ambiente educacional selecionam grupos minoritarios para o qual ndo estdo pre-
parados, de modo que hd uma incompatibilidade (mismacth) entre os beneficidrios
do programa, discentes cotistas, dos demais colegas, ficando claro a desigualdade no
desempenho académico entre os dois grupos.

A Tabela 3.11 apresenta o efeito do tratamento agora estratificado por cursos
e por grandes areas de conhecimento da UFPB no periodo em estudo. Como j4 foi
discutido anteriormente na Sec¢do 3.5, na Tabela 3.3, a justificativa para a discussdo
sobre o comportamento dos cotistas que escolheram os cursos que estdo expostos
na tabela 3.11 se atém tanto ao fato dos mesmos possuirem, proporcionalmente, os
maiores nimeros de alunos cotistas do que os demais cursos. Como também verificar
o impacto sobre a varidvel de resultados por diferentes niveis de concorréncias nos
cursos da UFPB, tentando relacionar com as habilidades cognitivas dos alunos. Uma

vez que para entrar na universidade, o aluno deve ter uma nota no vestibular minima
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para conseguir a vaga, sendo elas variantes entre as grandes dreas e os seus respectivos

Ccursos.

Na Tabela 3.11, agora apenas com a técnica de pareamento do PSM, ocorre o
mesmo comportamento do efeito do tratamento sobre a varidvel de resultado que foi
observado na Tabela 3.9, com uma ressalva para as variagdes nos niveis de significancia
estatistica dos estimadores por modelo. No que se refere a andlise por cursos com
maior nimero de cotista em suas turmas, a saber, direito, administracdo e pedagogia,
referentes as estimagdes por OLS e RQ, embora ndo tenham sidos significantes, pode
ser visto um comportamento similar aos resultados auferidos para o modelo geral
(para todos os cursos) encontrados na Tabela 3.9, onde o discente ser cotista reduz o

seu rendimento, nos respectivos cursos, quando comparados aos alunos nédo cotistas.

Por outro lado, na anédlise por grandes 4reas de conhecimento, a magnitude dos
impactos sdo bastantes heterogéneos, e muitas delas sdo estatisticamente diferentes
de zero a pelo menos 10%. Com destaque para quatro grandes areas: linguistica,
letras e artes, engenharias, ciéncias humanas e ciéncias da satde. Como também
ja foi discutido anteriormente, de acordo com as informagdes da Coperve em 2010,
algumas dessas areas de conhecimento detém os cursos que receberam os maiores
niveis de concorréncia na UFPB. Nas ciéncias da satde, com destaque para os cursos
de medicina, nutri¢do, odontologia e enfermagem, nas engenharias, destaque para a
engenharia civil e engenharia de producao, nas ciéncias humanas, o curso de direito

detém a maior concorréncia.

Ja no caso de linguistica, letras e artes, apesar de ser a segunda grande area
de conhecimento a ingressar a maior quantidade de alunos cotistas, visto na Tabela
3.3, o nivel de concorréncia entre seus cursos é tido como um dos menores, como por
exemplo em uma das turmas do curso de pedagogia a concorréncia era de dois alunos
para uma vaga. Sendo assim, a andlise dentro dessa drea, Tabela 3.11, parte da relacdo
em que estudante ser cotista reduz o CRA em até 10 vezes em comparacdo ao nivel de
rendimento dos estudantes ndo cotistas, resultado que pode ser visualizado no modelo
(1). A situacdo se agrava quando se observa no quantil com os alunos com as melhores
médias do CRA, ou seja, optar pelo sistema de cotas reduz o nivel de rendimentos
em até 24 vezes quando comparados aos discentes ingressantes pelo sistema de livre
concorréncia [modelo (3)]. Tal resultado vai ao encontro das discussdes impostas por
Hickman (2009), em que a partir do momento que se abre vagas para as grandes
minorias em grandes universidades, pode se observar uma maior concentragdo na

participagdo de alunos cotistas nos cursos de menores concorréncias.
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Tabela 3.11 — Efeitos da politica de cotas (ATT) sobre a varidvel de desempenho acadé-
mico por cursos e grandes areas do conhecimento

Nearest Optimal
OLS Quanti-le OLS Quanti‘le
Regression Regression
1 (2) (3) 4) (5) (6)

Propensity score matching
Cursos
Direito -0,143 0,678 -3,472 -1,938 0,178 -3,611

(2,019) (3,948) (3,899) (1,832) (2,679) (2,655)
Administracgo -5.630 -3,435 -6,690 0,880 -3,435 -1,627

(6.759) (9,127) (9,002) (5,625) (13,504) (4,921)
Pedagogia -5,847 -5,607 -4,679 -4,841 -5,910 -3,082

(3,479) (6,630) (4,161) (2,960) (7,340) (3,488)
Areas do Conhecimento

-5.872 -1,392 -12,229 -5,760 -1,487 -10,288

Ciéncias Sociais Aplicadas 511 (3,273) 8,678)  (3,664)  (3,076) (7,302)
Linguistica, Letras ¢ Artes 10026”0100 24,468 5607 0,853  -16,226***
’ (A442)  (2531)  (6717) (2985  (2,634)  (4,996)
15926 20,6574*  -15712*  -13,069%* -19460*** -18716*

Engenharias (8,081) (6,356) (8904)  (6490) (7,232 (8,727)

Ciencias Humanas 6,877 4453 -8465**  -4A56™  -4851%*  -4631
(2,318) (2,750) (3247)  (2150)  (2,305) (3,396)

Ciencias da Satide 6,226%% 4561 -9464**  -6014%*  -6652% 8091+
(1,594) (3,144) ,018)  (1483)  (2,643) (1,967)
2,028 4,414 -10,353 9,082 6,343 -5,668

Ciénclas Exatas e da Terra 57 4q50  (15007)  (53,694)  (20,194)  (15568)  (65.606)

Fonte: Elaboragdo propria a partir dos microdados do STI/UFPB.Nota: Niveis de significancia: *10%, **5% e ***1%.

E interessante perceber também que a politica de cotas evidencia um impacto
negativo, e estatisticamente significativo, para os estudantes dos cursos das engenharias
em todos modelos estimados. Principalmente quando se atém ao impacto sobre o
CRA relativos dos alunos com as piores notas, em que o aluno ser cotista impacta
negativamente em até 20 vezes em comparagdo ao rendimento dos alunos néo cotistas.
Uma possivel justificativa para esse resultado se vincula ao fato de que como as
engenharias possuem os cursos mais concorridos, os alunos ingressantes por livre
concorréncia tenham um nivel de habilidade cognitiva superior aos dos alunos cotistas
(como pode ser visualizado na Tabela 3.3, por meio da varidvel média do vestibular),
onde estes vao precisar de um nivel de desempenho maior para acompanhar o restante

da turma.

Dessa maneira, é valido destacar que os mecanismos causais que eventualmente
estdo por trds dos resultados encontrados nas estimagdes podem ser diferentes entre os
cursos das grandes 4reas de conhecimento de maior e menor concorréncia em termos
de notas de entrada, que podem ser sinalizadores da dedicacdo dos alunos dentro
da universidade. Por fim, em relacdo as areas das ciéncias humanas e da satude, a

magnitude do impacto, negativo, sobre a varidvel de resultado que mede o rendimento
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dos discentes cotistas foram similares, com foco para os modelos (1), (3), (4), (5) e (6),

0s quais se apresentaram significantes.

3.6.3 Efeitos das cotas a partir da analise de sobrevivéncia

Apb6s a realizacdo da andlise do grau de ajustamento dos modelos de parea-
mento e do efeito médio das cotas sobre a varidvel de desempenho académico vistos
nas subsecdes 3.6.1 e 3.6.2, e para uma melhor identificagdo sobre as evidéncias encon-
tradas nas Tabelas 3.1 e 3.3 em relacdo as taxas de abandono, foi utilizado o modelo de
duragdo de risco proporcional de Cox, ponderado pelo PSM, pra avaliar o efeito da

politica de cotas sobre a probabilidade de sobrevivéncia na UFPB.

O efeito da politica afirmativa de reserva de vagas na UFPB sobre a varidvel de
resultado taxa de abandono poderia ser estimada da mesma forma como foi com a
varidvel de desempenho, CRA relativo. Contudo, taxa de abandono é considerada uma
varidvel de natureza diferente, no sentindo de que o abandono pode acontecer em dife-
rentes periodos, ou seja, de semestre a semestre, e a cada semestre cursado, abandonar
tem custos diferentes para o discente. Por exemplo, um aluno que abandonar o curso
no primeiro semestre tem um custo diferente do estudante que decidir abandonar no

sétimo periodo. Logo, ndo pode-se inferir simplesmente como abandonou ou néo.

O PSM poderia ser aplicado de forma isolada, porém mascararia o efeito da
varidvel de interesse, taxa de abandono, como ja foi discutido no pardgrafo anterior.
Dessa maneira, o presente estudo inova ao investigar o efeito da politica de cotas
em uma universidade publica brasileira com a seguinte proposta: integrar o PSM,
utilizando amostra pareada entre os grupos de cotistas e ndo cotistas, ao modelo de

duragédo de risco proporcional de Cox.

Os modelos de sobrevida sdo considerados como as técnicas mais adequadas
para serem aplicadas em estudos longitudinais para o caso de anélise de resposta
bindria (neste estudo, abandono ou ndo abandono) em que se observa os periodos de
observacgoes diferentes entre os individuos, devido a ocorréncia, ou nado, da “falha”
(CAMERON; TRIVEDI, 2005). De outro modo, neste estudo, os modelos de duracéo
avaliam a relacdo do tempo de sobrevida dos estudantes desde o seu ingresso na
UFPB através do sistema de cotas até abandonar o curso escolhido. O periodo da
andlise longitudinal dos discentes vai desde o primeiro semestre de 2011 (2011.1) até o
primeiro semestre de 2018 (2018.1).

Sendo assim, os coeficientes das regressdes e a hazard ratio (razdo de risco),
estimados sobre a dummy de abandono dos discentes, em relagdo ao efeito do trata-
mento, ou seja, ter entrado na UFPB por meio da politica afirmativa de cotas, estdo

apresentados na Tabela 3.13. O efeito das cotas sobre o risco de abandono do aluno, ou
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sobre a taxa de sobrevivéncia, foi avaliado através de duas estratégias, representadas
pelos modelos (1) e (2). O modelo basico, (1), é estimado sem considerar a dependéncia

temporal do conjunto das varidveis de controle, analisando apenas o efeito da politica.

Ja a estratégia de dependéncia temporal, do modelo (2), analisa o efeito das
cotas sobre a margem estensiva da probabilidade de sobrevida dos discentes da UFPB
considerando o conjunto de covariadas no modelo de regressdo de Cox, a saber: o
CRA relativo, a média de entrada no vestibular, e as varidveis bindrias de sexo, raca
e trancado. Este, por sua vez, permite aproveitar da melhor maneira o conjunto dos
dados longitudinais para investigar os efeitos das cotas, ou seja, se o fato do aluno ser

cotista na UFPB poderia afetar a taxa de abandono no ensino superior.

Inicialmente, considerando ambos os modelos, os resultados mostram-se es-
tatisticamente significantes, uma vez que é observada a sobreposicdo dos intervalos
de confianga das estimagdes, supondo um grau de 95% de confianca. No que se
refere ao modelo bésico, ingressar na UFPB por meio das vagas reservadas para a
politica de cotas reduz o risco de abandono do estudante em aproximadamente 7,3%
(= (0,927 — 1) % 100). Por outro lado, no que concerce a estratégia de dependéncia
temporal, o qual apresenta a especificagdo mais completa da andlise, aponta que a
adesdo a politica afirmativa reduz em 17,7% (= (0,823 — 1) % 100) o risco do aluno

desistir do ensino superior naquele periodo.

Tabela 3.13 — Resultados do modelo de regressdo

de Cox.

Tratamento Modelo Bisico Dependéncia Temporal

1) (2)
Coeficiente -0,076** -0.194***
IC (95%) (0,031) (0.031)
Huazard ratio 0,927*** 0,823***
IC(95%) (0,867, 0,987) (0,762, 0,885)
Covariadas
Fixas Sim Sim
Variaveis Nao Sim
N 17.550 17.436
R? 0.0003 0.170

Fonte: Elaboragao prépria a partir dos microdados do STI/UFPB.
Nota: Niveis de significancia: *10%, **5% e ***1%.

Como o modelo (1) desconsidera as mudancas das caracteristicas dos estudantes
que podem vir a afetar o desempenho dos discentes no periodo de estudo na universi-
dade ao longo do tempo, principalmente no que se refere as varidveis do CRA relativo
(que capta o nivel de desempenho) como também em relagdo a varidvel trancado,

consideradas varidveis que sinalizam o comportamento dos alunos e que variam de



Capitulo 3. Efeitos de Politicas Afirmativas sobre Desempenho e Abandono 78

semestre a semestre, pode-se afirmar que este superestima o efeito da politica de cotas.
No entanto, apesar das mudangas nas magnitudes dos coeficientes estimados nos
dois cendrios, pode-se observar a estabilidade dos resultados, visto que nos diferentes
modelos, os coeficientes foram negativos e estatisticamente significantes a pelo menos
5%. Os resultados detalhados em relagdo as covariadas utilizadas nas estimacoes em
cada um dos modelos de duragdo de Cox estdo nas Tabelas A.3 e A.1 no apéndice.

Por meio do ajuste no modelo de risco proporcional de Cox exposto no modelo
(2) na Tabela 3.13, a predicdo da sobrevivéncia dos alunos por periodo letivo na UFPB,
entre 2011.1 e 2018.1, e por status de tratamento pode ser visualizada também na Figura
3.2. Esta apresenta a curva da sobrevida dos discentes da UFPB, supondo alteracoes
comportamentais médias das varidveis explicativas continuas e proporcional para
as covariadas dicotdmicas, relacionadas a mudanga no comportamento na varidvel
de tratamento. Ante isso, é presumivel avaliar o padrdo na ocorréncia da “falha”
(abandono) de interesse pelos diferentes grupos, controle (ndo cotista) e tratamento
(cotista).

Figura 3.2 — Proporcdo de Sobrevivéncia dos alunos da UFPB por periodo e por status
de cotas, 2010-2017.

1.0

=
o
1

Frobahilidade de sobrevivéncia

=2
fa
1

1 2 3 4 5 6 7 & 9 10 11 12 13 14
Periodo

== N3o cotista ~k- Cotista

Fonte: Elaboragdo propria a partir das estimativas da Tabela 3.13, modelo 3.7.
Nota: Intervalo de confianca representado pelas dreas sombreadas, supondo um nivel de 95% de confianga.

Indo ao encontro das evidéncias iniciais encontradas nas Tabelas 3.6.1 e 3.6.2, a
Figura 3.2 evidencia que a probabilidade de sobrevida dos alunos néo cotistas é inferior
aos alunos cotistas, isto é, o aluno ser cotista reduz o abandono no ensino superior



Capitulo 3. Efeitos de Politicas Afirmativas sobre Desempenho e Abandono 79

na UFPB, nos periodos entre 2011.1 e 2018.1. Visto também que ndo hé intercessdo
entre os intervalos de confianga, pode-se inferir que a diferenga entre as probabilidades
de sobrevivéncia dos grupos de controle e tratamento sdo estatisticamente significa-
tivas. Esta evidéncia ratifica as conclusdes encontradas por Mendes Junior, Souza e
Waltenberg (2016), os quais afirmam que os alunos ingressantes através do sistema de
reserva de vagas possuem maiores estimulos para persistir nos cursos. Em contraponto

diverge de Sander (2004), pois este afirma que o abandono é maior entre os cotistas.

A correlagdo positiva entre o discente ser cotista e a reducdo do risco de
abandono também pode ser visualizada ao analisar o comportamento da inclinagdo
das curvas de sobrevivéncia nos dois grupos em estudo. A curva de probabilidade
de sobrevida do grupo de alunos nédo cotistas é mais inclinada do que a curva que
representa o grupo de alunos cotistas, sinalizando que o declinio da probabilidade de
sobrevivéncia do grupo de tratamento ocorre a uma taxa inferior quando comparada
ao decréscimo observado na curva do grupo de controle. Dessa maneira, considerando
um dos objetivos iniciais desta pesquisa, verificar se a politica de cotas gerou uma
externalidade negativa na performance dos discentes, no que se refere a anélise de
abandono, as estimativas encontradas indicam que ha um impacto positivo, reduzindo

assim o abandono dos cursos na UFPB, nos periodos em estudo, 2011.1 e 2018.1.

Partindo ainda das predi¢des do modelo de regressdao de Cox, modelo (2) na
Tabela 3.13, a Tabela 3.15 apresenta o efeito das cotas em termos das diferencas nas
probabilidades de sobrevida entre os alunos tratados e ndo tratados, por periodo
incremental. O que se pode observar é que apds o primeiro periodo letivo, ou seja,
ap6s o primeiro semestre cursado na UFPB, a taxa de sobrevivéncia dos alunos cotistas
e ndo cotistas encontram-se em um nivel similar, entretanto os discentes do grupo de
controle possuem um menor probabilidade de sobrevida ao serem comparados aos
discentes do grupo de tratamento. Observa-se ainda que a diferenga da probabilidade
ao longo do tempo, por 15 periodos, foi estatisticamente significante a 5%.
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Tabela 3.15 — Probabilidade de sobrevivéncia dos alunos da UFPB por
periodo incremental e por status de cotas.

Tempo Tratamento Controle Efeito
(Periodo) Probabilidade Erro-padrio Probabilidade Erro-padrao (%)
1 97,12 0,120 96,52 0,147 0,603*
2 93,94 0,202 92,69 0,250 1,247*
3 90,88 0,278 89,04 0,345 1,840*
4 87,94 0,351 85,56 0,436 2,384*
5 85,27 0,420 82,42 0,523 2,856*
6 82,85 0,485 79,58 0,604 3,268*
7 80,63 0,548 77,00 0,683 3,628*
8 78,45 0,616 74,48 0,767 3,968*
9 76,42 0,687 72,14 0,853 4,272*
10 74,59 0,761 70,05 0,941 4,534*
11 73,16 0,831 68,43 1,023 4,730*
12 71,96 0,909 67,06 1,112 4,891*
13 70,88 1,010 65,85 1,225 5,030*
14 70,25 1,117 65,14 1,345 5,109*

Fonte: Elaboragdo propria a partir das estimativas da Tabela 3.13, modelo 3.7.
Nota: *p-valor<0,05 para teste de igualdade de diferenca das probabilidades.

Por fim, ainda na Tabela 3.15, o referido efeito do programa cresce de forma
continua ao longo dos semestres. A adogdo de 15 periodos justifica-se com base no pe-
riodo de 2011.1 a 2018.1 (o periodo 2011.1 é referente ao periodo 0, onde nenhum aluno
abandonou), ou seja, dois periodos por ano. Uma vez que os dois grupos, tratamento e
controle, estdo sendo comparados inicialmente em dois periodos diferentes, 2010 onde
ndo existia a politica de cotas, e 2011 a qual j4 existia. No sétimo periodo, o que equivale
a trés anos e meio em estudo, o tempo médio de sobrevida dos discentes cotistas é
de 3,6% superior aos discentes que nado ingressaram na UFPB através do sistema de
reserva de vagas. Quando se observa o décimo quarto semestre, a probabilidade de
sobrevivéncia, em média, dos alunos cotistas equivale a 70%, j4 para os ndo cotistas é
de 65%. Em suma, o programa de reserva de vagas tende a proporcionar oportunidade
para os alunos que apresentam maiores chances de sobrevida na UFPB no longo prazo,

visto que o efeito da probabilidade de sobrevivéncia no tltimo periodo foi de 5%.

3.7 Conclusoes

Tendo em vista as caracteristicas do novo mecanismo de admissdo na Universi-
dade Federal da Paraiba (UFPB) implantado em 2011, observa-se que a politica de acdo
afirmativa de cotas selecionou grupos de estudantes com comportamentos bastante
heterogéneos, principalmente no que se refere a nota de entrada nesta instituicdo de
ensino superior. Tal fato ilustra a necessidade de se compreender melhor as rela¢oes
entre os discentes que ingressaram desta instituicdo por meio do sistema de reserva
de vagas e o seu efeito sobre os indicadores educacionais. Dado que o objetivo da
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politica é a diversificacdo de alunos tanto com recortes sociais quanto étnico-racial,
esta pesquisa culminou ir além desta andlise. Partindo com o objetivo de verificar os
efeitos diretos e indiretos da politica de cotas adotada em uma universidade publica
da Paraiba sobre as varidveis de desempenho dos alunos ao longo do curso.

Dessa maneira, este ensaio apresenta direcionamentos empiricos sobre o novo
sistema da admissdo da universidade, em que busca selecionar grupos que representem
as minorias sociais, sobre os fatores de desempenho e abandono dos individuos.
Como ressaltado, a relevancia do estudo faz uma contribuicédo na literatura nacional
brasileira, pois nos trabalhos ja existentes ndo sdo explorados acerca da relagdo entre
acdo afirmativa de reserva de vagas e os fatores determinantes para uma anélise de
sobrevivéncia no ensino superior dos aluno cotistas, principalmente com a adogado do

PSM integrado ao modelo de risco proporcional de Cox.

Usando-se diferentes instrumentos de pareamento ndo-experimentais, Propensity
Score Matching (PSM), Mahalanobis Distance Matching (MDM) e Classification Tree Analysis
(CTA), tendo como variavel de resultado o nivel de desempenho, medido pelo CRA
relativo, o aluno ser cotista na UFPB arca com rendimentos médios significativamente
menores em comparagdo aos rendimentos médios dos alunos ingressantes por ampla
concorréncia na UFPB. O impacto é maior quando a andlise capta as melhores médias
da distribuicdo do CRA relativo.

Complementando a literatura da drea, em que ha um gap de resultados entre
os grupos de estudantes cotistas e ndo cotistas que compdem a universidade, princi-
palmente com foco no comportamento heterogéneo quando a anélise parte para as
grandes dreas de conhecimento. No que se refere as estimagdes com controle por 4rea
de conhecimento e por cursos, com énfase no PSM, os maiores impactos negativos
se concentram nas areas de linguistica, letras e artes, ciéncias da satde, engenharia e

ciéncias humanas.

Tal fato pode justificar-se pela clara relacdo entre as diferengas de habilidades
cognitivas entre os diferentes grupos que compdem o perfil de cada uma destas
grandes dreas de conhecimento e as suas respectivas taxas de concorréncias. Os cursos
das areas de ciéncias da satide, engenharia e ciéncias humanas detém as maiores taxas
de concorréncia, como também possuem as maiores diferengas nas notas de entradas
entre os grupos de cotistas e ndo cotistas. Ou seja, nestas dreas contém os estudantes
ingressantes que desempenharam um maior nivel de desempenho para ingressar na
UFPB.

Por outro lado, a 4rea de linguistica, letras e artes se atém a baixa concorrén-
cia dos cursos que a compde, o que pode acarretar consequentemente uma maior
concentragdo de alunos cotistas. Embora os grupos de cotistas e ndo cotistas ndo se

depararam com uma competicdo elevada, ndo demandaram, portanto, um nivel tdo
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elevado de esforco para adentrar no ensino superior na UFPB. Contudo, ainda fica
claro a divergéncia no nivel de desempenho quanto ao CRA relativo médio entre
os grupos de discentes que compdem os cursos da area supracitada. O que se pode
concluir é que nos cursos onde apresentaram os maiores gap de habilidades cognitivas
entre os alunos, os cotistas apresentam os piores rendimentos no que tange a variavel

de desempenho académico.

No que se refere ao indicador taxa de abandono, com base no modelo de risco
proporcional de Cox, os resultados indicam uma associagdo positiva entre o sistema
de cotas e o acréscimo de sobrevida dos estudantes que ingressaram na UFPB através
da politica. Embora os resultados deste estudo devam ser vistos cuidadosamente,
devido a limitagdo imposta pela abordagem empirica adotada no que toca ao problema
de fatores ndo observaveis variantes no tempo, observa-se a persisténcia dos alunos

cotistas a partir da estimagdo da probabilidade de sobrevivéncia.

De forma geral, a implantagdo de uma politica de acdo afirmativa de reserva de
vagas pode evidenciar possiveis influéncias nos resultados educacionais nos discentes
da UFPB a partir de 2011. Ao criar relevantes grupos de alunos com caracteristicas
semelhantes entre si, mas diferentes entre os demais ingressantes, o novo sistema
de cotas da UFPB afetou tanto o nivel de desempenho dos discentes, quanto a taxa
de sobrevida, reduzindo a probabilidade de abandono dos alunos beneficiados pela

politica neste grau de ensino.

Esta correlacdo inicialmente pode justificar-se pelo fato de que os estudantes
que compdem o grupo de cotistas sdo oriundos de escolas publicas, em que na maioria
das vezes suas familias ndo tiveram como investir no desenvolvimento cognitivo da
educacdo basica, herdando assim um déficit educacional que o acompanhou até o
ensino superior. Assim, ao serem admitidos em uma universidade onde existe os
mais diferentes graus de conhecimento, é possivel observar um nivel de desempenho
superior ao do aluno cotista. O mesmo argumento social e econdmico justifica a

persisténcia dos alunos para a obtengdo do titulo.

Essa discussdo supracitada parte do pressuposto de que o discente conclua seu
ensino superior. Por outro lado, o direcionamento da discussdo pode seguir também
por um outro contexto no qual o estudante cotista persista mais na universidade,
mas, ndo obstante, demande de mais tempo para concluir. Ou seja, o efeito pode se
transformar em algo negativo, onde os alunos cotistas tétm um nivel de rendimento
inferior aos do nao cotistas e ainda podem ser mais resistentes, entretanto, se essa
sobrevivéncia resultar em uma menor taxa de conclusdo e/ou mais tempo para se
formar, ou até mesmo abandonar, isso implica em maiores custos para a instituicdo na
formagdo dessa médo de obra. Em outras palavras, o sistema de cotas na UFPB pode

aumentar os custos para a sociedade.
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Por fim, ante toda esta exposi¢do, o desempenho relativo auferido pelos cotistas
serve como fundamentagdo para a manutengdo da politica de cotas no ensino superior,
contudo, interligada a outras politicas direcionadas para melhorar a qualidade do
ensino fundamental e médio das escolas publicas. Para que possa vir a influenciar de
maneira agregada o desempenho dos alunos até que estes ingressem nas IES, evitando
o hiato de conhecimento entre os alunos cotistas e ndo cotistas. Pois o objetivo da
acdo afirmativa de cotas ndo deve focar apenas em aumentar a diversidade de raca e
socioecondmica entre os grupos de discentes da educacgdo superior, mas também, de

maneira conjunta, melhorar a qualidade dos indicadores educacionais dos mesmos.
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4 Predicdo do risco de reprovacao no
ensino superior usando algoritmos de

Machine Learning

4.1 Introducao

A retencdo e a evasdo escolar é uma realidade para muitos dos discentes nos
cursos de graduagdes das universidades publicas no Brasil, considerado um problema
complexo nas Institui¢des de Ensino Superior (IES), o que aumenta os custos de
provisdo das IES. Varias pesquisas mostram que esses problemas sdo universais e que
devem envolver, para a sua solucdo, diferentes niveis de intervencdo, desde aquelas
em nivel da familia e do individuo até as relacionadas com os insumos escolares e
diretrizes da educagdo (GOMES-NETO; HANUSHEK, 1994; LEON; MENEZES-FILHO,
2002; SAMPAIO et al., 2011; DIOGO et al., 2015).

As taxas de reprovagdo sdo para muitos autores, um dos maiores problemas no
sistema de ensino brasileiro (]IJNIOR; FARIA; LIMA, 2012). De acordo com Souza et
al. (2012), o discente ao evadir de um determinado curso pode ingressar em um novo,
logo em seguida. Por outro lado, a deficiéncia no aprendizado pode acompanhar o

individuo e acarretar novas reprovagdes, superestimando a evasao.

Nos tltimos anos, no Brasil, é possivel observar uma crescente oferta de cursos,
pois de acordo com os dados relativos do Censo da Educagdo Superior, referente ao
ano de 2015, divulgados pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisa Anisio Teixeira
(Inep), 2.368 IES® ofertaram 8 milhdes de vagas, correspondente a 33 mil cursos de
graduagdo, o que representa um incremento de 11% em relagdo as vagas ofertadas em
2010 7. Contudo, muito embora tenha se observado o referido aumento, boa parte dos
alunos ingressantes ndo chegam a concluir os cursos. Segundo dados do Censo da
Educagdo Superior de 2017, a taxa de conclusdo nas institui¢des publicas gira em torno
de 37%, e 36% nas privadas (Inep, 2018).

A evasdo é caracterizada como uma interrupgdo no ciclo de estudos de um
estudante, a qual pode gerar prejuizos significativos em varios ambitos, tais como: aca-

démico, sociais e econdmicos. No que tange ao setor ptublico, ao evadir dos seus cursos,

8 Centros Universitarios, Faculdades, Universidades, Institutos Federais (IFs) e Centros Federais de

Educacado Tecnolégica (Cefets).
Segundo informacdes do Censo da Educagdo Superior em 2010, 29.507 cursos de graduagdo ofertaram
6.379.299 vagas.

9
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os discentes geram perdas diretas e indiretas, aumentando os custos da diplomacéao
e reduzindo a taxa de retorno dos investimentos em educacédo. Ja no setor privado,
a evasdo provoca perdas sociais importantes no que tange a reducdo do estoque de
profissionais formados que poderiam aumentar a quantidade de méao-obra-qualificada
no mercado e, assim, a produtividade da economia (SILVA-FILHO et al., 2007).

Shirasu, Albuquerque et al. (2015), em seu estudo sobre os determinantes da
evasdo e repeténcia constataram que a falta de interesse em estudar e repetidas
reprovagdes sdo os fatores com maiores influéncias nas taxas de evasdo do discente.
Para Gomes-Neto e Hanushek (1994), a reprovagdo, ocasionando repeténcias, e a
evasdo estdo interligadas de maneira que a combinagédo entre elas tem sido identificada
como uma das falhas do sistema educacional no Brasil, pois esta relagdo ratifica a
ineficiéncia dos gastos ptblicos neste sistema. Desse modo, o problema da reprovagao

dos estudantes pode ser, por muitas vezes, um dos fatores determinantes da evasao.

A reprovacgdo, por sua vez, pode ser considerada como uma consequéncia de
um processo de aprendizado falho que ocorre ao longo de todo um semestre na
universidade. E necessério identificar os fatores que influenciam o desempenho do
aluno até o mesmo ser reprovado, como por exemplo, sob a 6tica do discente: (i) tempo
dedicado ao estudo; (ii) preferéncias do discente e a escolha do curso; (iii) ma formacao
na educacdo basica; (iv) falta de interesse nas aulas; (v) insatisfacdo com o ensino. Ja
na perspectiva da instituicdo, os fatores que influenciam o status de reprovacdo podem
ser: (i) curriculo defasado; (ii) problemas de coordenacdo e alocacdo de recursos; (iii)

corpo docente com pouca qualificagdo ou desmotivado, dentre outros.

Dada a abrangéncia da gama de fatores, do ponto de vista das IES, prever a
reprovacgdo académica é necessdrio pois esta acdo pode proporcionar medidas preventi-
vas com o proposito de evitar novos resultados negativos no fim de mais um semestre.
Especificamente, é um indicador que ndo s6 mede a aprendizagem e desempenho
do aluno, mas também o seu impacto em outros desequilibrios. Mas como prever de
forma precisa o risco de reprovagao? 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 identificagdo de discentes com maior risco de sofrer reprovagdo nas disciplinas
com os maiores indices de retengdo pode estar diretamente relacionada a necessidade
de interven¢des na educagdo no ensino superior, as quais buscam reduzir ndo apenas
a retencdo, mas, consequentemente, a evasdo, para que assim possa evitar custos
ocasionados em decorréncia desse comportamento nas universidades. Nesse contexto, a
andlise preditiva pode auxiliar a ponderacdo entre beneficios e danos, com a finalidade
de auxiliar gestores na formulacdo de politicas ptblicas direcionadas as intervengdes

preventivas, como por exemplo refor¢o escolar, acompanhamento pedagégico, curso
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de férias, entre outros.

Dessa maneira, um dos grandes desafios é desenvolver uma estratégia eficiente,
passivel de operacionalizagdo prética, que consiga prever o resultado dos discentes,
de modo a permitir uma intervengao prévia de professores, coordenadores e outros
responsdveis institucionais com o escopo de evitar ou minimizar problemas futuros de
reprovagdo e de possivel evasdo. Uma vez que as IES armazenam dados académicos e
socioecondmicos dos seus estudantes, é possivel realizar diversas analises na busca por
padrdes e caracteristicas relacionadas com a condigdo de reprovagdo do alunado. Por
sua vez, COmMO O processo exige uma investigacdo baseada na extracdo de conhecimento
em um extenso volume de dados, as diferentes técnicas de aprendizagem de mdquina,

Machine Learning (ML), apresentam-se como uma opgdo vidvel para realizar essa tarefa.

O interesse por modelos preditivos é cada vez mais crescente na sociedade mo-
derna e a drea de data science, ciéncia de dados, e de seu conjunto de ferramentas para
modelar e compreender conjuntos de dados complexos, de forma auténoma e eficiente,
vem ganhando destaque em uma série de aplica¢des na industria e no setor de servigos.
Essa modelagem abrange os mais diversos algoritmos, como as regressdes logistica
e de Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO), arvores de classificagao,
boosting e support vector machines (SVM) (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009;
JAMES et al., 2013; KUHN; JOHNSON, 2013). Conforme Lantz (2013), o campo de
estudo interessado no desenvolvimento de algoritmos de computador para transformar
dados complexos em acdo inteligente é conhecido como Machine Learning.

Assim, esta pesquisa tem como objetivo classificar, de maneira precoce, os
discentes com risco de reprovagdo a partir da aplicagdo dos algoritmos de Machine
Learning. Para tanto, foram utilizados registros administrativos e académicos da Uni-
versidade Federal da Paraiba (UFPB), de 14 semestres letivos (2010 a 2016) e de mais
de 8.500 matriculas em uma disciplina de alta reten¢do na mencionada instituicéo,
célculo diferencial e integral 1.

Na UFPB, diversas graduagdes possuem em suas grades curriculares disciplinas
da drea de matemadtica, sendo para muitas uma base essencial para a formagdo do
aluno (como nos cursos de matematica, fisica, ciéncia da computagdo, economia e
engenharias). Devida a sua relevancia, cabe-se prever os possiveis riscos que o fracasso
ou insucesso dos discentes nesta disciplina possa vir a contribuir no processo de evasdo

nesta etapa de ensino'’.

Na literatura de economia da educacdao, muito se tem debatido acerca da evasdo

no ensino superior e suas principais causas, principalmente no ambito da inferéncia

10 Uma vez modelado e, posteriormente, testado e implementado no sistema académico das instituicoes,
o modelo de risco de reprovagdo realizado para a disciplina de calculo I poderia ser expandido para
outras disciplinas.
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causal. Contudo, sdo escassos estudos do ponto de vista preditivo!!. Costumeiramente,
os trabalhos que analisam a evasao adotam uma abordagem estatistica mais tradicional,
como por exemplo Sampaio et al. (2011), preocupando-se nos fatores determinantes da
varidvel de desfecho. Dessa maneira, pensando em contribuir para o desenvolvimento
e reducdo dos problemas de reprovagao e, consequentemente, de evasao, este estudo
vai usar métodos tradicionais e algoritmos de ML (LASSO, k-vizinhos mais préximos,
classificagdo naive Bayes, arvore de decisdo, entre outros) para fazer uma classifica-
¢do preditiva mais precisa dos individuos com potencial problema de rendimento

académico.

Apoés esta secdo introdutoria, este ensaio contempla mais quatro Se¢des. A
Secdo 4.2 apresenta as varidveis que compdem a base de dados e algumas evidéncias
iniciais das mesmas ao longo do tempo. Por sua vez, a Segdo 4.3 descreve as estratégias
empiricas que foram aplicadas referentes a todos os algoritmos, sejam eles dos modelos
tradicionais de econometria (subsec¢do 4.3.1) como também dos métodos abordados do
aprendizado de mdquina (subsegdo 4.3.2) e os critérios de selecdo do modelo (subse¢do
4.3.3). Na Secdo 4.4, de resultados, contém as subsecOes referentes a comparagao
(subsecao 4.4.1), selecao (subsecdo 4.4.2) e avaliacdo (subsecdo 4.4.3) do modelo com

melhor previsdo, e por fim, a Se¢do 4.5 trata das conclusdes do estudo.

4.2 Base de Dados e Descricao das Varidveis

As informacgdes usadas nesta pesquisa fazem parte dos microdados oriundos
da Superintendéncia de Tecnologia da Informagdo (STI) da Universidade Federal
da Paraiba (UFPB) e contém caracteristicas sobre os discentes que ingressaram nos
cursos de graduagdo e que demandaram a disciplina de célculo 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 ndo estd dividida por cursos, e

sim por disciplina. Destaca-se que os estudantes tiveram sua identificacdo preservada.

A base de dados compde informagdes de 5.426 discentes (62,7%) que foram
reprovados na disciplina de calculo diferencial e integral I e 3.233 (37,3%) alunos que
foram aprovados no mesmo periodo. A primeira classe compde os estudantes que
ndo atingiram o nivel suficiente de rendimento, ou seja, ndo tiveram a nota minima
suficiente passa ser aprovado, 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.

11 Modelos preditivos tém sido utilizados na literatura com muita frequéncia, mas aplicados em outras
dreas, como finangas, comércio eletronico e macroeconomia (KLEINBERG; MULLAINATHAN;
RAGHAVAN, 2016; GOEL et al., 2016; BIORKEGREN; GRISSEN, 2018).
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Logo, para alcangar o objetivo proposto da pesquisa, a varidvel de resposta, que

foi estimada nos métodos tradicionais de econometria e nos algoritmos de classificacdo

de ML, é uma variavel bindria e assume 1 quando o discente apresenta o status de

matricula reprovado em célculo diferencial e integral I, e 0, caso contrério, ou seja,

quando for aprovado. O banco de dados adotado para predizer o desempenho dos

estudantes é composto pelas varidveis 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 4.1 reporta as varidveis

que compdem cada uma das dimensdes adotadas deste estudo.

Tabela 4.1 — Descri¢do das Variaveis.

Dimensao Variaveis Descricdo Fonte
Nota Vestibular Nota do vestibular total, variando de 0 a 1000. STI/UFPB
Nota do vestibular total na prova de matematica,
Nota Vest. Mat. variando de 0 a 1000, STI/UFPB
Casado Dummy: casado assume 1, e 0, caso contrério. STI/UFPB
Migrante Dummy: migrante assume 1, e 0, caso contrério. STI/UFPB
Discente Raga Dummy: Branco assume 1, e 0, caso contrario. STI/UFPB
Sexo Dummy: Feminino assume 1, e 0, caso contrério . STI/UFPB
Idade Ingresso Idade no semestre de ingresso, variando de STI/UFPB
15 a 71 anos.
Cotista Dummy: Cotista assume 1, e 0, caso contrério. STI/UFPB
Periodo Ingresso Dummy: 2° semestre assume 1, e 0, caso contrario. STI/UFPB
Forma de Ingresso Dummy: Enem assume 1, e 0, caso contrério (PSS). STI/UFPB
Tempo de Grad. Calculac{a a partir do ano de conclusdo da primeira CNPq
graduacdo varia de 1 a 40 anos.
Doutorado Dummy: Doutorado assume 1, e 0, caso contrario. CNPq
Publicacio no Ano Dummy: Pl/lb.hca(;ao no ano assume 1, e O, CNPq
Docente caso contrario.
Estrangeiro Dummy: Estrangeiro assume 1, e 0, caso contrério. CNPq
Dedic. exclusiva Dummy: D/ec.hcagao exclusiva assume 1, e 0, STI/UFPB
caso contrario.
Sexo Dummy: Feminino assume 1, e 0, caso contrério. 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 contrério. STI/UFPB
Carga Horéria Dummy: 90 hrs assume 1, e 0, caso contrario . STI/UFPB
Média N. Vestibular Nota do vestibular total média, variando de 0 a STI/UFPB
Turma 1000.
1 Nota do vestibular total média na prova de
Média N. Vest. Mat. matematica, variando de 0 a 1000. STI/UFPB
Taxa de Cotista Percentual de discentes cotista na turma. STI/UFPB

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

e Nivel do Discente: foram utilizadas caracteristicas pré-ingresso ao ensino superior

— (i) Nota Vestibular e (ii) Nota Vestibular Matemitica. Como as médias ao final

de cada semestre na disciplina sdo utilizadas como principal e tnico critério
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para a reprovagdo/aprovagdo do discente, e como o fracasso na disciplina de
calculo pode estar relacionada também com alguma deficiéncia agregada no
conhecimento geral oriundo do ensino basico, optou-se em selecionar varidveis
que apresentam o desempenho no vestibular como um todo, e de maneira mais
especifica, o desempenho na nota em matemaética. Como também essas varidveis
podem capturar o desempenho dos estudantes que entram no primeiro semestre
do ano, uma vez que quem obtiver as melhores médias é classificado para a

primeira chamada e formar a primeira turma do curso.

e Ainda em nivel do discente, foram adotados também fatores pessoais como
(iii) Idade e dummies relacionadas as informacoes se o aluno é (iv) Casado, (V)
Migrante, sua (vi) Raga e o (vii) Sexo. Como também caracteristicas ligadas ao
ingresso na universidade, como se o aluno é (viii) Cotista, captando as informagdes
socioecondmicas; o (ix) Periodo de Ingresso, se foi no 1° ou 2° semestre, e; (x) Forma
de Ingresso, Enem ou Vestibular (PSS). No que se refere ao periodo, esta varidvel
dummy busca analisar se o discente entrar no ensino superior apenas no segundo
semestre poderd impactar negativamente no seu desempenho e provocar a
reprovacdo. Pois, pressupdem-se que ao passar o primeiro semestre de forma
ociosa, o discente podera entrar na universidade e apresentar déficits acarretados

devido a interrupgdo nos estudos.

e Nivel do Docente: algumas das varidveis que compdem o conjunto de caracte-
risticas dos docentes da UFPB no periodo em estudo foram construidas a partir
das informagdes disponibilizadas e coletadas na Plataforma Lattes do Conselho
Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnolégico (CNPq)!?. Foram cons-
truidas as varidveis: (i) Tempo de Graduagio, a qual busca captar a relagdo entre o
periodo de experiéncia em sala de aula como também a idade do docente e a sua
influéncia no desempenho dos seus alunos. Se o docente possui (ii) Doutorado ou
ndo, independente da drea de formacdo. Sendo esta uma varidvel que muda no
tempo, para os casos de doutorado em andamento, pois s6 conta a partir do ano

que o discente conclui esta etapa de ensino.

e (iii) Publicacdo no Ano em periédicos, captando a produtividade cientifica, uma
vez que quanto mais tempo dedicado a publicagdo menos tempo dedicado a
sala de aula o docente possuird; se o professor é (iv) Estrangeiro ou ndo, baseado
no pais onde a universidade a qual foi concluida a sua graduagéo situa-se. Ao
adotar a nacionalidade do docente busca-se identificar se o professor estrangeiro
pode ser um problema na transmissdo oral do conhecimento da disciplina, visto
que esta ja é considerada um assunto de dificil assimila¢do entre os discentes;

se possui (v) Dedicagio Exclusiva ao curso, e; por fim, o (vi) Sexo do professor,

12 Ver <http:/ /lattes.cnpq.br/>.


http://lattes.cnpq.br/
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pressupondo que a docente (do sexo feminino) possa vir a ter ou demonstrar
metodologias de ensino mais adequadas de acordo com a dificuldade que os

alunos se deparam nesta disciplina.

e Nivel do Curso e Centro: (i) Local do Campus, se é em Jodo Pessoa ou ndo; (ii)
Efeito Fixo do Curso e (iii) Efeito Fixo do Centro. A disciplina de célculo diferencial
e integral I compdem a grade curricular de 21 cursos de graduagdes da UFPB,
que fazem parte de 6 centros de ensino. Foram construidas 21 dummies referentes
aos cursos: (1) C. da Computacdo; (2) C. Atuariais; (3) C. Econdmicas; (4) C.
Ambiental; (5) Engenharia Civil; (6) E. de Alimentos; (7) E. da Computacéo; (8)
E. de energias renovaveis; (9) E. de Materiais; (10) E. de Produc¢do Mecanica;
(11) E. de Producéao; (12) E. Elétrica; (13) E. Mecéanica; (14) E. Quimica; (15)
Estatistica; (16) Fisica; (17) Matematica (Omitida); (18) Matematica (Licenciatura);
(19) Matematica Computacional; (20) Quimica, e; (21) Quimica Industrial. Como
também 6 dummies dos centros: (1) C. de Ciéncias Aplicadas e Educacional
(CCAE); (2) C. de C. Exatas e da Natureza (CCEN) (Omitida); (3) C. de C. Sociais
e Aplicadas (CCSA); (4) C. de Energias e Alternativas e Renovéveis (CEAR); (5)
C. de Informatica (CI), e; (6) C; de Tecnologia (CT).

e Nivel da Turma: (i) Turno, é uma dummy que assume 1 se o discente cursar a
disciplina no periodo noturno e 0, caso contrario; (ii) Carga Hordria, se a disciplina
possuir 90 hrs a dummy assume 1, caso contrdrio (60 hrs) assume 0. Foram
construidas varidveis em nivel da turma a partir de varidveis individuais ja
descritas anteriormente, como: (iii) Média na Nota do Vestibular, (iv) Média na Nota

do Vestibular em Matemidtica e (v) Taxa de Cotista.

E valido destacar que até o ano de 2012, a forma de ingresso na UFPB era por
meio do Processo Seletivo Seriado (PSS), onde através deste sistema o estudante era
submetido a uma prova dividida por grande area de conhecimento e uma redacao.
A partir de 2013, a universidade adotou o Exame Nacional do Ensino Médio (Enem)
e o Sistema de Seleg¢do Unificada (SiSU) para selecionar os discentes por meio de
um cruzamento de informagdes entre demandantes e ofertantes de vagas no ensino
superior. Logo, em meio a transi¢do do sistema de notas dos exames de sele¢oes (PSS
e ENEM) no periodo em andlise, 2010 e 2016, foi feita uma padroniza¢do das mesmas,
como também um cruzamento desta base (que contém as informagdes dos discentes
no processo de selecdo e suas notas) com a base que o acompanha ao logo do seu

percurso dentro da UFPB.

A justificativa pela adogdo da disciplina de calculo baseia-se por esta ser a
disciplina mais demandada em consequéncia por ser a que apresenta o maior indice

de reprovagdo na UPFB. Nesta universidade, em muitos casos, as disciplinas ndo sao
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ofertadas por curso, mas sim, por departamento. Com algumas exce¢des como no caso
do curso de economia, onde o préprio departamento oferta. Os alunos que compdem
uma turma podem ser dos mais diversos cursos que tém essa disciplina em sua grade,
sendo considerada assim uma turma bem heterogénea, pois o perfil de um estudante
do curso de ciéncias atuariais pode ser diferente de um aluno que ingressou no curso
de estatistica, por exemplo. Por isso a necessidade também de adotar fatores que

possam captar o comportamento em nivel da turma nos modelos.

Outra importante justificativa consiste que a reprovacdo nesta disciplina, por
ser presente logo nos primeiros semestres e por ser uma disciplina base dos cursos
(pré-requisito de outras disciplinas), principalmente nas gradua¢des em engenharias,
pode ter sérias consequéncias como a retenc¢do (atraso) do discente, como também ser
o principal fator que estimule a sua evasdo do curso. Dessa maneira, de uma forma
mais simples, a aplicacdo das técnicas de ML busca prever (identificar) os possiveis
riscos de reprovacdes dos discentes para que antes mesmo do inicio do semestre os
coordenadores ja tenham o score de risco de reprovacdo e possam intervir por meio de

medidas preventivas.

42.1 Comportamento dos discentes por Ano, por Grande Area de Co-

nhecimento e por Curso, na UFPB

Aqui serdo expostas algumas evidéncias iniciais sobre o comportamento da
varidvel de resposta, reprovado ou aprovado, e das varidveis que representam o
acumulo de conhecimento adquirido ao longo da vida do discente antes do seu
ingresso no ensino superior, média do vestibular geral e média do vestibular em
matemadtica, como também a quantidade de discentes e sua classificacdo e a média
final da disciplina de cdlculo diferencial e integral I. Muito embora esta tltima néo
seja adotada no modelo, foi exposta apenas a titulo de comportamento e discussdo da
média final da referida disciplina entre os grupos. Assim, a Tabela 4.3 apresenta os
testes de médias e os intervalos de confianga de cada umas das varidveis anteriormente

citadas por status de matricula separadas por ano, de 2010 a 2016.

A partir da andlise anual das matriculas na disciplina de célculo na Tabela 4.3,
pode-se observar que os estudantes foram mais constantes na classe dos reprovados
ao longo do periodo, mesmo apresentando um comportamento heterogéneo na série.
De 2010 a 2016 h4 em torno de 63% dos discentes que cursaram a referida disciplina e
obtiveram um resultado negativo ao final do semestre dentro de cada ano, especifica-
mente. Deixando claro portanto que a reprovagdo na disciplina de calculo diferencial e

integral I é um sério problema que merece aten¢do na UFPB.
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Tabela 4.3 — Evidéncias iniciais da varidvel de resultado, por status de ma-
tricula, dos alunos da UFPB, 2010 a 2016 - Testes de médias e

intervalo de confianga*.

Ano Reprovado Alunos Média Média Média Vest. Média final
Idade Vestibular Matematica Disciplina
Nio 546 20,5 562,3 588,6 7,27
2010 20,0-20,8 557,1-567,6 580,8-59,4 7,15-7,39
Sim 99 21,8 531,4 547,5 0,80
214-221 5274-5355 5416-5535 0,72-0,89
Nio 579 20,5 5774 602,6 7,20
2011 20,1-20,8 571,8-582,8 594,8-6103 7,09-07,32
Sim 1117 21,8 533,3 543,8 0,86
21,5-22,1 529,1-5375 5383-5492 0,79-0,94
Nio 650 19,9 580,6 617,0 74
2012 19,6 -20,2 575,5-585,7 609,1-6248 7,29-7,52
Sim 1.204 22,2 535,9 549,6 0,84
219-225 532,0-539,8 544,1-5551 0,77-091
Nio 670 19,9 592,4 635,6 7,39
2013 19,6 -20,2 586,5-598,4 626,8-6444 7,29-7,50
Sim 1.099 22,3 546,4 568,8 0,80
219-22,7 541,4-5513 561,7-5757 0,73-0,88
Nio 632 20,0 629,3 675,2 7,34
2014 19,6-204 624,2-634,5 6678-6826 7,22-7,45
Sim 999 22,7 601,3 630,3 0,58
22,3-23,1 5974-6052 6245-636,1 0,51-0,65
Nio 557 20,1 636,6 666,8 7,5
2015 19,8-205 631,7-6415 6582-6753 741-7,65
Sim 840 23,5 598,6 605,8 1,1
229-240 5945-602,7 5989-612,7 1,00-1,20
Nio 334 20,5 599,2 632,5 7,61
2016 199-21,1 5823-616,0 6074-6575 745-7,78
Sim 440 23,0 553,5 577,3 1,19
22,38-23,6 538,6-5684 5543-6003 1,06-1,32

Fonte: Elaboragédo prépria a partir dos microdados do STI/UFPB.
Notas: (1) Intervalos com 95% de confianca para as médias calculadas. (2) *Todos os intervalos de confianca
apresentam um teste t de 0, 000.

Embora esteja decrescendo ao longo dos semestres e, consequentemente, dos

anos, a proporcao dos reprovados ainda apresenta uma disparidade quando comparada
a proporgao dos aprovados. E possivel observar uma taxa de reprovagio acima de 60%
em todos os anos até 2015, onde a partir daf a quantidade de alunos com resultados
negativos cai em 2016 para 57%, reprovando 442 alunos que cursaram calculo neste

ano, o qual tem também menor volume de discentes nessa classe neste periodo.

Por sua vez, um dos pressupostos adotados neste ensaio baseia-se que os
discentes ingressantes em cursos quem tem a disciplina em estudo em sua grade
deveriam apresentar uma maior afinidade em matemaética. Por esse motivo uma das
varidveis adotadas na andalise é a média do vestibular em matematica, como também
uma varidvel que mede o acimulo de conhecimento geral do discente, a média do

vestibular. Antes da andlise das médias é importante destacar que as informagdes
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apresentadas podem ser comparadas entre os grupos pois os intervalos afirmam que

as médias entre as classes sdo iguais com sobreposi¢do de 95% de confianca.

Como pode ser visualizado ainda na Tabela 4.3, tanto a média geral como a
especifica em matemadtica no vestibular do grupo dos reprovados foram inferiores
em comparacdo aos aprovados em todos os anos. Evidenciando assim, uma possivel
relagdo entre essas variaveis, principalmente no que tange o conhecimento especifico,
onde ocorreu maiores disparidades nas médias entre os grupos. Tornando claro que o
déficit no conhecimento adquirido no ensino bésico pode-se tornar uma grave heranga
Nno ensino superior.

Ante as elevadas taxas de reprovagdo, Sampaio ef al. (2011) destaca uma preo-
cupacdo condizente a esta pesquisa, onde afirma que a evasdo acarreta ndo s6 vagas
ociosas, mas principalmente perdas e elevagdo nos custos. O que fica claro na discus-
sdo ja debatida anteriormente é que a reprovacdo pode ser considerada ndo s6 um
determinante da retencdo, mas também pode vir a provocar estimulo a evasdo do
discente, visto a dificuldade em ser aprovado em determinadas disciplinas, como por
exemplo, em célculo.

Sendo este um dos principais motivos, e embora ainda muito debatido, torna-se
relevante pesquisar a reprovacao como principal motivo da evasdo dentro da IES (pois
a evasdo depende de outras intervengdes, como por exemplo, familiar e pessoal), onde
a partir de uma evidéncia formal a universidade possa tomar medidas preventivas que
tenham como objetivos atenuar ndo apenas o déficit no ensino, mas também reduzir

o0s custos e tornar o investimento publico mais eficiente.

A Tabela 4.5 expdem a evolugdo da varidvel de resultado, por status de matricula,
cursos e centros ao longo de 2010 a 2016 na UFPB. Os cursos que tiveram as maiores
disparidades entre as classes de matriculas no final de cada periodo sdo os do CCEN:
tisica e matemadtica, onde mais de 70%, em média, da turma foi reprovada em ambos
os cursos neste periodo. O que acaba sendo uma problematica, pois suspeita-se que
os discentes que demandam os referidos cursos tenham habilidades em disciplinas

fortemente relacionadas a eles, como é o caso de céalculo.

No que concerne os cursos do CT, em sua grande maioria a quantidade dos
discentes reprovados superam os aprovados. Por outro lado, embora com uma quan-
tidade elevada de reprovados, os cursos de engenharia civil, engenharia mecanica,
engenharia quimica e alguns anos do curso de engenharia ambiental tiveram um maior
indice de aprovagdes nesse periodo. Na busca por um anélise mais aprofundada do
comportamento dessas varidveis, assim como foi apresentado na Tabela 4.3, a Tabela
B.1 no apéndice apresenta os testes de médias e intervalos de confianca detalhados
dessa vez pelas grandes dreas de conhecimento (ciéncias exatas e da terra, ciéncias

sociais aplicadas e engenharias) para cada ano em estudo.
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Tabela 4.5 — Evolugdo da varidvel de resultado, por status de matricula e cursos,
dos alunos da UFPB, 2010 a 2016.

Alunos

Centro Curso Reprovado — o 0611 5012 2013 2014 2015 2016
coap Matematica Nao 44 21 36 22 4 18 13
(Licenciatura) Sim 77 83 68 57 51 19 21

Estatisti Nao 14 11 - 4 11 5 22
statistica Sim 34 57 43 33 30 33 17

Fiei Nao 29 52 22 3% 30 32 27

CCEN sica Sim 106 97 107 91 106 65 76
Matematica Nao 56 45 29 46 32 36 21

Sim 111 131 140 115 93 76 67

Quimi Nao 9 12 8 28 26 14 16

urmica Sim 79 8 60 38 3 29 23

. Nao - 14 35 32 34 29 10

CCSA C. Atuariais Sim - 99 107 99 91 101 72
E. de Energias Nao - - 38 37 38 31 14
Renovéveis Sim - - 64 49 43 45 13

CEAR E Elét Nao 2 36 39 40 41 32 26
- pletrica Sim 44 43 32 46 36 30 6

C. da Comoutacio Nao 37 46 32 24 38 48 18

. putac Sim 89 65 76 76 59 31 19

By Nao - 4 68 35 33 37 27

CI E. da Computacdo Sim ; 56 28 55 47 16 9
Matematica Niao - - 24 10 13 5 7
Computacional Sim - - 71 85 69 66 24

E ambiental Nao 35 47 19 54 33 26 10

: Sim 33 35 75 37 43 45 21

E Civil Nao 66 78 75 68 48 56 27

: Sim 39 19 24 27 49 31 4

. Nao 32 10 17 15 27 19 8

E. de Alimentos Sim 53 97 80 73 53 48 20

. Nao 21 30 26 29 36 16 18

E. de Materiais Sim 77 50 69 59 37 48 6

CcT E. de Producao Nao 21 28 24 25 24 17 12
Mecanica Sim 37 44 36 40 28 18 5

Ny Nao 2 16 12 22 13 14 7

E. de Produgdo Sim 18 22 23 20 23 24 8

E MecAnica Nao 70 35 56 55 58 62 31

. Sim 40 64 47 45 36 30 6

E. Quimi Nao 33 33 70 55 34 46 20

- Luimica Sim 56 44 19 29 44 32 7

Quimica Industrial Nao 15 24 20 25 22 14 -

uimica Industria Sim 3 30 3 25 25 23 17

Fonte: Elaboragdo prépria a partir dos microdados do STI/UFPB.
Nota: As linhas do curso de C. Econdmicas foram omitidas por ter valores apenas para o status de reprovado em
2016.

Corroborando com algumas dessas evidéncias iniciais, em sua pesquisa, Diogo
et al. (2015) atirmam que os cursos com as maiores taxas de reprovagdes, frequéncia
insuficiente e evasdo nas universidades publicas brasileira foram: zootecnia, enge-

nharia de alimentos, ciéncia e tecnologia alimentar, ciéncias da computagdo, quimica,
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engenharia elétrica, engenharia eletronica, fisica, engenharia de produgéo e sistemas e
matemadtica. No que se refere a evasdo dos estudantes por disciplinas isoladas, apontam
que as pertencentes a grande drea de conhecimento das ciéncias exatas, tais como
calculo, matemadtica, dlgebra linear, fisica, quimica e geometria analitica, sdo as mais

frequentes de reprovacao.

O que se pode inferir até o momento é que os estudantes recém ingressos
no ensino superior se deparam com um nivel de exigéncia diferente do ambiente o
qual estavam acostumados no ensino médio. Como também, deparam-se com diversas
disciplinas complexas em que seu conhecimento agregado do ensino bésico, na maioria
dos casos, ndo se encontra preparado para enfrentar as novas dindmicas do ensino
superior. Dessa maneira, torna-se necessario que os gestores oferecam o suporte
para que as novas demandas a cada inicio de semestre por essas disciplinas ndo se
configurem em reprovacdes ao final deles. E preciso entdo que a IES preocupe-se nas
maneiras de reduzir o distanciamento entre o ensino médio e o superior, e ndo apenas

em analisa-lo.

4.3 Estratégia Empirica

Nesta secdo serdo apresentadas as abordagens empiricas dos modelos tra-
dicionais de econometria, como também os algoritmos do Machine Learning (ML),
aprendizado de méquina, evidenciando algumas limita¢des dos modelos microeco-
nométricos convencionais ante aos problemas de previsdes, e ressaltando como as

técnicas do ML podem contornar essas limitagoes.

Segundo Wooldridge (2006), econometria é uma ciéncia que objetiva extrair
conhecimento e informagdes econdmicas a partir de uma base de dados. De outro
modo, a partir de um conjunto de ferramentas estatisticas, busca entender a relagdo
entre as varidveis econdmicas por meio da aplicacdo de modelos matematicos. Mais
tecnicamente, estimar as relagOes, testar as teorias, implementar e avaliar o impacto

das politicas e predizer resultados.

Por outro lado, o aprendizado de médquina, ML, é a ciéncia onde os compu-
tadores aprendem a realizar as tarefas sem serem programados explicitamente para
isso. De maneira mais técnica, de acordo com Mitchell (1997), o ML é quando uma
mdquina, através de uma experiéncia E, aprimora sua habilidade em uma tarefa T,
seguindo uma métrica de performance P. Para Goodfellow, Bengio e Courville (2016)
e Gal (2016), o ML é considerado um avango na drea da inteligéncia artificial, pois
permite que a maquina adquira seu préprio conhecimento ao extrair padrdes a partir
da base de dados.

Apesar de ser clara a diferenga operacional e filoséfica entre as duas caixas de
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ferramentas, ambas compartilham algumas bases tedricas da modelagem estatistica,
como por exemplo, o principio da méaxima verossimilhanca (LANTZ, 2013; IZBICKI;
SANTOS, 2018), como também alguns modelos como a regressado logistica e linear
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009; JAMES et al., 2013). Dessa maneira, essas
diferencas sdo, na verdade, sutis. Em econometria, o foco baseia-se em estabelecer
conclusoes estatisticamente significantes e vélidas, encontrar padrdes na base de dados
e inferi-los de maneira informativa (WOOLDRIDGE, 2010; GUJARATI; PORTER, 2011).
Ja no ML, o interesse consiste em gerar boas previsdes sob a presenca de restricdes na
méaquina (LANTZ, 2013).

Diferentemente dos modelos de econometria, que buscam distribui¢do normal
em torno da média dos estimadores, no aprendizado de maquina o foco ocorre na
minimizacdo do erro quadrético médio (ATHEY; IMBENS, 2017). Isto significa que os
algoritmos de ML normalmente pagam o custo da presenga de viés nas suas estimativas
a fim de obter o melhor ajustamento no processo preditivo. James et al. (2013) ainda
destacam que em econometria outro importante foco na construcdo do modelo refere-
se a inferéncia, isto é, entender a relagdo entre as variaveis. Ja nos modelos de ML, a
preocupacdo é no poder preditivo, ou seja, prever uma resposta de interesse (varidvel

de saida) a partir das varidveis de entradas.

O ponto central para Mullainathan e Spiess (2017) é que os modelos de apren-
dizagem de mdquina ndo apenas fornecem novas ferramentas para as andlises, mas
também resolvem tipos de problemas diferentes. Na verdade, o sucesso do ML em
tarefas de inteligéncia artificial é em grande parte devido a sua capacidade de descobrir
estruturas complexas que ndo foram especificadas com antecedéncia, isto é, descobrem
padrdes generalizdveis. Sdo capazes de encaixar formas funcionais complexas e muito

tlexiveis nos dados, além de encontrar fun¢des que funcionam bem fora da amostra.

Embora que na grande maioria dos estudos em economia, as aplicagdes empiri-
cas giram em torno da estimacdo de parametros, ou seja, produzir boas estimativas
dos parametros, B, que fundamentam a relagdo entre Y e X. E importante destacar
que os algoritmos de ML nédo foram desenvolvidos para essa finalidade. Por exemplo,
mesmo quando esses algoritmos produzem coeficientes de regressdo, as estimativas
raramente sdo consistentes (MULLAINATHAN; SPIESS, 2017).

Para Athey (2018) a principal vantagem do ML em relacdo a econometria
tradicional é que enquanto nesta abordagem o pesquisador escolhe apenas um modelo
baseado em principios estruturais e estima apenas uma vez, onde o foco estd na
estimativa de um modelo causal. A andlise empirica do ML, por sua vez, consiste,
além de um conjunto de algoritmos que constroem um “tuning” entre os métodos,
na escolha do melhor desempenho, ou seja, o melhor ajuste, permite ainda que os

pesquisadores sejam sisteméticos e descrevam todo o processo pelo qual o modelo foi
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selecionado.

4.3.1 Modelos Tradicionais

Por a varidvel de resposta, ou regressando, adotada nesta pesquisa se tratar
de uma varidvel qualitativa, esta subsegdo trata apenas dos modelos tradicionais de
regressdo de resposta bindria, a saber: Modelos de probabilidade linear, Logit e Probit.
Como um discente reprova ou ndo uma determinada disciplina, trata-se de uma
decisdo do tipo sim ou ndo, s6 podendo assumir dois valores, 1 se o estudante reprovou
a disciplina e 0 caso contrario. Portanto, sendo considerada uma varidvel dicotomica
ou bindria (ALDRICH; NELSON; ADLER, 1984; LIAO, 1994; WOOLDRIDGE, 2010;
GUJARATIL PORTER, 2011).

Mas, antes de se iniciar as descri¢des dos modelos, torna-se importante destacar
a fundamental diferenca entre os modelos de regressdo quando a varidvel de reposta,
Y, é uma varidvel quantitativa e quando é de natureza qualitativa. De acordo com
Gujarati e Porter (2011), quando Y é quantitativo, o objetivo do modelo é estimar o
valor esperado, dado o vetor de regressores, X, ou seja, E(Y;|Xy;, X, ..., Xki)- Por outro
lado, para os casos em que Y é qualitativo, o modelo busca encontrar a probabilidade
de que o evento ocorra, como o aluno reprovar ou ndo uma determinada disciplina. Por

isso, estes tltimos sdo, por muitas vezes, denominados de modelos de probabilidade.

4.3.1.1 Modelo de Probabilidade Linear

Supondo a possibilidade de estima-lo por Minimos Quadrados Ordinarios
(MQO), considere o seguinte modelo de regressdo linear, em que a varidvel de resposta
é bindria, reprovar ou ndo. Neste caso, a expectativa condicional de Y; dado o vetor X,
E(Y;|X), pode ser interpretada como sendo a probabilidade de um discente reprovar
uma disciplina cujo o vetor das varidveis explicativas é X. De acordo com Wooldridge
(2010), a principal justificativa para a denominagdo deste modelo ser modelo de
probabilidade linear pode ser explicado supondo E(u;|X) = 0, para obter estimadores

nio tendenciosos, e obter:

E(Yi|X) = B1 + B2X (4.1)

ou seja, se P; = probabilidade de que Y; = 1, a ocorréncia do evento, e (1 —P;) = a
probabilidade de que Y; = 0, caso em que o evento ndo ocorre, a varidvel Y; segue uma
distribuicdo de probabilidade de Bernoulli.

Pela definicdo de expectativa matemaética:

E(Y;) =0(1-P)+1(P) =P (4.2)
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Igualando as Equagdes 4.1 e 4.2, tem-se:

E(Yi|X) = B1+ B X = P; (4.3)

Assim, o modelo de regressdo com uma varidvel dependente binaria é denomi-
nado de modelo de probabilidade linear (MPL) porque a probabilidade de resposta é
linear nos pardmetros f;. E vélido destacar que como Y; s6 pode assumir dois valor,
Bj ndo pode ser interpretado como uma variagdo em Y; devido ao aumento de uma
unidade em X;, mantendo fixo as demais varidveis, pois Y; somente muda de um para
zero ou o inverso (WOOLDRIDGE, 2010).

Dessa maneira, §; mensura a mudanga na probabilidade de sucesso quando X;
muda, mantendo os outros fatores constantes. De fato, a expectativa condicional do
modelo pode ser interpretada como a probabilidade condicional de Y; (GUJARATI;
PORTER, 2011). Como a probabilidade de P; deve se situar entre 0 e 1, segue a seguinte

restri¢do: 0 < E(Y;|X) < 1, isto é, a expectativa condicional deve estar nesse intervalo.

Contudo, a aplicagdo desse modelo pode vir a apresentar védrios problemas: (i)
Auséncia de normalidade dos termos de erro, u;; (ii) varidncias heterocedasticas dos
termos de erro; (iii) Impossibilidade de satisfazer a restricdo 0 < E(Y;|X) < 1, e: (iv)
O valor de R? como medida de qualidade do ajustamento é questionavel. Para um

estudo mais aprofundado, ver Wooldridge (2010) e Gujarati e Porter (2011).

4.3.1.2 Modelo Logit

De acordo com Wooldridge (2010), modelos logit e probit compensam os proble-
mas encontrados do MPL, contudo, tém como desvantagem a dificuldade de interpreta-
los. A desvantagem fundamental do MPL é que ele pressupde que P; = E(Y = 1|X)
aumenta linearmente com X, ou seja, o efeito incremental de X permanece constante.

Para Aldrich, Nelson e Adler (1984) e Gujarati e Porter (2011), é necessdrio um
modelo de probabilidade que tenha duas caracteristicas especificas: (i) Na médida que
X; aumenta, P; = E(Y = 1|X) aumenta, mas que ndo saia da faixa 0 e 1, e; (ii) A relagdo
entre P; e X; é ndo linear, ou seja, aproxima-se de zero a taxas cada vez menores na
medida que X; se reduz, e se aproxima de um a taxas cada vez menores quando X;

aumenta muito.

O modelo logit tem uma Fungdo de Distribui¢do Acumulada (FDA) do tipo
logistica. O MPL adotado foi:

P; = E(Y = 1|X) = p1 + X (44)
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Segue uma nova representacdo dessa relagdo:

1
P,=E(Y=1|X) = 1T o (BripaX) (4.5)
Gujarati e Porter (2011) sugere reescrever a Equacdo 4.5 como:
1 e?
i = (4.6)

:1+e—Zi 1+e2

em que Z; = B1 + B2X. Logo, a Equacdo 4.6 representa a Fungdo de Distribuicdo Logis-
tica (acumulada) (CRAMER, 1991; MADDALA, 1991). Dessa forma, é facil observar
que, como Z; varia entre —co e +oo, P; varia entre 0 e 1 e também se relaciona de
modo ndo linear com Z;, (X), a nova forma atende, portanto, as duas exigéncias citadas
anteriormente. Contudo, fica claro um problema de estimacdo, onde P; é nao linear

apenas em X, mas também € ndo linear nos parametros f;.

A solucdo apresentada por Wooldridge (2010) e Gujarati e Porter (2011) é
linearizar a equacdo nos parametros para que se possa estimar por MQO. Logo, se P; é
a probabilidade do discente reprovar uma disciplina, e é dada pela Equacdo 4.6, entdo,

(1 — P;), a probabilidade do estudante nédo reprovar é:

1
1-P = 4.7
=T (47)
Pode ser reescrito por:
P, 1+ @8

1-P 1+e 2

onde % é a razdo de chances a favor da reprovagdo do discente, isto é, a razdo da
1
probabilidade de que um aluno reprove na disciplina contra a probabilidade de que

ndo reprove. Aplicando o logaritmo natural na Equacédo 4.8, tem-se:

Li:ln<1fipi> 7, = B1 + poX 4.9)

Logo, o logaritmo da razdo de chances, L, passa a ser linear ndo apenas em X,

mas também nos parametros, sendo denominado de modelo logit.

4.3.1.3 Modelo Probit

Assim como no modelo logit, para explicar o comportamento de uma variavel
dependente bindria precisa-se aplicar uma funcao de distribuicdo acumulada de forma

adequada. Em alguns casos, a FDS normal é a mais adequada, e o modelo que emerge
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dela é o modelo probit. O modelo descrito a seguir foi formulado por McFadden et al.
(1974), com base na perspectiva da escolha racional ou teoria da utilidade.

A decisdo do i-ésimo discente reprovar ou ndo uma disciplina depende de um
indice de utilidade observéavel, conhecido como varidvel latente I;, que é determinado
por um vetor de varidveis explicativas X, de forma que quanto maior o valor de I;,

maior a probabilidade de que o aluno reprove. O referido indice é expressado por:

I; = B1 + B2X (4.10)

Gujarati e Porter (2011) destaca que o indice (ndo observavel) se relaciona com
a decisdo do estudante reprovar ou ndo de forma que é razoavel supor que haja um
limiar ou nivel critico d¢ indice, I, de modo que se I; for maior que I, o aluno

reprovard a disciplina, caso contrério, ndo.

O limiar [ ndo é observavel como o I;, mas, supondo que aquele se distribui
normalmente, tendo a mesma média e varidncia, se torna possivel estimar a Equacdo
4.10 e obter algumas informagdes. Dessa maneira, dado o pressuposto de normalidade,
a probabilidade de que I seja menor ou igual a I; pode ser calculada a partir da FDA
normal padronizada (WOOLDRIDGE, 2010; GUJARATI; PORTER, 2011), como:

P; = P(Y =1|X) = P(If < I;) = P(Z; < p1 + p2X) = F(B1 + B2X) (4.11)

em que P(Y = 1|X) é a probabilidade de que um evento ocorra dado o vetor de

variaveis independentes, X; e Z; é a varidvel normal padronizada, onde Z N(0, 02) 13

Por fim, para se obter as informacdes sobre o indice de utilidade, I;, bem como

sobre os B, basta tomar o inverso da Equagdo 4.11, e obtem-se:

Ii=F'(L;) = F7'(P) (4.12)
I; = B1 + B2X

em que F~! é o inverso da FDA normal.

43.2 Algoritmos de Machine Learning

Os algoritmos de Machine Learning (ML) vem ganhando espacgo entre os econo-
mistas e nas suas pesquisas nos ultimos anos (VARIAN, 2014; BAJARI et al., 2015b;

13 De acordo com Guijarati e Porter (2011), F ¢ a FDA normal padrao dada por:

B1+p2X

-7 L

F(I; e %24z
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BAJARI et al., 2015a; ATHEY, 2018). Por se tratar diretamente de problemas que lidam
com big data, a aplicagdo 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 automatizacdo do processo de modelagem, estimagdo, 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; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).
A relagdo custo-beneficio nesse trade-off ocorre quando se torna possivel reduzir as
incertezas das predicdes e projecdes ao custo de um aumento do viés nos estimadores.
Considerada uma das técnicas de data mining, o ML avanca em relacdo as abordagens
estatisticas mais tradicionais no que tange as melhorias em fazer previsdes em conjuntos
de dados cada vez maiores e mais complexos, bem como no enfoque para avaliagdo e

selecdo dos modelos.

A andlise preditiva, por sua vez, baseia-se na aplicagdo de algoritmos em estru-
turas de dados existentes na busca por estimar o risco de eventos futuros ocorrerem
com base em experiéncias passadas, e assim, gerar tomadas atuais de decisdes (HAS-
TIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009; KUHN; JOHNSON, 2013). Contudo, a acuréicia
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 irre-
dutivel ndo pode ser trabalhada, no caso, por exemplo, da omissdo de varidveis no

modelo.

Os métodos de ML podem ser divididos em aprendizado supervisionado e
aprendizado nao supervisionado. Nesse estudo foram aplicados métodos de apren-
dizado supervisionado, onde retine métodos de estimacdo em que cada observagao
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 baseia-se em ajustar o modelo
que relacione os preditores, X, a varidvel de resposta, Y, com a finalidade de prever
o evento em observagdes futuras. Por outro lado, o aprendizado nédo supervisionado
detém os métodos em que para cada observagdo das covariadas ndo se tem a varidvel
de resposta correspondente (JAMES et al., 2013; ATHEY, 2018).

O tipo de variavel a ser predita pode ser definida em dois subgrupos diferentes
no aprendizado supervisionado: regressdo, para varidveis quantitativas; e classificacao,
para varidveis categoricas ou qualitativas. Em ambos os casos, o ajuste dos modelos
de ML pode descritos nas seguintes etapas: (i) divisdo (aleatdria - dependendo do
tamanho da base) dos dados em conjuntos de treinamento e teste na etapa de pré-
processamento; (ii) na etapa de aprendizado ocorre a sele¢io do modelo com melhor

previsdo em dados de treinamento, ante a uma gama de algoritmos; (iii) na terceira
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etapa, a predicdo da resposta de interesse na base de teste, e; por fim, (iv) a avaliacdo
do melhor modelo em novos dados (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009; JAMES
et al., 2013; RASCHKA, 2017).

Segundo Raschka (2017), a divisdo da amostra em conjunto de dados de trei-
namento e teste é realizada com o intuito de verificar se 0 modelo apresenta boa
predicdo ndo apenas nos dados que foram utilizados no ajuste (treinamento), mas
também na capacidade de generalizacdo 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 ntimero de observagdes,

maior serd o conjunto de dados utilizado na etapa de treinamento.

Como o objetivo deste estudo baseia-se na ideia de prever o nivel de reprovacdo
dos discentes, o foco serd com um problema de classificacdo, de forma que foi feito
uma previsdo acurada da varidvel de interesse, nesse caso: reprovacdo na disciplina,
denotada por Y, a partir dos valores associados ao vetor de preditores, X, contendo
informacdes sobre o aluno, docentes, turma, curso e centro. O problema de classificacdo
baseia-se na divisdo do espago amostral dos preditores em grupos relacionadas 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; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Ante a esse contexto, o objetivo do ML consiste em construir um classificador,
f(X), que faca as melhores predi¢des da resposta de interesse com base em observacdes
futuras (IZBICKI; SANTOS, 2018). Para James et al. (2013), dentre os diversos algoritmos
disponiveis, alguns sdo considerados como pouco flexiveis, ou menos complexos, como
é o caso da regressdo logistica e da arvore de decisdo, em que sdo interpretaveis. Ja os
outros algoritmos seguem uma abordagem mais flexivel, ou mais complexas, como
por exemplo as redes neurais, onde cada preditor estd individualmente associado a

resposta de interesse, tornando mais dificil a compreensao.

Na etapa de aprendizado, Kuhn e Johnson (2013) destaca que ha dois tipos de
parametros a serem estimados em ML: os parametros usuais de um algoritmo, como
os pesos de uma regressao logistica, e os hiperparametros ou parametros de ajuste,
os quais sdo relacionados ao controle da flexibilidade de um algoritmo, como por
exemplo, os de penaliza¢do aplicados nos parametros de regressao logistica para se
obter estimadores viesados, mas com varidncia minima. Dessa maneira, controlar a

flexibilidade de um algoritmo depende do balanceamento entre viés e variancia.

Goldstein, Navar e Carter (2016) discutem que a variancia esté relacionada a
sensibilidade das predicOes e a variabilidade das observagdes de treinamento, e o viés
refere-se a diferenca entre o valor previsto por um modelo, para uma dada observagao,

e o real valor observado. De maneira geral, um modelo flexivel, ou seja, mais complexo,
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tem varidncia alta, pois seu resultado serd diferente para base de dados distintos,
porém menor viés. J4 para os casos dos modelos pouco flexiveis, ou mais simples, tém

varidncia baixa, porém pode apresentar alto viés.

De outra maneira, o ML dé& acesso a um leque de possibilidades em que o foco
ndo é apenas o desempenho dos modelos na base de treinamento, mas sim em ter um
6timo desempenho em um conjunto invisivel de dados, isto é, na base de teste. Sendo
assim, segundo James et al. (2013) e Izbicki e Santos (2018), o que ndo pode acontecer é
o Overfitting, onde o modelo apresenta alto desempenho no conjunto de treinamento,
mas 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.

O aprendizado de modelos preditivos é composto por dois principais objetivos:
selecionar e avaliar. No que se refere a selecionar, a performance de diferentes modelos
é avaliada por meio de critérios de medidas de desempenho, que estd descrita na
Subsecdo 4.3.3. Para que a partir de um equilibrio entre viés-variancia, seja selecio-
nado o modelo que resulta em uma melhor acurécia e desempenho no conjunto de
treinamento. J4 no que se refere o objetivo de avaliar, ap6s a definigdo da melhor per-
formance, busca-se estimar o modelo em novas observagdes, na base de teste (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

A melhor estratégia para ambos os objetivos supracitados consiste em dividir
aleatoriamente a base de dados original em trés partes: treinamento, validagdo e teste.
Contudo, em situa¢des em que o conjunto de dados ndo for grande o suficiente para
ser particionados em trés partes, as técnicas de reamostragem podem ser adotadas
para reaproximar o conjunto de validacdo através da reutilizacdo das observagdes do
conjunto de treinamento (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Em problemas de ML, a validagdo cruzada k-fold é uma das técnicas de rea-
mostragem mais utilizadas para estimar o desempenho futuro. Consiste na divisdo
aleatéria da base de treinamento em k partes de tamanhos iguais, em que k — 1 irdo
compor os dados de treinamento utilizados para o ajuste dos modelos e a outra parte
serd destinada para a estimagdo da sua performance. O processo s6 é encerrado depois
que todas as partes tenham participado tanto do conjunto de treinamento como o de
validacdo do modelo, resultado em k estimativas de performance. A precisdo dessas
estimativas consiste nas repeti¢des desse processo, de modo que, a cada repeticdo,
diferentes divisdes do conjunto de treinamento sdo consideradas para compor cada
uma das k partes do processo de validagdo cruzada (KUHN; JOHNSON, 2013; ATHEY;
IMBENS, 2017).

Néao hd uma regra precisa para a escolha de k, contudo, na literatura é mais
comum a divisdo dos dados em 5 ou 10 partes (KUHN; JOHNSON, 2013). A medida
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que k aumenta, a diferenca entre o tamanho da base de treinamento original e dos
subconjuntos reamostrados torna-se menor. No entanto, o tempo necessério para
chegar ao resultado da validagdo cruzada torna-se maior. Ap6s definir o valor de k, é
preciso escolher uma medida de avaliagdo para estimar a performance dos modelos
que serdo ajustados. Importantes tanto na etapa de selecdo, quando de avaliac¢do, o
célculo da medida de avaliacdo objetiva mensurar o quanto o valor previsto para uma

observagdo se aproxima do seu valor observado (JAMES et al., 2013).

Na literatura de ML ha um consenso de que nao existe um algoritmo que
seja capaz de ter uma boa performance em todas as aplicag¢des, logo é importante
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 a seguir, estdo apresentados inicialmente os algoritmos de ML que podem
ser divididos nas seguintes categorias: lineares(regressao linear e regressdo logistica);
ndo lineares (K — nearest neighbors, naive bayes classifier, neural network e support vector
machines) e; modelos baseados em drvores de decisdo ( regression trees, classification trees,
bagging, random forest e gradiente boosting). Em seguida, a descrigdo dos critérios que

sdo adotados para avaliar o desempenho e selecionar o modelo com o melhor ajuste.

4.3.2.1 Regressdo Linear

O modelo de regressao linear ¢ um método de aprendizado estatistico util e
amplamente utilizado. Além disso, é considerado como um bom ponto de partida
para a compreensdo das abordagens de ML, uma vez que muitos dos algoritmos mais
sofisticadas podem ser vistos como generaliza¢des ou extensdes de regressao linear.
Logo, justifica-se a importancia de se ter uma boa compreensdo desse modelo antes
mesmo das descri¢cdes dos métodos de ML mais complexos (JAMES et al., 2013). Como
a presente pesquisa estd voltada para um problema de previsdo, a natureza inferencial

da regressdo linear nao serd discutida mais a fundo nessa subsegdo .

O modelo de regressdo linear é uma abordagem utilizada para prever uma
resposta de interesse quantitativa Y com base em variaveis preditoras X. Ela assume
que ha aproximadamente uma relacdo linear entre X e Y (JAMES et al., 2013). Sob
esse contexto, o objetivo do método baseia-se em medir os pesos dos parametros
da equagdo que descreva melhor a relacdo entre a varidvel resposta e os preditores
para utilizd-los na previsdo dessa resposta em novas bases de treinamento (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). Matematicamente, essa relagao linear, dado o vetor

14 Para mais detalhes, ver Wooldridge (2006) e Gujarati e Porter (2011).
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de entrada XT = (Xy, Xy, ..., X,), e a saida Y, pode ser escrita como:
p P
A A p A
Y =Bo+ ) XB (4.13)
j=1

O termo fBy é o intercepto, também conhecido como o viés no machine learning
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). Tornando a denotagdo mais conveniente,
a variavel constante 1 seré incluida em X, assim como o f3y sera incluido no vetor de
parametros ﬁ, composto por ,Bj, onde j =1,2,..., p, e depois reescrever o modelo linear

em forma de vetor:

Y =XT8 (4.14)

Embora a relagdo seja linear na funcdo, o modelo permite que sejam aplicadas
transformacgdes nao lineares nas covariadas, como por exemplo, raiz quadrada, log,
representacdes polinomiais e outras. Dentre os modelos de regressao linear, o método
mais comum é o Minimos Quadrados Ordinarios (MQO), considerado um método
simples, e, em alguns casos, eficiente. Este modelo pode ser utilizado para estimar
os valores de 3 para minimizar a Soma dos Quadrados dos Residuos (SQR), também

conhecida como fungdo perda do modelo de regressao linear:

(vi — x{ B)? (4.15)

=z

SQR(p) =

1

I
[y

SQR(B) é uma fungdo quadrética nos parametros e, portanto, seu minimo vai
sempre existir, mas pode ndo ser tnico. A solugdo é mais facil de caracterizar em

notagdo matricial. Dessa maneira, a fungdo pode ser reescrita como:

SQR(B) = (y — XB)"(y — XB) (4.16)

em que X é uma matriz de dimensdo N x p, em que cada linha hd um vetor de entrada,
preditores, e y é um vetor de dimensdo N para a resposta de interesse, no conjunto
de treinamento. Diferenciando SQR(B) em relacdo ao vetor 8, obtem-se as equagdes

normais:

XT(y —XB) =0 (4.17)
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Se X tiver posto completo e o termo X'X é positiva definida e nao singular,

entdo a solugdo tinica é dada por:

B=X"X)"xTy (4.18)

e o valor ajustado do i-ésimo preditor x; é §; = §(x;) = x] B.

Apesar de uma série de vantagens, a literatura de machine learning destaca
algumas caracteristicas indesejaveis desse método. Hastie, Tibshirani e Friedman (2009)
destacam algumas delas: (i) a existéncia de um elevado ntimero de preditores pode ter
como consequéncia preditores autocorrelacionados, ou ainda problemas relacionados
ao nuamero de preditores ser maior do que o de observagdes, e partir dai 0 modelo
terd infinitas solucdes e varidncia tendendo ao infinito; (ii) embora o método MQO
tem como caracteristica estimadores nado viesados, podem apresentar também elevada
varidncia. Comprometendo a acurdcia das previsdes e a interpretagdo do modelo. Dessa
maneira, boa parte da literatura que aplica algoritmos de predi¢do em problemas de
regressdo utilizam o MQO como uma referéncia de comparacdo entre os métodos de
estimagdo (HAN; KAMBER; MINING, 2001; HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009;
KUHN; JOHNSON, 2013; LANTZ, 2013; IZBICKI; SANTOS, 2018).

4.32.1.1 Penalized methods

Ante ao contexto da elevada varidncia que pode ocorrer ao aplicar o método
de regressao linear para previsdes, e como o método de selecdo do subconjunto de
preditores ndo sana o referido problema, Hastie, Tibshirani e Friedman (2009) indicam
que os métodos de Shrinkage sdo os mais adequados para abordar esse problema, uma
vez que sdo mais continuos e ndo 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 solucdo busca penalizar os coeficientes estimados a fim de limitar
a variancia ao custo de um aumento insignificante de viés (JAMES et al., 2013). O
ponto central tratado baseia-se no trade-off entre viés e variancia, onde é possivel obter
métodos com menor varidncia ao acrescentar viés aos estimadores. De acordo com
Kuhn e Johnson (2013), através de um pequeno viés nos preditores se torna possivel
reduzir a variancia do modelo, e assim, uma melhora na performance de previsao
em novas observagdes. Os métodos mais conhecidas de penalizagdo sao ridge, LASSO
e elastic net. Dependendo do tipo de pena, alguns coeficientes podem ser estimados

como exatamente zero.

A regressdo ridge reduz os coeficientes da regressdo impondo uma penalidade

ao seu tamanho. De outra maneira, as estimativas dos parametros sdo oriundas da
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minimizacdo da funcdo perda (SQR) com penalizacdo quadrética (JAMES et al., 2013). E
muito semelhante ao MQO, exceto que os parametros sdo estimados minimizando uma

quantidade ligeiramente diferente. O algoritmo de ridge estimara "8 minimizando:

N p p
Briase = ngi”{ }:(}/i —Bo— ): xiiBi)* + A Z .35} (4.19)
B i=1 j=1 j=1

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 penaliza¢do, ou tamanho do
encolhimento. Os coeficientes sdo encolhidos em diregao a zero. A ideia de penalizar
pela soma dos quadrados dos parametros também é usada em redes neurais, onde é
conhecida como weight decay (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). O intercepto
Bo assumird o valor médio da resposta de interesse quando todas as covariadas
assumirem valor zero, pois este ndo sofre a penalizagdo, ja que o objetivo é penalizar

apenas os parametros associados aos preditores.

O principal motivo do intercepto By ser deixado de fora da penalizagdo se
fundamenta na dependéncia que método teria da origem escolhida para Y, isto &,
adicionar uma constante ¢ a cada um das respostas y; ndo resultaria simplesmente
em um deslocamento das predi¢des na mesma quantidade c. Assim, a solugdo para a
Equagdo 4.19 pode ser separada em duas partes: (1) apds a reparametrizagdo da matriz
de preditores: cada x;; € substituido por x;; — X;, e estima-se By por 7 = % YNy (2) os
coeficientes restantes sdo estimados por uma regressao ridge sem intercepto, usando o
x;j centralizado. Além da reparametrizagdo a qual apresentou média zero para cada um
dos preditores, cada um deles poder ser dividido pelo seu desvio padréo, resultando
em uma matriz de entrada X padronizada, com colunas p (em vez de p + 1) (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009; JAMES et al., 2013). Logo, a SQR penalizada assume:

SQR(A) = (y—XB) (y — XB) + AB"B (4.20)

e reescrevendo a Equacdo 4.19 em forma de matriz:

priagse — (XTX + A~ 'XTy (4.21)

O LASSO é um método de shrinkage como o ridge, com diferencgas sutis, mas
importantes. Assim como na regressao de ridge, pode ser feita a reparametrizacdo da
constante By padronizando os preditores, e a solugdo para f3y é 7, onde a penalizagio
passa a ser baseado agora no valor absoluto dos parametros. A estimativa do LASSO
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também pode ser escrita no formato lagrangeano:

N P p
plesse = argmin{ 2 (vi—Bo— Y xiiBj)* + A ), |ﬁ]~|} (422)
B i=1 i=1 =1

Observe a semelhanca com o problema de regressao ridge da Equagao 4.19.A
penalidade L2 da ridge E];.j:l ﬁ]2 é substituida pela penalidade L1, Zle |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
seja exatamente zero, podendo excluir alguma varidvel (JAMES et al., 2013). Este tipo
de penalizacdo torna as solugdes nao-lineares em y; e ndo apresenta solucdo analitica
para fB, ou seja, ndo ha como expressar, de forma fechada, o vetor dos parametros
estimados, como ocorre na regressao ridge (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Por fim, o elastic net é um algoritmo que envolve as normas de penalidades
L1 e L2 da shrinkage, ou seja, é um método de regressdo que adota como restrigdo a
combinacéo linear entre a restrigdo L2 da ridge e a L1 da LASSO. O método contribui
tanto para a estimacdo de solug¢des esparsas quanto para a restri¢do das estimativas
dos parametros (KUHN; JOHNSON, 2013).

pEnet — argmin{
B

N p p p

(yi—Bo— 1 xiiB)* + M Y} B+ A2} |;3j|} (4.23)
i=1 j=1 j=1 j=1
Kuhn e Johnson (2013) ainda destaca que a validagdo cruzada k-fold pode ser

adotada no processo de otimizagdo dos parametros A, nos trés casos.

4.3.2.2 Regressdo Logistica

A Regressao logistica é um dos modelos de probabilidade linear direcionado
para prever respostas qualitativas, ¢ um método linear para classificagdo. Segundo
James et al. (2013), prever uma resposta qualitativa para uma classificacdo de observagao
pode ser referida como classificando essa observacdo, uma vez que envolve atribuir
a observacdo a uma categoria ou classe. Por outro lado, muitas vezes os métodos
utilizados para classificagdo primeiro prever a probabilidade de cada um dos as
categorias de uma varidvel qualitativa, como base para fazer a classificagdo. Nesse

sentido, eles também se comportam como métodos de regressao.

Assim como nos modelos direcionados para regressdo, nos modelos de classi-
ficagdo, tem-se um conjunto de observacdes de treinamento, (x1,Y1), ..., (Xn, Yn), que
pode ser usado para construir um classificador. Deve-se ter um bom desempenho

ndo apenas nos dados de treinamento, mas também em observacdes de teste que ndo
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foram usadas para treinar o classificador. Considere um conjunto de dados padrao
(default), em que o default de resposta cai em uma das duas categorias, sim ou nio. Em
vez de modelar a varidvel de resposta Y diretamente, a regressdo 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 esti-
mada, a varidvel de resposta da base de dados de treinamento é modelada a partir de
uma distribuigdo binomial, que tem como parametro (p) a probabilidade da ocorréncia
de uma categoria especifica. E de suma importancia ressaltar que a probabilidade esti-
mada deve estar no limiar do intervalo [0, 1] e a0 mesmo tempo apresentar uma relagéo
direta com as covariadas (preditores) para cada observacdo da base de dados (JAMES
et al., 2013; KUHN; JOHNSON, 2013). Dessa maneira, para a estimacdo, utiliza-se a

funcao logistica:

e,BOJF,BlX

PX) = T Rimx (4.24)

a qual é responsavel por modelar a relagdo 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¢do ndo é necessdrio 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 possa ser aplicado minimos quadrados (ndo lineares) para ajustar o
modelo logistico da Equagado 4.24, o método da méaxima verossimilhanca é o mais
comum para estimar o vetor dos parametros, f, uma vez que possui as melhores
propriedades estatisticas (JAMES et al., 2013).

A intuicdo bésica no ajuste do modelo consiste na busca por estimativas para By
e By de tal forma que a probabilidade prevista de default, p(x;), para cada observagao
da base de dados de treinamento, corresponda o mais préximo possivel da classe
verdadeira observada do individuo. De acordo com James et al. (2013), a formalizacdo
desta intuicdo pode ser utilizada a partir da equacdo matemdtica chamada de fungao

de verossimilhanca:

HBo,Br) = T1 p(x) TT (1=p(x0)) (4.25)
iy;=1 i":y,=0
Dessa maneira, as estimativas By e B; sdo escolhidas com o fim de maximizar
a funcdo de verossimilhanca da Equagao 4.25. Uma vez que o vetor de parametros é
estimado, 3, este serd utilizado para prever a probabilidade da resposta de interesse
em novas observacoes (base de teste) JAMES et al., 2013; KUHN; JOHNSON, 2013).
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Nos casos de respostas dicotomicas, como por exemplo, 0 e 1, se a probabilidade
prevista de default associada a presenga de determinada resposta, a possibilidade
(p/1 — p) dessa ocorréncia sera:

PriY=1X=x) _ p(X) _ py+pix (4.26)
Pr(Y=0X=x) 1-—p(X)

Considerando agora um problema de previsdo para resposta bindria usando
multiplos preditores, a regressao logistica multipla descreve a relagdo entre as covari-
adas e a resposta de interesse. Ap6s a transformacdo logit na Equagédo 4.26, pode-se
observar que o modelo de regressdo torna-se linear em X, se tornando generalizado

da seguinte maneira:

X)
lo (L> =Bo+ B1 X1+ ..6,X (4.27)
em que X = (Xj, ..., Xp) sdo preditores p. A Equacao 4.27 pode ser reescrita como:

e,Bo+ﬁ1X1+...ﬁpo
p(X) = 1 4+ eﬁ0+ﬁ1X1+...ﬁpo

(4.28)

assim como no modelo simples, é aplicado o método da maxima verossimilhanca para
estimar Bo, B1, ---Bp-

Por fim, ha uma relacdo entre a fronteira de decisdo linear no método de
regressdo 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 véo ser classificados
como um grupo que apresentam a presenca de uma resposta especifica, assim como
aqueles com p(X) < 5 representam a auséncia de determinada resposta. Portanto, a
determinacdo de um ponto de corte ira definir uma fronteira de decisdo linear para
o modelo de regressdo logistica. E assim como na regressdo linear, as penalidades
ridge, LASSO e elastic net podem também serem aplicados em conjunto com a regressdo

logistica.

4.3.2.3 K-Nearest Neighbors (KNN)

Considerado um dos algoritmos mais populares do Machine Learning (BENE-
DETTI, 1977; STONE, 1977), o método K-Nearest Neighbors (KNN), ou o método dos K
vizinhos mais préximos, é uma alternativa ndo paramétrica, tanto para os problemas de
classificacdo como para os de regressdo, quando a relagdo entre a resposta de interesse

e os preditores demanda um modelo mais flexivel, como por exemplo em casos ndo
lineares (HASTIE; TIBSHIRANIL; FRIEDMAN, 2009).
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A abordagem KNN prevé simplesmente uma nova amostra usando as observa-
¢Oes mais proximas do conjunto de treinamento. A sua construcdo consiste somente
nas amostras individuais dos dados de treinamento das covariadas e da reposta de
interesse. De outra maneira, para prever uma nova amostra para regressao, a KNN
identifica os KNNs da amostra no espaco preditivo, e a resposta prevista para a nova
amostra é entdo a média das respostas dos K vizinhos mais proximos. Outras estatis-
ticas, como a mediana, também podem ser usadas no lugar da média para prever a
nova amostra (KUHN; JOHNSON, 2013).

Raschka (2017) destaca que esse método possui duas caracteristicas importantes
que precedem a previsdo da resposta de interesse para o novo grupo de observagdes: a
determinagdo do ntimero de K vizinhos mais préximos que serdo a vizinhanca da nova
observacdo; e a determinacdo da medida de distancia que identificard as K observagoes
da base de dados de treinamento mais préximas a nova observagao. A defini¢do do
namero de K vizinhos mais préximos é tido como um parametro que estabelece o

qudo bem o ajuste do modelo seréd generalizado para dados futuros.

Existe uma relacao direta do limiar entre viés e variancia e o processo de escolha
de K (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009; KUHN; JOHNSON, 2013). Se K=N,
onde N é o total de observagdes da base de treinamento, a resposta prevista serd
sempre a mesma, O que caracteriza um viés alto e uma baixa varidncia. Para K=1, o
valor previsto representard mais vulnerabilidade a dados discrepantes ou a ruidos
presentes na base de treinamento, apresentando assim alta varidncia, contudo um
menor viés. Hastie, Tibshirani e Friedman (2009) e Lantz (2013) ainda destacam que a
otimizagdo de K pode ser encontrada a partir de técnicas de reamostragem, como a

validagado cruzada.

No que se refere a determinagdo da medida de distancia, o método KNN badsico
depende de como o pesquisador define a distdncia entre as amostras. A distancia
euclidiana, a distdncia em linha reta entre duas amostras, ¢ a métrica mais comumente
utilizada e é definida da seguinte maneira (KUHN; JOHNSON, 2013):

P 2
(Z(xaj — xbj)2> (4.29)
j=1

onde x, e x; sdo duas amostras individuais, que correspondem as mensuragdes das
covariadas da base nova de observagdes e de uma das bases de observagdes do conjunto
de treinamento, respectivamente. 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 contribuicdo de cada preditor para a métrica

da distancia seja igual. Dessa maneira, a otimizagdo de K evidencia que a base de
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treinamento por ser adotada para prever a resposta de interesse em novas observagdes.

Assim, apds determinar o ntimero de vizinhos e a medida de distancia a serem
adotados, no método KNN, em problemas de regressdo, a resposta x* 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 mais préximos
(HASTIE; TIBSHIRANTI; FRIEDMAN, 2009; IZBICKI; SANTOS, 2018) . Especificamente,

o KNN busca estimar a distribui¢do de Y dado x, logo, Y é definido da seguinte forma:

. 1
Y(x)=7 L w (4.30)
X,‘ENk(X)
em que Ni(x) é o total de vizinhos de x definida pelos K pontos mais préximos, x;, do

conjunto de treinamento.

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

P(Y=j|X=x")=

R =

Y., Ivi=1]) (4.31)
x,ENk(x)

onde a classe predita j para x* serd representada por a classe que evidenciar a maior
probabilidade condicional (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009; SANTOS, 2018).

4.3.2.4 Naive Bayes Classifier

Os classificadores bayesianos, baseados no teorema de Bayes, sdo classificadores
estatisticos, os quais buscam prever a probabilidade de participa¢do na classe, ou seja,
a probabilidade de uma determinada “resposta”, ou observacgdo, pertencer a uma
determinada classe. Ao mesmo tempo, exibiram alta precisdo e velocidade quando
aplicados a grandes bancos de dados (HAN; KAMBER; MINING, 2001).

Han, Kamber e Mining (2001) e Lantz (2013) afirmam que ha um classificador
bayesiano simples conhecido como naive bayes classifier, ou classificador bayesiano “in-
génuo”, é comparavel em desempenho e performance com os algoritmos dos modelos
baseados em drvore de decisdo e classificadores de neural network. Embora nao seja o
tinico método de aprendizado de médquina que utiliza métodos bayesianos, é o mais

comuim.

Os classificadores naive bayes assumem que o efeito de uma caracteristica em

uma determinada classe é independente dos valores das outras caracteristicas. Essa
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suposi¢do é chamada de class conditional independence, independéncia condicional
de classe, e é imposta para simplificar as analises envolvidas e, por esse motivo, é

considerado um classificador “ingénuo”.

Para Friedman, Geiger e Goldszmidt (1997), o classificador naive bayes é um
tipo de bayesian network que, apesar de ser um algoritmo simples, é capaz de criar
modelos com alto poder preditivo. Afirma ainda que o método funciona bem tanto
com tipos de dados heterogéneos, como com valores omissos, devido ao tratamento
independente de cada varidvel preditora para a construcdo do modelo. Dessa maneira,
esta caracteristica levanta a discussdo sobre se um classificador com suposi¢des menos
restritivas pode ter um desempenho melhor, quando comparados aos classificadores

com suposigdes mais complexas.

Inicialmente, o teorema de bayes é ttil na medida em que fornece uma maneira
de calcular a probabilidade posterior, P(y/X), de P(y), P(X/y) e P(X). Assim, assu-
mindo que X seja um vetor de p covariadas ou parametros e y a varidvel de classe,

tem-se o teorema de bayes dado por:

P(X]y)P(y)
P(y|X) = —+— 4.32
Tendo esta teoria como base, de acordo com Han, Kamber e Mining (2001),
o classificador naive bayes, ou classificador bayesiano simples, funciona da seguinte

maneira:

e Seja D um conjunto de treinamento de preditores e suas classes associadas.
Cada preditor é representado por um vetor de atributo, X = (xq,x2, ..., X»),
com dimensdo n, representando n medigdes feitas a partir de n atributos, ou

caracteristicas, respectivamente, Ay, Ay, ..., Ay.

e Suponha que existam m classes, Cy, Cy, ..., C;;. Dada uma covariada, X, o classi-
ficador ird predizer que X pertence a classe que tem a probabilidade posterior
mais alta, condicionada em X. Ou seja, o classificador naive bayes prevé que X

pertence a classe C; se e somente se:

P(Ci|X) > P(Cj|X) para 1<j<m, j#i (4.33)

A classe C; para a qual P(C;|X) é maximizada é chamada de maximum posteriori

hypothesis. Logo, a Equacdo 4.34 é reescrita como:

P(X|C;)P(C;)

(4.34)
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e Como P(X) é uma constante para todas as classes, somente P(X|C;)P(C;) precisa
ser maximizado. Se as probabilidades anteriores da classe ndo sdo conhecidas,
entdo é comumente presumido que as classes sdo igualmente provaveis, isto
é, P(C;) = P(Cy) = ... = P(Cy), e portanto P(X|C;) serd maximizado. Caso

contrério, P(X|C;)P(C;) é que serd maximizado.

e Dado o conjuntos de dados com muitos atributos, seria extremamente caro
computar P(X|C;). Para reduzir a computagdo na avaliagdo de P(X|C;), é feita a
suposi¢do “ingénua” de independéncia condicional de classe. Isso pressupde que
os valores dos atributos sdo condicionalmente independentes um do outro, dado
o rétulo de classe do preditor (ou seja, que ndo ha relagdes de dependéncia entre
as caracteristicas). Portanto:

P(X|C;) = ﬁ P(x¢|C;) (4.35)
k=1
P(X|Ci) = P(X1|Cl’) X P(XZ|C1') X .. X P(Xn’Ci) (4.36)

As probabilidades P(x1|C;) x P(x2|C;) x ... x P(x,|C;) das tuplas de treinamento
podem serem estimadas. Lembre-se de que x; se refere ao valor do atributo Ay
para o preditor (tupla) X. Para cada atributo, verifica-se se o atributo é categorico

ou continuo. Por exemplo, para calcular P(X|C;), considera o seguinte:

(a) Se Ay é categorico, entdo P(x;|C;) é o numero de tuplas da classe C; em D,
tendo o valor x; para Ay, dividido por |C; p|, o namero de tuplas da classe C;

em D.

(b) Se Ay é continuo, o atributo é tipicamente assumido como tendo uma distri-

bui¢do Gaussiana com uma média u e desvio padrédo o, definido por:

1 _ (x—0)?
g(x,p,0) = ——=e 27 (4.37)
210
de modo que,
P(xk|C1-) = g(xk, ]/lcl., UC,') (438)

Dessa maneira, precisa-se calcular jic, e oc;, que sdao a média e o desvio padrao,
respectivamente, dos valores do atributo Ay para treinar tuplas da classe C;.
Em seguida, conecta-se os resultados na Equacdo 4.37, juntamente com xj, para
estimar P(xx|C;).
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e Para prever o rétulo de classe de X, P(X|C;)P(C;) é avaliado para cada classe C;.
O classificador prevé que o rétulo de classe da tupla X é a classe C; se e somente
se:

P(X|C/)P(C;) > P(X|C))P(C;) para 1<j<m,j#i (4.39)

Em outras palavras, o rétulo de classe previsto é a classe C; para a qual P(X|C;)

é 0 maximo.

4.3.2.5 Neural Network

Neural Network, ou Redes neurais, sdo poderosas técnicas de regressdo ndo-
linear inspiradas em teorias de como o cérebro funciona (CHENG; TITTERINGTON,
1994; BISHOP et al., 1995; RIPLEY, 1996). De acordo com Hastie, Tibshirani e Friedman
(2009), uma rede neural é um algoritmo de aprendizado em mdaquina, em dois estagios,

aplicavel tanto para a predi¢do de problemas de regressdo como para os de classificagdo.

Tipicamente representado por um diagrama de rede, Hastie, Tibshirani e Fried-
man (2009) descreve que para problemas de regressdo, em seu caso geral, K = 1 e com
apenas uma unidade de saida Y7 no topo. Para os de classificagdo, com K-classes de
respostas definidas, existem K unidades no topo, Y, k = 1, ..., K, cada uma sendo cor-
respondente com uma varidvel bindria (0 — 1) para as k-classes, em que cada unidade
k modela a probabilidade da classe k.

Kuhn e Johnson (2013) afirma que redes neurais modela a varidvel de resposta,
em um primeiro estdgio, a partir de um conjunto intermedidrio de m varidveis, ou
como denominado na literatura, hidden units (Z,,), resultantes de combinag¢des lineares
de preditores originais (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009; KUHN; JOHNSON,
2013). Em seguida, o alvo Y é modelado como uma fungdo das combinagdes lineares
do Z,,,

Zm = 0(agm +alx), m=1,..,M, (4.40)
Te = Bk + BLZ, k=1,..,K, (4.41)
fi(X) = g(T), k=1,..,K, (4.42)

em que Z = (Z1,2,...2Zm), € T = (Ty,Ty,..., Tpr). Na Equagdo 4.40, a fungdo de
ativagdo o(v) é geralmente escolhida para ser o sigmoide ¢(v) = 1/(1 +e7?). As

vezes, as fun¢des de base radial gaussiana sdo usadas para o o(v), produzindo o
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que é conhecido como a Radial Basis Function (RBF) network (HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN, 2009; LANTZ, 2013).

Se o(v) for considerada a fungdo identidade, o resultado serd um modelo
linear. Portanto, pode-se considerar que uma rede neural representa uma generalizagao
ndo linear de modelos lineares para problemas de predicdo (HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN, 2009; LANTZ, 2013). Assim, inserir a transformacao ndo linear 6, acarreta
na ampliacdo consideravel da classe de modelos lineares. Por fim, ap6s o ntimero
de hidden units, Z,,, ter sido definido, cada um é relacionado a resposta de interesse,
estabelecendo-se o segundo estagio do modelo, sendo representados nas Equagoes 4.41
e 4.42.

A fungdo gx(T) permite uma transformacgéo final do vetor de saidas T. Para
problemas de regressdo, normalmente utiliza-se a funcdo de identidade g (T) = Ty. Ja
nos trabalhos de classificagdo, uma transformacao softmax, ndo linear, é aplicada em Tj

com o objetivo de garantir que os valores previstos estejam no intervalo [0,1]:

ek
gi(T) = K o (4.43)

No processo de ajustamento de redes neurais, o algoritmo tem parametros des-
conhecidos, geralmente chamados de weights, pesos, e busca-se valores que encaixem
bem no conjunto de treinamento. O conjunto completo de pesos é denotado por 6, e

consiste em:

{aom, em; m=1,2,..,M} M(p+1) pesos (4.44)
{Box, B k=1,2,..,K} K(M+1) pesos (4.45)

em regressdo, a SQR é adotada como medida de ajuste, fungdo perda:

K N
R(O) =) ) (i — fu(x:))? (4.46)
k=1i=1
j& para classificagdo, utiliza-se o erro quadrado ou a fungao cross-entropy (desvio)
N K
=2 ) Virlogfi(x (4.47)
i=1k=1

e o classificador correspondente é G(x) = argmaxy fy(x). Com a fun¢do de ativagdo
softmax e a fungdo de erro de cross-entropy, o modelo de rede neural é exatamente um
modelo de regressdo logistica linear nas unidades ocultas, e todos os parametros sdo
estimados por méxima verossimilhanca (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).



Capitulo 4. Predigdo do risco de reprovagio no ensino superior usando algoritmos de Machine Learning 117

Normalmente, ndo queremos o minimizador global de R(f), pois é provavel que
seja uma solugdo de superposicdo. Em vez disso, é necessaria alguma regularizagao:
isso é obtido diretamente por meio de um periodo de penalidade ou indiretamente

pela interrupgdo antecipada.

Segundo Hastie, Tibshirani e Friedman (2009), a abordagem para minimizar
R(8) pode representar um desafiador problema de otimiza¢do, uma vez que é preciso
inicializar os parametros, a partir de valores aleatérios, e adotar técnicas de back-
propagation para a sua solugdo. Além do mais, por conta do elevado ntmero de
parametros a serem estimados, a solugdo de R(6) tem tendéncia ao sobreajuste da base

de treinamento, logo, técnicas de regularizagdo devem ser aplicadas.

No que se refere a regularizacdo de redes neurais, a abordagem weight decay,
decaimento de peso, é a técnica utilizada apresentando como resultado um efeito
similar ao da regressdo ridge no modelos lineares. E adicionado uma penalidade a

fungdo perda, que passa a ser representada por R(6) + AJ(6), onde J(0) é:

J(0) =Y B + Y any (4.48)
km ml

e A > 0 é um parametro de sintonizacdo, e variam entre 0 e 0,1. Valores maiores de A
tenderdo a encolher os pesos em diregdo a zero e menor o efeito do sobreajuste, em
que tipicamente, a validacdo cruzada é usada para estimar A (HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN, 2009; KUHN; JOHNSON, 2013).

O modelo descrito até aqui refere-se ao método de redes neurais em dois
estdgios, de outro modo, apenas com uma camada de hidden units, representando assim,
uma rede neural em sua estrutura mais simples. De acordo com Hastie, Tibshirani
e Friedman (2009) e Kuhn e Johnson (2013), o ntimero de hidden units depende do
ndmero de observacdes e de preditores base de dados de treinamento, sendo comum

adicionar um ntimero grande de observagdes e treinar o modelo com regularizagao.

Por outro lado, nos casos em que mais camadas de hidden units sdo utilizadas
no processo de predicdo, este caracteriza-se como redes neurais profundas. Segundo
Goodfellow, Bengio e Courville (2016), os algoritmos do deep learning sdo os mais
eficientes para treinar as redes neurais nesse contexto. De um modo geral, o deep
learning destaca-se por alcangar uma alta flexibilidade e performance através dos
dados observados como uma ordenacgado de fungdes matematicas, onde cada uma estéd
associada a uma camada diferente do modelo. Dessa forma, a cada aplicacdo de uma
funcdo, é obtida uma nova representacdo dos dados de entrada, input, ou seja, quanto
mais profundas forem as camadas, mais abstratos serdo os recursos utilizados no

processo de extragdo dos dados para obter uma dada representacao.
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4.3.2.6 Support Vector Machines (SVM)

Proposto inicialmente por Cortes e Vapnik (1995), para problemas de classifica-
¢do, e posteriormente por Smola et al. (1996) e Drucker et al. (1997), para problemas
de regressdo, o Support Vector Machines (SVM) é um algoritmo que modela fronteiras
ndo lineares. Considerado uma generaliza¢gdo do método Maximal Margin Classifier,
classificador de margem maxima, o SVM difere dos demais algoritmos do Machine
Learning, direcionados para problemas de classificacdo, por ndo estimar probabilidades
diretamente, e sim classes da resposta de interesse estimadas em novas observagdes .

James et al. (2013) destacam que embora o Maximal Margin Classifier'® seja um
classificador elegante e simples, ele ndo pode ser aplicado a maioria dos conjuntos de
dados, pois requer que as classes sejam separdveis por um limite linear. Dessa maneira,
o SVM pode ser aplicado em uma gama maior de casos, a fim de acomodar os limites
de classes ndo lineares. A seguir, serdo expostas as caracteristicas do algoritmo SVM

para problemas de classificagéo.

Em um cendrio onde se possa separar perfeitamente as observa¢des da base
de treinamento em funcdo da classe em que as mesmas pertencem, o Maximal Margin
Classifier pode ser adotado para estimar uma fronteira de decisdo linear. De outro modo,
o classificador estima a equagdo de um hiperplano ' cujas regides de classificagao
tenham apenas uma das classes da resposta de interesse. No entanto, na grande
parte dos problemas reais, ndo é possivel estabelecer o hiperplano, uma vez que as
observacdes das diferentes classes da varidvel de resposta podem estar sobrepostas,
assim destaca James et al. (2013).

Nesse caso, James et al. (2013) orienta que é necessdrio considerar os hiperplanos
de vetores suporte, visto que este tolera a presenca de algumas observagdes que
estejam no lado incorreto da margem da classe a qual pertence. Dessa maneira, o
classificador associado a este tipo de hiperplano é o algoritmo Support Vector Classifier. O
problema de otimizacdo para encontrar a solucdo deste classificador estar direcionado
na identificagdo dos parametros que maximize o tamanho da margem, tendo como
restri¢des a classificagdo das observagdes que se localizam na classe errada da base de

treinamento.

A solugdo para o problema do Support Vector Classifier envolve apenas os
produtos internos das observagdes (em oposi¢do as proprias observagdes). O produto
interno de dois r-vetores a e b é definido como (a,b) = Y/, a;b; JAMES et al., 2013).

15 Para mais detalhes sobre o algoritmo Maximal Margin Classifier e suas principais caracteristicas ver
James et al. (2013), o qual apresenta um capitulo destinado a este método.

16 De acordo com James et al. (2013), o hiperplano é um subespaco de um espago p-dimensional, como
por exemplo, em um espago com duas dimensdes, um hiperplano é um subespago unidimensional
plano, em outras palavras, uma linha a qual ndo precisa passar pela origem.
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Assim, o produto interno de duas observagdes x;, x; é dado por:

P
(a,b) =Y xijj, xpj (4.49)
j=1

ante isso, o Support Vector Classifier linear pode ser representado por:

f(x) =po+ i wj (X, x;) (4.50)
i=1

em que existem n parametros «;, i = 1,...,n, um por observagdo de treinamento.

Contudo, o algoritmo Support Vector Classifier, assim como o Maximal Margin
Classifier, ¢ uma abordagem em casos em que a fronteira de decisdo entre as classes
da resposta de interesse é linear. Desta maneira, para os casos em que a fronteira de
decisdo é ndo linear, James et al. (2013) destacam que o comportamento ndo linear
entre os parametros podem ser captados por um classificador que possa, por exemplo,
adicionar novas varidveis correspondentes a transformacdes dos preditores originais, e

assim, aumentar o espaco entre eles.

Nessa perspectiva, 0 SVM é considerado um classificador que representa uma
extensdo do Support Vector Classifier, o qual resulta da ampliagdo do espago de re-
curso de uma maneira especifica, utilizando Polynomial Kernel (HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN, 2009; JAMES et al., 2013). A abordagem de Polynomial Kernel que esta
descrita a seguir representa uma das abordagens computacionais mais adotadas'” em
problemas de aprendizado em méaquina, os quais detém rela¢des ndo lineares entre os
preditores e a resposta de interesse, ou seja, € uma fun¢do que quantifica a similaridade
de duas observagdes. E é representada por:

d
p
K(xj, xp) = (1 + ) xij, xi,]) (4.51)
j=1
em que é conhecido como Polynomial Kernel de grau d, onde d é um inteiro positivo.
Usando d > 1, ao invés do kernel linear padrdo K(x;, x;1) = Z}”Zl Xij, Xjrj, NO algoritmo
Support Vector Classifier leva a um limite de decisdo muito mais flexivel. Em outras
palavras, equivale a encaixar um Support Vector Classifier em um espago de dimensao
superior envolvendo polindmios de grau d, em vez de no espago de caracteristica

original.

17 Uma outra abordagem bastante comum é o Radial Kernel. Representada por:

p
K(x;, x;y) = exp (—'y Z(xij, xi/j)2>
j=1
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Assim, quando o Support Vector Classifier é combinado com um kernel ndo linear,
ou o Polynomial Kernel, o classificador resultante é conhecido como Support Vector
Machines, o (SVM). Neste caso, a funcédo (ndo linear), f(x), tem a forma:

f(x) = Bo+ Y wK(x;, x) (4.52)
icS
verifica-se que ; é diferente de zero apenas para os vetores de suporte na solucdo, isto
é, se uma observagdo da base de treinamento ndo for um vetor de suporte, entdo seu
a; é igual a zero. Entdo, S é a colegdo de indices desses pontos de suporte (JAMES et
al., 2013).

Hastie, Tibshirani e Friedman (2009) apresentam que o algoritmo SVM pode
ser adaptado para problemas de regressdo, ou seja, problemas com uma resposta
quantitativa, de forma a herdar algumas das propriedades do SVM para problmeas de
classificacio. Inicialmente, considere o modelo de regressao linear f(x) = x' B+ Bo,
e, em seguida, lidar com generaliza¢Ses ndo lineares. Para estimar , considere a

minimizac¢do de H:

H(B, Bo) = ZV —Hﬁl\2 (4.53)

em que:

0,
V. — selr| <€ (4.54)
7| — €, c.c

onde a funcdo V é uma medida de erro "e-intensiva", a qual ignora erros de tamanho
menor que €. Nesse caso, o algoritmo SVM visa minimizar a funcdo perda relacionada
apenas aos residuos maiores (em valor absoluto) que determinada constante, condigdo
esta que se estende ao conceito de margem, do Support Vector Classifier, para problemas
de regressdao (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009; JAMES et al., 2013). Do
mesmo modo que os problemas de classificagdo, a fungdo para problemas de regressao

apresenta o mesmo formato exposto na Equagdo 4.50:

f(x) =po+ i i (x, x;) (4.55)
i=1

Nesse caso, apenas o subconjunto estimado para «;, referentes aos vetores
suporte, serdo diferentes de zero. Ao invés de produtos internos das observagdes
propriamente ditas, a solu¢do depende do produto entre os vetores de mensuragdes
dos preditores. Portanto, diferentes Kernels, polinomial e radial, podem ser adotados
para os produtos internos (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).
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Nesse caso, considere a aproximacdo da funcdo de regressdo em termos de um
conjunto de fungdes de base hy,(x),m = 1,2,..., M, na forma:

M
flx) = Z Bmhm(x) + Bo (4.56)
m=1

Para alguma medida de erro geral V(r), a solug¢dao da Equagao 4.56, ou seja, a

solucdo do SVM, tem a forma representada por:

flx) = % &K (x, x;) (4.57)
i=1

onde K(x,y) = Y™ | iyl ().

4.3.2.7 Decision Tree-Based Methods

Decision Tree-Based Methods, ou métodos baseados em arvore de decisdo, con-
sistem em um conjunto de regras utilizadas para estratificar ou segmentar o espago
do preditor em um namero simples de regides, resumindo em uma arvore (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009; JAMES et al., 2013). Hastie, Tibshirani e Friedman
(2009) afirmam ainda que métodos baseados em arvores de decisdo representam boa
alternativa de modelo preditivo quando a relagdo entre as covariadas e a resposta de

interesse é complexa e nao linear.

A &rvore de decisdo poder ser aplicada tanto para respostas continuas, em
casos de problemas de regressdo, como para respostas categéricas, nos problemas
de classificagdo. Em os ambos os casos, para fazer uma previsdo para uma dada
observacdao, normalmente usa-se a média ou a moda das observacdes de treinamento
na regido a qual ela pertence. Sdo simples e tteis para interpretacdes, contudo, ndo
sdo competitivas com as melhores abordagens de aprendizado supervisionadas, uma
vez que apresentam um poder preditivo muito baixo quando comparados aos demais
algoritmos (JAMES et al., 2013; IZBICKI; SANTOS, 2018).

4.3.2.7.1 Regression trees

O processo de constru¢do de uma arvore de regressao, regression trees, pode
ser resumido em duas etapas: (i) Divisdo do espaco dos preditores, isto é, o conjunto
de valores possiveis para Xi, Xp, ..., Xp, em | regides distintas e ndo sobrepostas,
Ry, Ry, .., Rj; (ii) Para cada observagdo que cai na regido R, € feita a mesma previsao,
em que é calculada a média dos valores de resposta para as observagdes de treinamento
em R; (HASTIE; TIBSHIRANT; FRIEDMAN, 2009; JAMES et al., 2013). Dessa maneira,
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a construgdo de uma darvore de regressdo consiste em encontrar Ry, Ry, ..., R; que
minimizem SQR, dado por:

Y Y (= g, (4.58)

em que Jg; € a resposta média para as observacdes de treinamento dentro de cada
regido R;. Entretanto, James ef al. (2013) destaca que é computacionalmente inviavel
considerar todas as parti¢des possiveis do espago dos preditores em | regides. Por essa
razao, a sugestdo é adotar uma abordagem conhecida como recursive binary splitting,
divisdo bindria recursiva. A qual inicia-se no topo da arvore (ponto em que todas as
observacdes pertencem a uma Unica regido) e logo em seguida dividir sucessivamente
o espaco do preditor; cada divisdo é subdividida por dois novos ramos mais abaixo na

arvore.

De acordo com James et al. (2013), a divisdo bindria recursiva consiste em
selecionar o preditor X; e o ponto de corte s de forma que divida o espago preditivo
nas regides {X|X; < s} e {X|X; > s} que resulta no menor SQR. Isto ¢, considerar
todos os preditores X1, X, ..., Xj, e todos os valores possiveis do ponto de corte s para
cada um dos preditores, e depois escolher o preditor e o ponto de corte de tal forma
que a arvore resultante tenha o menor SQR, ou seja, para qualquer j e s, definir um

par de regides:

Ri(j,s) = {XIX; <s} e Ra(j,s) = {X|X; > s} (4.59)

onde busca os valores de j e s que minimizam o SQR da Equacao 4.59:

Yo i—9r)*+ Y (yi—g,)? (4.60)
i:x;€R1(j,3) i:x;€R5(j,5)

em que Jg, e Jr, representam a resposta média para a base de treinamento em
Ri(j,s) e em Ry(j,s), respectivamente. Em seguida, o processo serd repetido com
o objetivo de procurar o melhor preditor e o melhor ponto de corte, no entanto,
em vez de dividir todo o espago do preditor, serd dividido uma das duas regides,
identificadas anteriormente, agora em trés regides, de modo a minimizar o SQR, e esse
processo continua até que um critério de parada seja alcangado (HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN, 2009; JAMES et al., 2013). Uma vez que as regides Ry, R, ..., Rj foram
criadas, a previsao da resposta para uma dada observagao de teste correspondera a
resposta média das observagdes de treinamento na regido na qual a observagdo de

teste pertence.
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Por outro lado, Hastie, Tibshirani e Friedman (2009) e James et al. (2013) afirmam
também que o processo descrito anteriormente pode produzir boas previsdes no
conjunto de treinamento, no entanto é mais provavel que supere os dados, levando
a um desempenho ruim no conjunto de testes, resultando assim em uma arvore que
pode ser muito complexa. Dessa forma, sugerem que a solucdo seja uma drvore menor,
com menos divisdes, ou seja, menos regides Ry, Ry, ..., R}, em que pode acarretar a uma

variacdo menor e a uma melhor interpretacdo a custa de um menor viés.

Portanto, a melhor estratégia é “cultivar” uma arvore cheia, Ty, e depois “podé-
la” de forma a obter uma subdrvore. O objetivo é selecionar uma subérvore T, menos
complexa e que leve a menor taxa de erro nas novas observagdes na base de teste
(JAMES et al., 2013). A Cost complexity pruning, complexidade do custo de podar,
também conhecida como poda de elos mais fracos, evidéncia uma maneira de fazer
isso. Ao invés de considerar todas as subdrvores possiveis, considera-se uma sequéncia

de arvores indexadas por um parametro de ajuste (tunning) ndo-negativo a.

Em que, de acordo com Kuhn e Johnson (2013), a serd responsavel por controlar
o trade-off entre a complexidade do tamanho da subarvore e a qualidade no ajuste do
modelo, e a sua otimizagdo pode ser calculada por meio da validagao cruzada k-flod.
Assim, para cada valor de a corresponde uma subarvore T C T, tal que a funcdo

perda descrita a seguir:

IT|

Y Y (yi—9r,)* +alT| (4.61)
m=11i:x;€Ry
é a menor possivel. O termo |T| representa o niumero de nés terminais (terminal nodes)
da subarvore T; R;,;, por sua vez, é o subconjunto do espago preditor correspondente
ao m noé terminal, e; Jr, é a resposta prevista associada a Ry, isto é, a média das
observacoes de treinamento em R;;,. Na medida que « aumenta, menor serd a subarvore

T, encarregada por minimizar a fungdo perda e, mais interpretdvel sera o modelo
ajustado (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009; JAMES et al., 2013).

4.3.2.7.2 Classification trees

Para Hastie, Tibshirani e Friedman (2009), James et al. (2013) e Raschka (2017),
uma classification trees, arvore de classificacdo, é semelhante a uma arvore de regressdo,
exceto pelo fato de que aquela é usada para prever uma resposta qualitativa em vez de
uma quantitativa. Nesse caso, em uma arvore de classificacdo, a predigdo da resposta
para cada nova observacdo esta relacionada a classe mais comum de observag¢des da
base treinamento na regido a qual ela pertence. No que tange as interpreta¢des dos

resultados este consiste ndo apenas na predicdo da classe correspondente a uma regido
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de n6 terminal em particular, mas também nas proporc¢des das classes em que as

observagdes de treinamento se enquadram.

Assim como no algoritmo de regressao, a divisdo bindria recursiva também se
aplica para criar uma arvore de classificacdo. No entanto, James et al. (2013) destacam
que na classificagdo, o SQR ndo pode ser aplicado como um critério para fazer as
divis®es bindrias ou o processo de poda. No entanto, outros critérios podem ser utili-
zados, a saber: a taxa de erro de classificagdo, indice de Gini e o cross-entropy (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). No que se refere a taxa de erro de classificagdo, esta
corresponde a fracdo das observacdes da base treinamento naquela regido que ndo

pertencem a classe mais frequente dessa mesma regido:

E=1- ml?x(f)mk) (4.62)

em que p,; representa a proporgdo de observagdes de treinamento da m-ésima regido
que sdo da k-ésima classe. No entanto, Hastie, Tibshirani e Friedman (2009) e James et
al. (2013) verificaram que o erro de classificagdo ndo é suficientemente sensivel para o
“cultivo” de arvores e, na pratica, duas outras medidas sdo necessarias. O indice de

Gini que é definido por:

G=Y Puk(l— Pk (4.63)

representa uma medida da varidncia total entre as K classes da reposta de interesse.
E possivel observar que o indice de Gini assume um valor pequeno se todos os Pl
estiverem préximos de zero ou um (JAMES et al., 2013). Por essa razao, o indice de
Gini é referido como uma medida de pureza do né, de outra forma, pequenos valores

indicam que um né contém, predominantemente, observagdes de uma tnica classe.

Uma alternativa ao indice de Gini é a cross-entropy, a qual assumird pequenos
valores se o m-ésimo né for puro. De fato, verifica-se que o indice de Gini e a cross-

entropy sdo bastante semelhantes, e esta é definida por:

K
D=~ Pukl0g Pmk (4.64)

k=1
em que 0 < p,x <1, segue-se que 0 < —px [0g Pk Assim, pode-se observar que a
cross-entropy assumird um valor proximo de zero se 0s p,,; estiverem préximos de zero

ou proéximos de um.

Para Hastie, Tibshirani e Friedman (2009) e James et al. (2013), tanto o indice

Gini quanto a cross-entropy podem ser adotados para avaliar a qualidade da divisdo das
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regides, uma vez que ambas sdo mais sensiveis a pureza do n6é do que a taxa de erro de
classificagdo. De modo que, qualquer uma das trés abordagens pode ser aplicada para
podar a drvore, mas a taxa de erro de classificacdo é preferivel se a precisdo (accuray)

da previsdo da arvore podada for a meta final.

Métodos baseados em drvore de decisdo simples geram um conjunto de con-
di¢des faceis de implementar e interpretar (KUHN; JOHNSON, 2013). Contudo, os
algoritmos de Machine Learning resultantes de arvores de decisdo sdo considerados
instaveis, de modo que pequenas alteracdes na base de treinamento podem acarretar
mudangas estruturais na drvore 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 preditivo em arvores de decisdo simples. Cada um desses métodos
envolve a produgdo de multiplas drvores, que sdo entdo combinadas para produzir uma
Unica previsdo, mais precisa, mais acurada (JAMES et al., 2013; RASCHKA, 2017). Dessa
maneira, ante ao exposto, serd discutido a seguir que a combinac¢do de um grande
nimero de arvores pode por muitas vezes resultar em melhorias drasticas na acuracia
da previsdo, as custas de alguma perda na interpretacdo. Os principais métodos
abordados na literatura sdo bagging, random forests e boosting (HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN, 2009; JAMES et al., 2013; KUHN; JOHNSON, 2013; LANTZ, 2013; IZBICKI;
SANTOS, 2018).

43.2.7.3 Bagging

O bootstrap é o método mais abordado em situa¢des nas quais é dificil, ou mesmo
impossivel, calcular diretamente o desvio padrdo 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 instdveis, como por exemplo em &rvores de decisdo, com o objetivo de uma
melhor precisdo na performance preditiva, o referido procedimento é conhecido como
agregacao bootstrap ou bagging (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009; KUHN;
JOHNSON, 2013).

Hastie, Tibshirani e Friedman (2009) discutem que as arvores de decisdo so-
frem, costumeiramente, de alta varidncia. Por exemplo, se dividir os dados da base
treinamento em duas partes aleatoriamente e ajustar uma arvore de decisdo em ambas
as metades, os resultados que obtidos poderdo ser bem diferentes. Por outro lado,
um procedimento com baixa variancia produzira resultados semelhantes se aplicado

repetidamente a conjuntos de dados distintos. Nesse caso, as drvores de decisdo é um
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dos algoritmos que evidencia uma significativa melhora na sua performance preditiva

quando utilizadas em conjunto com o método bootstrap, ou bagging.

Considere inicialmente um problema de regressao, e suponha o ajuste de um
modelo em um conjunto de treinamento Z = (x1,y1), (x2,¥2), .., (XN, yN), obtendo a
predicdo f(x) na entrada x. O bagging, calcula a média dessa previsdo em relacio a uma
colecdo de amostras de bootstrap, reduzindo assim sua variancia. Para cada amostra de
bootstrap Z,y,, b = 1,2, ..., B, o algoritmo de arvore de decisdo é ajustado, resultando em
B modelos de previsdo, sejam eles de regressdo ou de classificacdo, e, portanto, dando
a previsdo f*!(x) para uma mesma observacao (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN,
2009; JAMES et al., 2013). A estimativa de bagging é definida por:

B
fuus2) = L 1) (4.65)
=1

O P sera denotado como a distribuicio empirica que possui probabilidade
de 1/N em cada um dos pontos dos dados (x;,y;). Na verdade, Hastie, Tibshirani
e Friedman (2009) sugere que a estimativa “verdadeira” do bagging é definido por
Eﬁf* (x), onde Z* = (xx1,y*1), (x*2,y*2), ..., (XN, y*n). Dessa maneira, considera que
a Equacdo 4.65 é uma estimativa de Monte Carlo da verdadeira estimativa de bagging,

aproximando-se como B — .

Suponha agora problemas de classificagdo, e que a drvore considere um classi-
ficador Gy, (x) para a classe K da resposta de interesse. Nesse caso, se torna aceitével
considerar uma funcio vetorial-indicador subjacente f(x), com valor um tinico e K — 1
zeros, tal que G(x) = arg max; f(x). Portanto, a estimativa bagging ﬁmg(x) da Equagéo
4.65 é um K-vetor, [p1(x), p2(x), ..., px(x)], com px(x) igual a proporcao de arvores que
predizem a classe k em x. O classificador bagging seleciona a classe com mais “votos”
das arvores B, Gyaq(x) = arg maxj fbag(x) (HASTIE; TIBSHIRANIL FRIEDMAN, 2009).

Logo, a previsdo final da resposta de interesse para uma observagao serd a classe
mais votada pelas B arvores que foram agregadas (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN,
2009). Contudo, de acordo com Kuhn e Johnson (2013), o algoritmo bagging apresenta
uma desvantagem no que se refere ao fato das B arvores agregadas evidenciarem alta
correlacdo devido a utilizacdo de todas as covariadas como candidatas em todas as
etapas da divisao das B &rvores de decisdo. Assim, como alternativa para reduzir a

correlagdo supracitada, o algoritmo random forest pode ser aplicado ao problema.

4.3.2.7.4 Random Forest

A abordagem inicial consistia em construir drvores inteiras com base em subcon-
juntos aleatérios dos preditores (AMIT; GEMAN, 1997; BARANDIARAN, 1998). Nesse
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mesmo sentido, Dietterich (2000) desenvolveu a ideia de sele¢do de divisdo aleatoria,
em que as arvores sdo construidas usando um subconjunto aleatério dos principais
k-preditores em cada divisdo na drvore. Breiman (2000), por sua vez, também tentou
adicionar ruido a resposta para perturbar a estrutura da arvore. Por fim, ap6s avaliar
cuidadosamente essas generalizagdes para o algoritmo de bagging original, Breiman

(2001) construiu um algoritmo unificado chamado random forest.

O Random Forest, ou florestas aleatérias, proporciona uma melhoria em relacdo
as arvores bagging, onde ocorre um pequeno ajuste aleatério a fim de reduzir a
correlagdo existente entre os preditores da base de treinamento das drvores agregadas
(JAMES et al., 2013). Assim como no bagging, descrito anteriormente, a construgdo
do random forest consiste na obtencdo 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 decisio.

Mas ao construir essas drvores, a cada vez que uma divisdo bindria recursiva
é considerada, ou seja, em cada né da &rvore, uma amostra aleatéria de preditores,
de tamanho m e sem reposicao, é escolhida como candidatos do conjunto completo
de preditores p. A partir de entdo, realiza-se, no subgrupo de amostra, a escolha
da combinagdo preditor-ponto de corte responsével por essa segmentacao (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). O referido processo continua até que seja alcangado

algum critério de parada.

A divisdo bindria recursiva tem permissdo para usar apenas um desses m
preditores. Supondo que para m = p, entdo a predi¢cdo do bagging serd igual ao do
random forest. Por outro lado, Hastie, Tibshirani e Friedman (2009) e James et al. (2013)
sugerem que para problemas de regressdo é recomendado adotar m ~ p/3, e em
casos de classificagdo, m = ,/p. Onde esses valores representam o hiperparametro do
algoritmo James et al. (2013), e e podem serem encontrador por validagdo cruzada

k-fold.

F importante destacar que na construgio de uma random forest, a cada divisao na
arvore, o algoritmo ndo pode sequer considerar a maioria dos preditores disponiveis.
Pois, suponha que haja um preditor muito forte na base de dados de treinamento,
junto com varios outros preditores moderadamente fortes. Logo, na colegéo de arvores
bagging, a maioria ou todas as drvores usardo esse forte preditor na divisdo superior.
Consequentemente, todas as parecerdo semelhantes entre si. Portanto, as previsdes
das arvores bagging serdo altamente correlacionadas. Infelizmente, calcular a média
de muitas grandezas altamente correlacionadas ndo leva a uma reducgdo tdo grande
na variancia quanto a média de muitas quantidades ndo correlacionadas. Em suma,
isso significa que o bagging ndo levard a uma redugdo substancial na variagdo de uma

Unica drvore sob essa configuragdo (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 regressdo, é denotada por:

|~

B
frs) = LS00 (4.66)
em que f *b(x) é a resposta predita pela B-ésima arvore random forest. Do mesmo
modo, em problemas de classificacdo, assim como no bagging, considere Crf(x) =
arg maxy fbag(x) a predicdo da B-ésima arvore random forest, onde corresponderd a
determinada classe da resposta interesse, sendo baseado no voto majoritario (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

4.3.2.7.5 Boosting

Os modelos de boosting foram originalmente desenvolvidos para problemas de
classificacdo e posteriormente estendidos para problemas de regressao. Surgiram no
inicio dos anos 90, (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 previsdo de um conjunto de classificadores
fracos (cuja predigdo é previamente melhor do que uma classificagdo aleatéria, pois
apresenta uma taxa de erro inferior) a fim de construir um classificador superior

encarregado pela predicdo final, caracterizando o método AdaBoost.

Segundo Kuhn e Johnson (2013), o algoritmo AdaBoost mostrou-se como uma
poderosa ferramenta de previsdo, geralmente superando qualquer modelo individual.
Apb6s a incorporagdo, através do método AdaBoost, dos conceitos da funcdo perda,
modelagem aditiva e regressdo logistica, Friedman et al. (2000) apresentaram os re-
sultados nas generaliza¢des para problemas de classificagdo. Como também, na sua
extensdo para problemas de regressdo, denotando-se como o método gradient boosting,
que tem como principal objetivo identificar um aditivo direto do modelo que minimize

exponencialmente a fun¢do perda.

Em sua forma mais simples, o gradient boosting baseia-se em dada uma funcdo
perda, por exemplo SQR, e um algoritmo fraco, por exemplo drvores de regressao,
dessa forma, o gradient boosting procura encontrar um modelo aditivo que minimize
a fungdo de perda. Em seguida, o algoritmo é inicializado com o melhor palpite da
resposta de interesse, por exemplo, a média da resposta na regressdo. O gradiente,
por exemplo, o residual, é calculado e um modelo é entdo ajustado aos residuos para
minimizar a fun¢do de perda. Assim, o modelo atual é incluido no modelo anterior e o
procedimento continua até que um ntimero de interagdes especificado seja alcancado
(KUHN; JOHNSON, 2013).
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As arvore de decisdo sdo consideradas excelentes para base na aplicacdo do
gradient boosting, devido, principalmente, a possibilidade de adot4-la como um classifi-
cador fraco através da construcdo de uma 4rvore com poucas divisdes, ou seja, com
a profundidade restringida (KUHN; JOHNSON, 2013). Sob este cendrio, quando a
arvore de regressdo é usada como base, o gradient boosting apresentard dois parametros
no processo de ajuste do modelo, a saber: profundidade da &rvore e o ntmero de

interacoes.

No que se refere a profundidade da 4rvore, também conhecida como profundi-
dade de interacdo, esté relacionada a quantidade de divisdes em cada &rvore, por sua
vez, o nimero de interagdes, m, esta relacionada diretamente ao ntimero de arvores do
modelo final do boosting, e ambos podem otimizados aplicando a validagdo cruzada
k-fold (JAMES et al., 2013).

Tanto para os problemas de regressdo, como para os problemas de classificagdo,
a arvore de decisdo busca subdividir o espago dos preditores em R; regides diferentes,
onde j = 1,2,...], e prever a resposta de interesse, vy;, para a regido diferente. Dessa
maneira, a regra de predicdo de uma arvore de decisdo pode ser apresentada da
seguinte forma: x € R; = f(x) = 7j. Assim, como a drvore completa pode ser

representada formalmente como:

]
T(x;0) =) v I(x € R)) (4.67)
j=1

em que 0 = {R},7;}. As R; regides serdo estabelecidas a partir de minimizagao da

funcdo perda, L(.):

N
0 = argmin ) L(y;, T(x;0)) (4.68)
0 i=1

Logo, a predi¢do da j-ésima regido, dada a R]-, corresponderd a resposta média,
para os casos de arvores de regressdo, e a classe mais comum, para os casos de arvores
de classificacdo (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

O algoritmo gradient boosting, aplicado em conjunto com as arvores de decisdo,
tem como objetivo adicionar novas arvores a funcao de previsio f, em cada interagio 1,
sem a necessidade de ajustar novamente os coeficientes das drvores recém adicionadas,
implicando assim uma aproximacdo gradual em f (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIED-
MAN, 2009; JAMES et al., 2013). Resultando em um modelo que pode ser apresentado
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da seguinte forma:

M
fru= Y T(x;60) (4.69)
m=1
onde 0, = {Rj, ’)/]-m}]m. O modelo atual sendo dado por f,,—1(x), a fungédo perda é
otimizada a partir de:

N
Om = argmin Y L(yi, fu—1(x:) + T(x;;0)) (4.70)
Om i=1

e a atualizagdo da funcdo de previsdo assume:

fm(x) = fim —1)(x) + T(x;0m) 4.71)

A partir do momento que o ntiimero de intera¢des é alcancado, a funcdo de
predicdo denota f(x) = far(x). Assim, o gradient boosting é regularizado a partir da
aplicacdo de penalizagdo, (A), a drvore de decisdo que serd adicionada a fungéo de
predicao:

fm(x) = fom —1)(x) + AT (x; 60m) 4.72)

O termo de penalizagdo, (A), representa ndo sé a contribui¢do de cada arvore
para a funcdo de previsdo final, mas também o parametro do gradient boosting (JAMES
et al., 2013).

4.3.3 Critérios para avaliar o desempenho e selecionar o modelo

Esta Subsecdo parte com o objetivo de apresentar os principais critérios adotados
para avaliar e selecionar 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 Subsecdo 4.3.2. Como o
problema adotado neste estudo tem como varidvel de interesse se o discente reprovou,
sim ou ndo, isto é, uma varidvel qualitativa, os critérios que estdo descritos a seguir
tratam-se das medidas de desempenho para os modelos de classificagdo.

Quando a resposta de interesse é uma varidvel qualitativa, existem dois tipos de
previsdes que podem ser obtidos: continua (pj ), que é uma estimativa da probabilidade
de a nova observagdo pertencer a cada uma das classes, k, da resposta de interesse; e
outra do tipo categdrica, como por exemplo, O=caso ausente e 1=caso presente, que é
uma predicdo para o valor da resposta de uma nova observacdao (KUHN; JOHNSON,
2013; MEURER; TOLLES, 2017).
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Para James et al. (2013), as predi¢des continuas se tornam interessantes por
permitirem a utilizacdo do classificador (modelo ajustado) em diferentes contextos,
a partir da imposic¢do de pontos de corte estabelecido pelo pesquisador no conjunto
de treinamento. Por exemplo, para o caso de respostas bindrias, a nova observagao é
direcionada a classe k = 1 se (p;) > 0,5, se 0,5 for o ponto de corte determinado pelo
pesquisador, que pode ser alterado em fung¢do do objetivo da anélise.

James et al. (2013) destaca ainda que na prética, problemas com varidveis binarias
podem implicar dois tipos de erros, trazendo para esta andlise: atribuir erroneamente
um aluno que ndo reprovou a classe correspondente de reprovagdo (reprovado =
sim); ou ainda, atribuir incorretamente um aluno que reprovou a disciplina de calculo
diferencial e integral I correspondente a classe dos que aprovados (reprovado = néo).
Logo, a partir da imposigdo do ponto de corte, uma confusion matrix, matriz de confusdo,
torna-se necessdria para observar os valores previstos e reais pertencentes a cada uma

das classes.

4.3.3.1 Confusion Matrix

De acordo com James ef al. (2013) e Kuhn e Johnson (2013), a matriz de confusao
é uma medida de desempenho para problemas de classificagdo, onde é apresentada
a tabulacdo cruzada a partir de uma tabela com quatro combinacdes diferentes de
valores reais (observados) e previstos. A Tabela 4.7 a seguir consiste em uma matriz de
confusdo para um problema contendo duas classes, a classe do evento ocorrer (“events”,
assumindo 1 quando for positivo) e a classe do evento ndo ocorrer (“nonevents”,
assumindo 0 quando for negativo), para cada tipo de valores, previsto (predicted values)
e observado (observed values) .

Tabela 4.7 — Matriz de Confusdo para um problema
com duas classes.

Observed Values
Event (1) Nonevent (0)
Event (1) TP FP
Nonevent (0) FN TN

Predicted Values

Fonte: Adaptagdo a partir do Livro de Kuhn e Johnson (2013).
Nota: True Positives (TP), False Positives (FP), True Negatives (TN), e False
Negatives (FN)

Por sua vez, a Tabela 4.9 adaptada a matriz de confusdo da Tabela 4.7 para a
problemaética abordada nesta pesquisa, com duas possibilidades do evento ocorrer, ou
seja, quando o discente é reprovado ou ndo. As células da tabela indicam o nimero
dos Verdadeiros Positivos (VP), Falsos Positivos (FP), Verdadeiros Negativos (VN) e
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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 estudantes que foram reprovados e aprovados, respectivamente, na
disciplina de cdlculo diferencial e integral I (JAMES et al., 2013; KUHN; JOHNSON,
2013).

Tabela 4.9 — Matriz de Confusao para prever
o risco de reprovagdo no ensino
superior no Brasil.

Classe Observada
Reprovado Sim (1) Nao (0)
Sim (1) VP FP
Naio (0) FN VN

Classe Prevista

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

Entretanto, as observacdes que situam-se fora da diagonal principal corres-
pondem aos discentes aprovados mas estdo classificados como reprovados (FP), e os
estudantes reprovados que estdo classificados como aprovados (FN) e indicam os erros
de classificagdo (JAMES et al., 2013; KUHN; JOHNSON, 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 (acurdria), o Sensitivity

(sensibilidade) e a Specificity (especificidade).
4.3.3.2 Accuracy, Sensitivity e Specificity

e Accuracy

A Accuracy (Acc), ou acurdcia, 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 interpretagdo mais direta. No entanto,
existem algumas desvantagens: (i) primeiro, as contagens gerais de precisdo ndo fazem
disting¢do entre o tipo de erro cometido, ou seja, em situa¢gdes em que os custos sdo
diferentes, a precisdo pode ndo medir as caracteristicas importantes do modelo, como
por exemplo, classificar um aluno como reprovado quando o mesmo é aprovado ou o
inverso; (ii) em segundo lugar, é preciso considerar as frequéncias naturais de cada
classe, pois estd métrica ndo considera (JAMES et al., 2013; KUHN; JOHNSON, 2013).
E dada por:

VP+VN

A = P T FP T EN T VN (4.73)
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e Sensitivity

Quando o objetivo é determinar o erro derivado de um classificador, ou seja,
conhecer a performance especifica de acordo com as classes da resposta de interesse
(reprovado ou ndo), as andlises de Sensitivity e Specificity, sensibilidade e especificidade,
respectivamente, podem ser adotadas. A sensibilidade do modelo é a taxa das classes
positivas observadas, quando é previsto corretamente. De outra maneira, é a proporgao
de VP na classe da resposta de interesse [Sim (1)] que foi de fato observada (KUHN;
JOHNSON, 2013). Pode ser visualizada em:

VP

VP +FN @74

sensitivity =

Kuhn e Johnson (2013) afirma que a sensibilidade é por vezes considerada a

taxa de verdadeiro positivo, visto que mede a precisdo na populacdo do evento.
e Specificity

Por outro lado, a Specificity, ou especificidade, é definida como a proporgao de
VN na classe da resposta de interesse ausente [Nao (0)], que também é observado,
assim como na sensibilidade (JAMES et al., 2013; KUHN; JOHNSON, 2013).

e VN

specificity = FPrVN (4.75)
Assumindo um nivel fixo de precisdo para o modelo, Kuhn e Johnson (2013)
destaca a existéncia de um trade-off entre a sensibilidade e a especificidade. Intuiti-
vamente, 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-off podem ser apropriados quando existem penalidades diferentes
associadas a cada tipo de erro. A curva ROC (Receiver Operating Characteristic) é uma

técnica utilizada para avaliar esse trade-off e é discutida a seguir.

4.3.3.3 A Curva Receiver Operating Characteristic (ROC)

O método gréfico mais comum para combinar sensibilidade e especificidade
em um Unico valor é a curva ROC (PRATI; BATISTA; MONARD, 2008; KUHN; JOHN-
SON, 2013). Foi projetada como um método geral que, dada um conjunto de dados
continuos, determina um limiar efetivo tal que valores acima do limiar sdo indicativos
de um evento especifico. Ressaltando que um algoritmo de classificagdo gera uma

probabilidade de classes, esta ferramenta é apropriada para avaliar a sensibilidade e
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especificidade decorrente dos possiveis pontos de corte para p; (ALTMAN; BLAND,
1994; BROWN; DAVIS, 2006; FAWCETT, 2006).

De acordo com Prati, Batista e Monard (2008), a curva ROC também ¢ ttil
quando se encontra em dominios onde existe forte desproporcdo entre as classes
ou ainda quando deve-se levar em consideracdo diferentes beneficios/custos para
os diferentes acertos/erros dos algoritmos de classificacdo. Logo, a andlise grafica é
utilizada tanto no processo de construcdo (PRATIL; FLACH, 2005) como no ajustamento
do modelo (FLACH; WU, 2005).

Ressaltando que a sensibilidade é a taxa de precisdo apenas para a populagdo
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
terd o efeito de tornar as amostras mais positivas (ou negativas, conforme o caso). Na
matriz de confusdo, ele ndo pode mover amostras de ambas as células 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 drea sob a curva (ROC) (AUC). Uma curva
ROC ideal vai abragar o canto superior esquerdo, entdo quanto maior a AUC, melhor
o classificador. Na tentativa de simplificar a andlise 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 €, superior a esse limite, 0 método classifica-se em
uma classe e inferior na outra classe. Logo, quanto maior a drea AUC, ou seja, mais
proxima de 1, melhor a performance do modelo (MEURER; TOLLES, 2017).

As curvas ROC sdo tteis para comparar diferentes classificadores, pois levam
em conta todos os possiveis limiares, pois para cada variagdo 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, 1 - especificidade,
resultantes sdo representados um contra o outro (KUHN; JOHNSON, 2013). Que nada
mais sdo do que as contagens reais da populacdo em cada classe. Tendo a matriz de

confusdo como base, as TVP e a TFP sdo dadas por:

VP EP
WP=vprENn ¢ "WP=vyN7Fp (4.76)
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4.4 Resultados

Ante a gama de algoritmos apresentados na Sec¢do de estratégia empirica, tanto
no que se refere aos do grupo de modelos mais tradicionais, quanto aos de ML, torna-
se necessdrio o cumprimento de trés etapas essenciais: comparagao, selecdo e avaliagdo
dos modelos. Dessa forma, os resultados desta pesquisa se encontram estruturados em
trés subsecdes que objetivam identificar a partir de diferentes abordagens aquela que

resulta em uma melhor performance preditiva.

441 Comparagao de performance dos Modelos

A ideia é confrontar a acurdcia da previsdo aplicando tanto o método em
um ambiente de algoritmos estatisticos mais usuais, como também de algoritmos
pertencentes ao grupo de ML. Na Tabela 4.11 estdo apresentadas as estimagdes dos
modelos tracionais, adequados para varidvel de resposta bindria, com o objetivo de
prever o risco de reprovagdo dos discentes matriculados na disciplina de célculo
diferencial e integral I na UFPB, nos anos de 2010 e 2016.

A base inicialmente estimada é composta por 8.659 observagdes, sendo 37,34%
proporcional a classe dos discentes aprovados e 62,66% a classe dos discentes reprova-
dos. A partir da referida base de dados, no contexto da econometria tradicional, foram
estimados os modelo de Probabilidade linear, Logit e Probit. Tomando para a analise o
modelo de regressdo logistica ou logit, este serd ajustado para prever a probabilidade
do discente reprovar usando as covariadas descritas na Secgdo 4.2
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Tabela 4.11 — Estimagoes dos modelos tradicionais para prever o risco de reprovagdo
dos discentes, 2010 a 2016.

Reprovado
Prob. Linear Logit Probit
Coef. Odds Ratio Coef. Odds Ratio Coef. Odds Ratio

Discente

Nota Vestibular —0,0003** 0,99 —0,0018** 0,99 —0,0011** 0,99
(0,0001) (0,0007) (0,0004)

Nota Vest. Matemat. —0,0008*** 0,99 —0,0037*** 0,99 —0,0022*** 0,99
(0,0001) (0,0004) (0,0003)

Casado —0,0119 0,98 —0,0780 0,92 —0,0316 0,96
(0,0226) (0,1263) (0,0729)

Migrante —0,0614*** 0,94 —0,3014*** 0,73 —0,1812*** 0,83
(0,0155) (0,0758) (0,0459)

Raca —0,00004 0,99 —0,0003 0,99 0,0007 1,00
(0,0107) (0,0538) (0,0322)

Sexo —0,0489*** 0,95 —0,2356*** 0,79 —0,1403*** 0,86
(0,0111) (0,0555) (0,0333)

Idade Ing. 0,0088*** 1,00 0,0544*** 1,05 0,0294*** 1,02
(0,0010) (0,0062) (0,0035)

Cotista 0,0699*** 1,07 0,3373*** 1,40 0,2055%** 1,22
(0,0132) (0,0672) (0,0401)

Periodo Ing. 0,0046 1,00 0,0142 1,01 0,0101 1,01
(0,0142) (0,0703) (0,0424)

Forma de Ing. 0,0900*** 1,09 0,4437*** 1,55 0,2608*** 1,29
(0,0167) (0,0843) (0,0504)

Docente

Tempo de Grad. —0,0022*** 0,99 —0,0108*** 0,98 —0,0064*** 0,99
(0,0006) (0,0031) (0,0019)

Doutorado 0,0967*** 1,10 0,4938*** 1,63 0,2936*** 1,34
(0,0141) (0,0709) (0,0424)

Public. no Ano —0,0814*** 0,92 —0,4215%** 0,65 —0,2511*** 0,77
(0,0147) (0,0744) (0,0445)

Estrangeiro 0,0360 1,03 0,2285* 1,25 0,1326* 1,14
(0,0249) (0,1322) (0,0780)

Ded. exclusiva 0,0524** 1,05 0,2558** 1,29 0,1560** 1,16
(0,0218) (0,1078) (0,0650)

Sexo —0,0193 0,98 —0,0871 0,91 —0,0512 0,95
(0,0118) (0,0596) (0,0357)

Curso

Local do Campus 0,1179*** 1,12 0,5669*** 1,76 0,3397*** 1,40
(0,0309) (0,1552) (0,0929)

EF do Curso X X X

EF do Centro X X X

Turma

Turno —0,0168 0,98 —0,1109 0,89 —0,0660 0,93
(0,0193) (0,1032) (0,0604)

C. Horéria 0,0403 1,04 0,2238 1,25 0,1561 1,16
(0,0451) (0,2238) (0,1350)

Média N. Vest. —0,0015*** 0,99 —0,0070*** 0,99 —0,0040** 0,99
(0,0005) (0,0026) (0,0016)

Média N. Vest. Mat. 0,0005 1,00 0,0024 1,00 0,0014 1,00
(0,0004) (0,0020) (0,0012)

Taxa de Cotista —0,0010** 0,99 —0,0045** 0,99 —0,0026** 0,99
(0,0004) (0,0021) (0,0013)

Observagoes 8.659 8.659 8.659

Log Likelihood - —5.042,03 —5.046,12

Fonte: Elaboragdo prépria a partir dos microdados do STI/UFPB e Plataforma Lattes do CNPq.
Nota: (1) Niveis de significancia: *10%, **5% e ***1%. (2) Os valores entre parenteses sdo os erros padrdes das varidveis.
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Assim como adotado por James et al. (2013), o ponto de corte para definir a
fronteira de decisdo linear nesse modelo é de 0,5, ou seja, para prever se o aluno vai
reprovar ou ndo no ano, deve-se calcular se a probabilidade de reprovacado é maior ou
menor do que 0,5. Dadas essas previsdes, a Tabela 4.13 expde a matriz de confusdo
construida para determinar quantas observagdes foram classificadas corretamente e
incorretamente. Logo, o modelo previu corretamente que 4.611 discentes reprovariam
(VP) e que 1.403 seriam aprovados (VN). Neste caso, a regressdo logistica previu

corretamente a reprovagdo e a aprovagao dos estudantes em 69,45% (acurécia).

Tabela 4.13 — Matriz de Confusdo do Logit -
Econometria tradicional.

Classe Observada
Reprovado Sim (1) Nao (0)
Sim (1) 4611 1830
Nio (0) 815 1403

Classe Prevista

Fonte: Elaboragdo prépria a partir da estimagao exposta na
Tabela 4.11, Modelo Logit.

De inicio, o0 modelo apresenta um bom poder de previsdo, no entanto, esse
resultado é enganoso porque o algoritmo foi treinado e testado no mesmo conjunto de
8.659 observacoes. Nesse contexto, a taxa de erro de treinamento é de 30,55% (100% -
69,45%). Importante ressaltar que ao aplicar um modelo de econometria em situacoes
de previsdo como essa, a taxa de erro de treinamento pode ser, por muitas vezes,

excessivamente otimista, tendendo a subestimar a taxa de erro de teste.

Portanto, a fim de obter uma melhor acuracia do modelo de regressdo logistica,
sob a 6tica do ML, o ajustamento seréd feito usando uma parte dos dados, no conjunto
de treinamento, e em seguida examinar quao bem sua previsdo no restante dos dados,
no conjunto de teste. Para James ef 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 é capaz

de prever situagdes futuras dos discentes onde as quais ainda sdo desconhecidas.

Uma vez que a base de dados refere-se ao periodo de 2010 a 2016, optou-se
em dividi-la em dois subconjuntos, usando o ano de 2015 como critério de corte.
Assim, as observagdes até 2015 compdem o conjunto de treinamento (ano < 2015), e
as observagdes de 2015 e 2016 formam o conjunto de teste (ano > 2015). A base de
treinamento possui 7.127 elementos, enquanto a base de teste é composta por 1.532
observacdes.

Apbs o ajuste no primeiro conjunto, a probabilidade serd prevista para os
préximos alunos que se matricularam na disciplina de célculo diferencial e integral I e
que tem o risco de reprovar no conjunto de teste, isto é, para os anos 2015 e 2016. Deste
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modo, a Tabela 4.15 apresenta a regressdo logistica estimada na base de treinamento,
para datas anteriores a 2015, para que em seguida as previsdes possam ser calculadas
e a respectiva matriz de confusédo seja construida.

Tabela 4.15 — Estimacdo do algoritmo de regressdo logistica
- Machine Learning - Base de treinamento

Variavel Coeficiente Erro-padrio Odds Ratio
Discente
Nota Vestibular —0,001 0,001 0,99
Nota Vest. Matemética  —0,004*** 0,000 0,99
Casado —0,062 0,138 0,94
Migrante —0,453*** 0,091 0,63
Raca 0,018 0,057 1,01
Sexo —0,283*** 0,061 0,75
Idade Ingresso 0,054*** 0,007 1,05
Cotista 0,431*** 0,079 1,53
Periodo Ingresso 0,155** 0,079 1,16
Forma de Ingresso 0,336*** 0,091 1,39
Docente
Tempo de Graduagdo —0,009*** 0,003 0,99
Doutorado 0,539*** 0,077 1,71
Publicagdo no Ano —0,394*** 0,083 0,67
Estrangeiro 0,184 0,140 1,20
Dedicacao exclusiva 0,256** 0,118 1,29
Sexo —0,073 0,067 0,92
Curso
Local do Campus 0,512*** 0,167 1,66
EF do Curso X
EF do Centro X
Turma
Turno —0,169 0,117 0,84
Carga Horéria 0,300 0,287 1,34
Média N. Vestibular —0,010** 0,004 0,99
Média N. Vest. Mat. 0,003 0,003 1,00
Taxa de Cotista —0,003 0,002 0,99
N 7.532
Log Likelihood —4.110,11

Fonte: Elaboragédo prépria a partir dos microdados do STI/UFPB e Plataforma
Lattes do CNPq.
Nota: (1) Niveis de significancia: *10%, **5% e ***1%.

Do mesmo modo, dada as previsdes obtidas a partir da fronteira de decisdo
linear com um limiar de 0,5, agora para uma base de teste contendo 1.532 elementos,
a matriz de confusdo esta exposta na Tabela 4.17. A acuricia calculada previu corre-
tamente 67,16% das situacdes (reprovado e aprovado) dos discentes matriculados na
disciplina de cédlculo diferencial e integral I na UFPB nos anos de 2015 e 2016, em
que 674 foram reprovados (VP) e 355 aprovados (FP). Assim como previsto, a taxa de
erro de teste de 32,83% foi superior a taxa de erro obtida a partir de um processo de

previsdo treinada e testada na mesma base que foi de 30,55%, visto a partir da matriz
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de confusdo da Tabela 4.13.

Tabela 4.17 — Matriz de Confusdo do Logit -
ML - Base de teste.

Classe Observada
Reprovado Sim (1) Nao (0)
Sim (1) 674 248
Naio (0) 255 355

Classe Prevista

Fonte: Elaboragdo prépia a partir da estimagéo exposta na
Tabela 4.15.

4.4.2 Selecdo do Modelo - Etapas de Aprendizado, Predi¢do e Avaliagdo

Apo6s a comparacdo dos métodos de econometria tradicional e a justificativa para
aplicar os métodos de ML, esta Subsecao vem abordar algumas etapas fundamentais do
processo de ajuste dos modelos de previsdo: o aprendizado, a predicao e a avaliacdo dos
algoritmos de classificacdo adotados e selecionados 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 ndo foi utilizado no processo de ajuste dos métodos, isto ¢, ndo
foi utilizado como base de treinamento. Vale lembrar que o conjunto de treinamento
busca avaliar a capacidade preditiva de cada varidvel para a classificacdo final do
estudante, enquanto o conjunto de teste analisa a eficiéncia do modelo gerado para a

previsdo em novas bases.

Como jéa discutido anteriormente e defendido por James et al. (2013) e Athey
(2018), ndo ha um tnico algoritmo de ML que domine todos os outros em 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, contudo, o mesmo pode

ndo apresentar o mesmo desempenho em uma outra base com um novo problema.

Com o objetivo de adotar o conjunto de varidveis, dentre as quais estdo descritas
na Secdo 4.2, que ira fornecer a melhor andlise preditiva do problema em questédo, o
critério adotado no processo de selecdo se baseou na andlise de varios modelos logit
para fins de previsdes. Considerado um modelo classico entre os algoritmos de ML,
foram estimadas nove regressoes logisticas com as mais diversas combinagdes entre os
conjuntos de caracteristicas. Por sua vez, a Tabela 4.19 apresenta todas as combinagdes
entre as covariadas na etapa de aprendizado na base de treinamento, como também os
resultados dos indicadores de qualidade (AUC ROC, Accuracy, Sensitivity e Specifity)
quando os modelos ja ajustados sdo aplicados as novas observagdes da base de teste

na etapa de predicdo.

Ante aos resultados dos critérios de desempenho expostos na Tabela 4.19, os
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modelos 7 e 8 apresentaram os conjuntos de varidveis com as melhores estimativas
de previsdes em uma nova base de dados: AUC ROC (70,36%), Accuracy (67,16%) e
Sensitivity (73,10%). Ambos os modelos detiveram os mesmos resultados, muito embora
as dummies que mensuram o EF do Centro varie entre eles. Sendo assim, optou-se em
selecionar a base de dados que contém todas as varidveis que compdem as quatro
dimensdes: discente, docente, curso e turma. Pois, apesar que no modelo de regressao
logistica a covariada do EF do Centro ndo tenha impacto na andlise de previsdo do
discente reprovar, uma vez que ndo houve diferenca nos resultados na sua presenca ou

auséncia, a mesma pode ter influéncia nas estimac¢oes dos demais algoritmos de ML.

Tabela 4.19 — Critérios de Selecdo das Variaveis - Modelo Logit

. - e . Modelos
Dimensio Variaveis

5

Nota Vestibular
Nota Vest. Mat.
Casado
Migrante

Raga

Sexo

Idade Ing.
Cotista

Periodo Ing.
Forma de Ing.

Discente

X X X X X X X X X X[~

Tempo de Grad.
Doutorado
Public. no Ano
Estrangeiro
Dedic. exclusiva
Sexo

Docente

X X X X X XX X X X X X X X X XI|IN
XX X X X XX X X X X X X X X X||©

XX X X X X X[|[X X X X X X X X X X[|W
XX X X X X XX X X X X X X X X X

Local do Campus
Curso EF do Curso
EF do Centro X

XXX X X X X X|X X X X X X X X X X[k
XX XX X X X X XX X X X X X X X X X[
XXX X X X X X|X X X X X X X X X X|[l®w

Turno

Carga Horéria
Turma Média N. Vest.

Média N. V. Mat.

Taxa de Cotista X

XX X XX X XX X X X X X|X X X X X X X X X X[

X X X X
X X X X

X
X

N 1532 1532 1532 1532 1532 1532 1532 1532 1532

AUC ROC (%) 7005 6932 7025 7022 6954 7022 7036 7036 6942
Accuracy (%) 66,77 65,73 66,77 6755 6690 67,55 67,16 67,16 66,18
Sensitivity (%) 69,12 69,27 6964 7041 7017 7041 73,10 73,10 7290
Specificity (%) 60,82 58,05 60,00 61,18 59,87 61,18 58,19 5819 56,69

Critérios

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

A seguir, ap6s a determinagdo do conjunto de varidveis que compde a presente
andlise, é necessdrio comparar os algoritmos e selecionar aquele com a melhor previsao
relacionada a etapa de predigdo do processo dos modelos de ML. A Tabela 4.21
sumariza os resultados dos indicadores de desempenho, descritos na Subsecdo 4.3.3,
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adotados como critérios para selecionar o algoritmo com a melhor anélise preditiva:
Accuracy, Sensitivity, Specifity e AUC ROC. Por se tratar de um problema de classificagao,
foram estimados doze diferentes métodos, descritos na Subsecédo 4.3.2, e comparadas
as suas respectivas performances na base de teste na etapa de predicao.

Em suma, ao analisar a Tabela 4.21 pode-se observar que grande parte dos
algoritmos tiveram performances similares, com excecdo para os modelos KNN e Naive
Bayes Classifier, os 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 Specifity, 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 previsdo:
Regressdo Linear, Penalized Methods LASSO, Regressdo Logistica, SVM e o Boosting.

Tabela 4.21 — Estimacoes dos algoritmos de Machine Learning para prever o risco de
reprovagdo dos discentes matriculados na disciplina de calculo diferencial
e integral I na UFPB, nos anos de 2010 e 2016.

Critérios para avaliacdo do desempenho (%)

Algoritmos Accuracy  Senmsitivity Specificity AUC ROC IC 95% (AUC)
Regressdo Linear 66,97 69,42 62,35 69,97 (67,30 - 72,63)
Penalized Rivlge1 66,64 65,76 64,34 69,45 (66,78 - 72,13)
Methods Lasso? 67,42 72,55 59,53 69,77 (67,10 - 72,44)

Elastic Net> 66,51 65,66 65,33 69,77 (67,10 - 72,44)
Regressdo Logistica 67,16 72,53 58,87 70,36 (67,70 - 73,01)
K-Nearest Neighbors (KNN)* 58,42 50,48 70,14 60,51 (58,07 - 62,94)
Naive Bayes Classifier 57,04 47,72 70,31 59,38 (56,95 - 61,81)
Support Vector Machines (SVM) 67,88 83,10 44 44 63,77 (61,45 - 66,09)
C. trees 63,18 67,81 56,05 61,93 (59,45 - 64,42)
Decision Tree Bagging 64,22 65,44 61,02 67,25 (64,50 - 69,90)
Based Methods Random Forest 64,68 68,35 56,88 65,95 (63,16 - 68,73)
Boosting 66,26 72,55 58,70 69,47 (66,79 - 72,16)

Fonte: Elaboragdo prépria a partir dos microdados do STI/UFPB e Plataforma Lattes do CNPq.
Nota: 'Agigge = 0,21; *Agss0 = 0,01; 3Apy = 0,017; *K = 300 (Pardmetros tunning).

Ao se deparar com situagdes como essa, Kuhn e Johnson (2013) sugerem que
seja feita inicialmente a comparagdo dos modelos baseados em termos de performance
(como na Tabela 4.21), ponderando alguns beneficios principais: a interpretabilidade
do algoritmo, a complexidade computacional e a facilidade de implementacdo. 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 SVM, o boosting e o random forest; em seguida investigar os métodos mais
simples como o LASSO e o ridge. Caso ambos os modelos sejam equivalentes em
termos de performance, o pesquisar deve optar pelo algoritmo mais simples que se

assemelhe aos modelos mais complexos.
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Logo, tendo como base as orienta¢des de Kuhn e Johnson (2013), os modelos
que deveriam ser selecionados como modelos finais neste estudo seriam a regressao
Linear, o LASSO e a Regressdo Logistica. Porém ¢ interessante destacar algumas
desvantagens principalmente da aplicabilidade do modelo de regressdo linear vistas na
Subsecdo 4.3.2.1, a qual descreve o referido método. Hastie, Tibshirani e Friedman (2009)
fundamentam que as principais caracteristicas indesejaveis do modelo de regressao
linear podem acarretar problemas de varidncia elevada ou até mesmo tendendo ao
infinito. O que é um efeito ndo desejavel no desempenho em um conjunto novo de
dados.

Dessa maneira, devido aos problemas debatidos na literatura de ML a respeito
da aplicagdo do método de regressdo linear, Hastie, Tibshirani e Friedman (2009)
indicam que os métodos lineares com penalidades, mais conhecidos como penalized
methods, sdo mais adequados no processo de predic¢do, pois, de acordo com James et
al. (2013), os algoritmos pertencentes a este grupo buscam penalizar os coeficientes
estimados com o objetivo 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 predicdo (base de teste), para prever o risco de reprovagdo dos
alunos que se matriculardo na disciplina de calculo diferencial e integral I na UFPB

nos proximos semestres sdo: LASSO e Regressdo Logistica.

Por fim, no que se refere a etapa de avaliagdo, os critérios de Accuracy e AUC
ROC que foram utilizados para a otimizacdo e a sele¢cdo dos algoritmos, LASSO e
Regressdo Logistica, durante o aprendizado evidenciaram desempenhos superiores a
67,1% e 69,7%, respectivamente, sem grandes diferencas em ambos os métodos. No
que se refere a Accuracy, os dois algoritmos previram corretamente em torno de 67%
das situacdes dos discentes na UFPB entre 2015 e 2016 (base de teste), situacdo de
reprovado e aprovado. No tocante a interpretagdo das demais medidas expostas na
Tabela 4.21, pode-se afirmar que, com uma Taxa de Falso Positivo (TFP) (1 - Specifity) em
torno de 41% [1 - 59% (Specifity)] para ambos os métodos, é possivel prever que 72,5%
(Sensitivity) dos discentes que se matricularam na disciplina de célculo diferencial e
integral I na UFPB irdo reprovar nos anos de 2015 e 2016, ou seja, dos 1.532 estudantes
matriculados na base, 1.111 foram corretamente preditos.

4.4.3 Avalia¢do - Importancia das Varidveis

Esta Subsecdo explicita, especificamente, a importancia das varidveis no processo
de ajuste dos modelos preditivos. Embora estas informagdes tenham sido colhidas
na etapa de aprendizado, na base de dados de treinamento, torna-se necessdrio uma
andlise mais detalhada da relagdo entre as covariadas dos discentes no dmbito social

e econdmico do presente problema de pesquisa. Fundamentada, principalmente, na
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discussao a qual busca os fatores que mais podem determinar a reprovagdo dos
discentes que se matriculam na disciplina de célculo diferencial e integral I UFPB entre
2010 e 2016.

Apesar de justificado na Subsecdo anterior que os modelos finais seleciona-
dos foram LASSO e Regressdo Logistica, estdo apresentadas também as principais
caracteristicas determinantes dos modelos que obtiveram as melhores métricas de
desempenho de previsdo: Regressdo Linear, SVM e o Boosting, a fim de uma maior
robustez na discussdo. Goldstein, Navar e Carter (2016) frisam que os métodos de ML
buscam sintetizar o efeito das covariadas individuais através de métricas especificas,
nomeada como a importancia das varidveis. Dessa maneira, a Tabela 4.23 exibe o

ranking de importancia dos preditores para os cinco algoritmos supracitados.

Tabela 4.23 — Importancia das 10 principais varidveis para a performance dos modelos
selecionados - Base de treinamento.

Modelos e Variaveis

Ranking Reg. Linear Lasso Reg. Logistica SVM Boosting
1° N. V. Mat. L. do Campus N. V. Mat. Doutorado Meédia N. V.
2° Idade Ing. Doutorado Idade Ing. Migrante N. V. Mat.
3° Doutorado Cotista Doutorado Publ. no Ano Idade Ing.
4° Cotista Migrante Cotista Cotista Meédia N. V. Mat.
5° Migrante Sexo disc. Migrante Carga Horéria N. Vest.
6° Sexo disc. Forma de Ingr.  Publ. no Ano  Dedic. exclusiva Doutorado
7° Publ. no Ano  Publ. no Ano Sexo disc. Forma de Ingr.  Tempo de Grad.
8° Forma de Ingr. Idade Ingresso ~ Forma de Ingr.  Sexo disc. Cotista
9° L. do Campus Dedic. exclusiva Dum. Quimica L. do Campus Migrante
10° Dum. Quimica Média N. V. L. do Campus Estrangeiro Tx. de Cotista

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

Ainda de acordo com Goldstein, Navar e Carter (2016), embora ndo tenha efeito
inferencial ou causal, a importancia das varidveis sinaliza, de forma ordenada, quais
sdo as varidveis que mais contribuiram na performance do modelo. Assim, a Tabela
4.23 contém a contribuicdo das dez primeiras varidveis de acordo com o ganho de
informacdes no processo de ajuste. Com isso, cada uma delas auxilia, individualmente,
a classificagdo final (reprovados ou aprovados) dos estudantes nos de 2015 e 2016
(etapa de predicdo). Em suma, o foco é analisar o quanto estas caracteristicas de fato
conseguem prever se aquele aluno vai ser reprovado (retido) ou ndo, desconsiderando

a sua significancia

O foco do ML consiste em gerar boas previsdes, dada as restri¢gdes da maquina
(LANTZ, 2013), ao contrario da econometria tradicional, a qual fundamenta-se em
estabelecer efeitos de correlagdes ou causalidades a partir das conclusdes estatistica-
mente significantes (WOOLDRIDGE, 2010; GUJARATI; PORTER, 2011). Logo, este
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trabalho ndo se preocupa na significancia do conjunto de caracteristicas adotadas e
estimadas nos modelos, mas sim em saber o quanto os métodos conseguem prever o

comportamento observado em uma nova base de dados ao problema de retencao.

Do ponto de vista dos algoritmos, ambos produziram rankings com importan-
cias similares entre as varidveis, porém com sequéncias diversas. Goldstein, Navar e
Carter (2016) justificam tal situacdo dado que como cada um dos métodos ajusta a
sua forma estrutural de modo diferente, deve-se realmente esperar que os rankings
correspondentes evidenciem diferengas ndo apenas na ordenac¢do, como também nas
varidveis que o compdem, assim como pode ser observado na Tabela 4.23. As varidveis
mais constantes nos rankings foram: Nota Vestibular Matemdtica, Nota Vestibular, se o
docente possui Doutorado, se o discente é Cotista, Migrante, Idade Ingresso, Sexo do aluno,
Publicagdo no Ano do docente, Forma Ingresso no ensino superior, como também em
nivel da turma, Média Nota Vestibular e Taxa de Cotista, e do curso como Local do Campus.
Logo, a andlise do ganho de informacgado das covariadas adotadas neste estudo mostra
que as caracteristicas que compdem todas as dimensdes (discentes, docentes, curso e

turma) sdo importantes na performance de previsdo dos modelos.

No que tange aos fatores relacionados a dimensdo do aluno, principalmente
os que evidenciam o acimulo de capital humano mensurado pelas nota do vestibular
e nota do vestibular em matematica, como também varidveis que sugerem o nivel
socioecondmico do discente, por exemplo, o aluno ser cotista, apresentaram efeitos
mais importantes, sugerindo o que a literatura em economia da educacéo ja debate nos
seus estudos (BRUECKNER, 1999; GUIMARAES; SAMPAIO et al., 2007; CAVALCANTI;
GUIMARAES; SAMPAIO, 2010; SAMPAIO et al., 2011).

Os déficits (sucessos) oriundos da formacdao do ensino béasico desse aluno,
principalmente na disciplina de matematica, podem influenciar o seu desempenho e
adaptagdo na disciplina de célculo diferencial e integral I na UFPB. Considerando que
esta disciplina é base e faz parte do periodo inicial dos cursos que a contém em sua
grade, assim um desempenho ruim (bom) pode se tornar a principal motivacdo para
a reprovacado (aprovagdo), retencdo e até mesmo a evasdo dos discentes. Informagdes
em nivel de formacdo dos professores também se destacaram, principalmente no que
se refere a qualificacdo de pds-graduacdo dos docentes, visto que esta varidvel estéd

presente nas posigdes iniciais de ambos os métodos.

4.5 ConclusoOes

A reprovacgdo dos discentes é um sério problema enfrentado pelas institui¢oes
de ensino superior, principalmente nas disciplinas que sdo bases e fazem parte dos

cursos nas mais diversas dreas de ensino, como é o caso da disciplina de calculo
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diferencial e integral I na UFPB. Esta compdem a grade curricular de vinte e um
cursos de graduagOes da referida universidade, e varia desde centros que ndo exige
um conhecimento de matematica tdo aprofundado como o Centro de Ciéncias Sociais
Aplicadas (CCSA), no curso de Ciéncias atuarias por exemplo, até os centros que
demandam uma base mais consistente como os Centros de Tecnologia (TI), Centro de
Informatica (CI) e outros ja discutidos ao longo desta pesquisa.

A identificagdo precoce dos alunos com perfil de reprovagdo pode permitir que
os professores, coordenadores e outros atores institucionais planejem ag¢oes especificas
a fim de evitar futuras reprovacdes em determinadas disciplinas-chave de cada curso.
Evitando até um efeito em cadeia mais a longo prazo, como as redug¢des dos indices
de evasdo e, consequentemente, ampliagdo da taxa de diplomacao. Tais fatos podem
reduzir os custos da universidade na formacdo dos discentes, visto que o insucesso em
uma disciplina estratégica na grade curricular (que é pré-requisito para vérias 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 prop0Os a aplicar algoritmos de Machine Lear-
ning como instrumentos para identificar o risco de reprovacdo dos estudantes que
demandam cursar a disciplina de cdlculo diferencial e integral I na UFPB no periodo
entre 2010 e 2016, com base em preditores em nivel dos discentes, docentes, turma e

curso, que podem contribuir na performance dos modelos.

A partir das informagdes de 8.659 discentes matriculados na disciplina de
calculo diferencial e integral I (62,7% reprovados e 37,3% aprovados), oriundas dos
registros administrativos e académicos da UFPB e da Plataforma Lattes, foram com-
postas as duas base de dados necessarias para as etapas de aprendizado e predicdo
do processo de ajuste dos modelos de ML: a base de treinamento e a base de teste. O
critério adotado como ponto de corte foi a determinac¢do do ano de 2015, logo a base de
treinamento compde os anos anteriores a 2015, e a base de teste por sua vez contém os
anos de 2015 e 2016. Assim, a estratégia do aprendizado em maquina fundamenta-se
em tragar um perfil com base em caracteristicas dos estudantes, na base de treinamento,
e a partir de entdo identificar e acompanhar, de maneira prévia, os estudantes com

perfis semelhantes que apresentem o mesmo risco de reprovagdo em novos dados.

Como medidas de desempenho utilizadas como critérios para avaliar e selecio-
nar os algoritmos com a melhor performance preditiva, para problema de classificacao,
utilizou-se: o total de previsdes classificadas corretamente (Accuracy), as taxas de
estudantes reprovados classificados (previstos) corretamente (Sensitivity) e as taxas de
discentes aprovados classificados (previstos) corretamente (Specificity), ambas oriun-
das da Confusion Matrix. Como forma de ampliar ainda mais a gama de métricas de

avaliagdo de performance, adotou-se também a area sob as curvas ROC, a AUC ROC.
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A qual é adotada para organizar, visualizar e selecionar os algoritmos baseados no
seu desempenho, expondo a relacdo entre o beneficio (verdadeiros positivos) e o custo
(falso positivos). Logo, os algoritmos que exibirem a melhor performance se sobrepde

as dos métodos menos eficientes.

As performances obtidas pelos 12 métodos, desde os mais tradicionais (re-
gressdo linear e logistica) aos mais especificos de ML (SVM e Métodos baseados em
arvores) foram semelhantes. Contudo, apenas dois deles apresentaram, em conjunto,
os melhores desempenhos de previsdo: Penalized Methods LASSO e Regressdao Logistica.
Dos 1.532 individuos que compdem o conjunto de base de teste, a frequéncia dos alu-
nos com status (reprovados e aprovados) previstos corretamente medida pela Accuracy
foi de 67%, em ambos os modelos. Por sua vez, 72,5% dos discentes, referentes a 1.111
alunos, foram previstos corretamente como reprovados, medida pela Sensitivity, nos

anos de 2015 e 2016 na disciplina de calculo diferencial e integral I na UFPB.

No tocante a importancia das varidveis no processo de ajuste dos modelos na
etapa de aprendizado e predicdo, as caracteristicas que mensuram o conhecimento
agregado dos alunos no ensino médio como as notas do vestibular, e nota do vestibular
em matemadtica, influenciam o status do discente no final da disciplina de calculo.
Assim, na busca por suavizar as reprovagdes ocasionadas principalmente no que se
refere aos déficits nos conhecimentos bdasicos, de maneira especifica, em matematica,
os professores e coordenadores de cursos de graduacdes poderiam elaborar estratégias
pedagogicas no processo de ensino/aprendizagem, tornando-se fundamentais na

obten¢do dos resultados positivos.

Tais fatos ilustram que os algoritmos de ML que retornaram previsdes para
o problema de classificagdo em estudo indicaram que esta é uma abordagem vidvel
para a identificagdo dos grupos de riscos de reprovacdo a partir da aplicacdo de uma
nova base de dados. Como ressaltado, este estudo faz um incremento na literatura
nacional apresentando uma nova caixa de ferramentas para problemas de previsao.
Tanto no que se refere na descricdo dos algoritmos de ML como também na aplicacdo
destes em um problema na 4rea de economia da educagéo, pois os trabalhos existentes
basicamente exploram mais sobre os determinantes da reprovagédo e evasdo usando
abordagens empiricas e enfoque mais tradicionais, isto é, ndo se detém mais a fundo
sobre os mecanismos de mensuracdo para antever de forma mais eficiente os riscos de

reprovacao no ensino superior.

Dessa maneira, houve uma preocupacdo por parte desta pesquisa em expor
algumas préticas pedagobgicas e estratégias de interven¢des que possam vir a auxiliar as
acoes dos principais agentes transmissores de educagdo no ensino, sdo elas: monitorias,
tutorias, supervisdes, avaliagdes iniciais aplicadas com o foco de colher indicadores de

aprendizagem e correcdo dos erros cometidos posteriormente; cursos de nivelamento
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com contetido do ensino bésico; incentivos aos professores como cursos de praticas
e técnicas pedagodgicas, com o objetivo de tornar a disciplina mais atrativa; melhor

formagao do docente; aulas extras; minicursos e outras.

Por fim, a partir dos resultados encontrados no desenvolvimento da presente
pesquisa, e que ndo estdo isentos de limita¢des, acredita-se que este é um instrumento
vidvel para fornecer um maior suporte as agdes dos gestores educacionais que visem a
reducdo dos indices de reprova¢des em qualquer disciplina dos cursos de graduacdes
de todas as institui¢des de ensino superior. De maneira que possa auxiliar professores e
coordenadores ndo s6 para um debate inicial, mas também para identificar as potenciais
reprovagdes com o objetivo de acompanhéa-los de maneira mais direta, buscando
meios de subsidid-los nos rendimentos académicos enquanto cursam a disciplina.
Consequentemente, reduzir a retenc¢ao, a evasao e os custos, por um lado, e aumentar
a taxa de diplomacdo, o estoque de mao-de-obra qualificada e a produtividade do

ensino superior publico no Brasil.
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5 Consideracdes Finais

Fundamentada nas teorias de financiamento de campanhas politicas (economia
da corrupgdo) e teorias em economia da educagdo, com foco no ensino superior, a
presente tese, estruturada em trés ensaios, buscou explorar e investigar novas aplicagdes
de métodos e técnicas que buscam melhores inferéncias e desempenhos (para o caso
dos modelos de previsdo) em problemas ja existentes em economia aplicada. Dessa
maneira, a seguir estdo apresentadas as principais evidéncias referentes a cada um dos

capitulos que compdem esta pesquisa.

Diante das evidéncias encontradas no Capitulo 2, a partir dos dados provenien-
tes do TCE-PB e do TSE para o periodo entre 2004 e 2016, os resultados encontrados,
através do modelo de DD com efeito fixo, validam a hip6tese adotada na presente
pesquisa, a qual afirma que o financiamento em campanhas eleitorais resulta em
beneficios oriundos nos processos de contratos publicos pelas empresas e prestadores
de servigos que doaram recursos financeiros aos prefeitos e vereadores eleitos em
2004, 2008 e 2012. Os principais resultados apontam que as doag¢des efetuadas em
campanhas politicas por agentes privados geram um retorno, em média, de 42% nos
valores contratados para os doadores de candidatos eleitos. Sendo essa taxa de retorno

maior para as empresas do que para os prestadores de servigos.

No segundo Capitulo, a partir de diferentes instrumentos de pareamento nao-
experimentais, Propensity Score Matching (PSM), Mahalanobis Distance Matching (MDM)
e Classification Tree Analysis (CTA), tendo como varidvel de resultado o nivel de desem-
penho, medido pelo CRA relativo, o aluno ser cotista na UFPB arca com rendimentos
médios significativamente menores em comparagdo aos rendimentos médios dos alu-
nos ingressantes por ampla concorréncia na UFPB. O impacto é maior quando a
andlise capta as melhores médias da distribuicdo do CRA relativo. No que se refere
a contribuicado do estudo, indicador taxa de abandono, com base no modelo de risco
proporcional de Cox, os resultados indicam uma associagdo positiva entre o sistema
de cotas e o acréscimo de sobrevida dos estudantes que ingressaram na UFPB através
da politica. O desempenho relativo auferido pelos cotistas serve como fundamentacao
para a manutencdo da politica de cotas no ensino superior, contudo, interligada a
outras politicas direcionadas para melhorar a qualidade do ensino fundamental e

médio das escolas publicas.

Por fim, o terceiro parte com o objetivo aplicar algoritmos de Machine Learning
como instrumentos para identificar o risco de reprovacado dos estudantes que deman-
dam cursar a disciplina de cdlculo diferencial e integral I na UFPB no periodo entre
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2010 e 2016, os métodos que apresentaram os melhores desempenhos de previsao
foram Penalized Methods Lasso e Regressdo Logistica. A partir da modelagem sobre os
dados de treinamento (2010 a 2014), os resultados encontrados explicitam que, das
1.532 individuos que compdem um novo conjunto de dados (2015 e 2016), a frequéncia
dos alunos com status (reprovados e aprovados) previstos corretamente foi de 67%,
em ambos os modelos. Por sua vez, 72,5% dos discentes, referentes a 1.111 alunos,
foram previstos corretamente como reprovados. Logo, o presente ensaio evidencia que
a identificacdo precoce dos alunos com perfil de reprovagdo, por meio de uma nova
caixa de ferramentas (ML), pode permitir que os professores, coordenadores e chefes
de departamentos planejem ag¢des especificas a fim de evitar futuras reprovagdes em
determinadas disciplinas.
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A Segundo Ensaio

Tabela A.1 — Resultados do modelo de regressdo de
Cox - Hazard ratio.

Modelo Basico Dependéncia Temporal

1) 2)
Tratamento 0,927 0,823
(0,867,0,987) (0,762,0,885)
Covariadas
0,690%***
CRA (0,677, 0,703)
Sexo 0,855%**
(0,793, 0,917)
Raca 0,958
(0,895, 1,021)
*ok%
Meédia Vestibular (1,3601(?11,002)
1,812%%*
Trancado (1,711, 1,912)
Covariadas
Fixas Sim Sim
Variéveis Nao Sim
N 17.550 17.436
R? 0.0003 0.170

Fonte: Elaboragédo prépria a partir dos microdados do STI/UFPB.
Nota: Niveis de significancia: *10%, **5% e ***1%.
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Tabela A.3 — Resultados do modelo de regressdao de

Cox.
Modelo Basico Dependéncia Temporal
1) (2)
Tratamento -0,076* 0,194
(0,031) (0.031)
Covariadas
-0,371%%*
CRA (0,007)
Sex -0,157***
ex0 (0,032)
-0,043
Raca (0,032)
L1 . 0,001 ***
Média Vestibular (0,0003)
0,594 ***
Trancado (0,051)
Covariadas
Fixas Sim Sim
Varidveis Nao Sim
N 17.550 17.436
R? 0,0003 0,170

Fonte: Elaboragédo prépria a partir dos microdados do STI/UFPB.
Nota: Niveis de significancia: *10%, **5% e ***1%.
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Tabela B.1 — Evidéncias iniciais da varidvel de resultado, por status de matricula
e por Grande Area de Conhecimento, dos alunos da UFPB, 2010 a
2016 - Testes de médias e intervalo de confianca®.

Ano Area Reprovado Alunos Média M(.S'dia Média V?St’ Me-’:di‘a ﬁ‘nal
Idade Vestibular  Matematica  Disciplina
Nio 118 23,7 534,1 564,6 7,18
I 223-252 5224-5458 5472-5820 691-7,45
Sim 330 24,0 497,7 512,8 0,52
234-24,7 492,1-503,3 504,2-521,4 0,41 -0,64
. 224 475,3 496,1 7,72
Nao 44
2010 I 209-23,8 4653-4853 480,7-5116  7,32-8,12
Sim 7 23,5 462,5 474,6 1,21
222-249 4547-4703 464,1-4852  0,85-1,56
Nio 384 19,2 581,0 606,6 72
I 19,0-194 5758-5862 5978-6154  7,11-740
Sim 599 20,1 562,9 580,3 0,92
19,7-20,4 5584-5675 572,5-5881  0,81-1,04
Nio 120 22,7 541,2 572,2 7,31
I 216-238 5299-552,6 5552-5892  7,04-759
Sim 366 23,1 520,2 534,5 0,71
22,5-23,8 513,6-526,7 5251-5438  0,59-0,82
Nio 35 26,0 504,7 511,8 6,7
2011 II 229-29,2 486,2-5231 487,1-5365 @ 626-7,21
Sim 182 23,7 486,0 500,4 0,78
22,7-24,7 476,2-4958 488,4-512,40 0,60-0,96
Nio 424 19,4 595,3 620,4 7,21
1 19,1-19,6 589,6-6009 611,9-6289  7,08-7,35
Sim 569 20,4 558,4 564,9 0,99
20,1-20,6 5529-563,8 5573-5724  0,88-1,10
Nio 59 211 554,8 613,6 7,20
I 202-22,0 5351-5745 583,6-643,6  6,76-7,65
Sim 350 24,2 512,3 531,5 047
235-249 5052-5194 5214-5415 037-0,57
Nio - 24,64 511,5 547,7 6,99
2012 II 23,0-26,3 4956-5275 520,7-5746  659-7,39
Sim 175 232 482,8 486,9 1,01
224-240 4747-4909 4758-4981  0,81-1,21
Nio 520 19,1 592,9 626,9 7,48
I 189-194 5879-5979 6187-6350  7,36-7,60
Sim 679 20,9 561,9 575,3 0,99
20,6 -21,3 5574-566,5 5682-5824  0,89-1,09

Fonte: Elaboragdo prépria a partir dos microdados do STI/UFPB.
Notas: (1) Intervalos com 95% de confianca para as médias calculadas. (2) *Todos os intervalos de confianca
apresentam um teste t de 0, 000.
Legenda: Area I = C. Exatas e da Terra, Area Il = C. S. Aplicadas, Area IIl = Engenharias.
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Tabela B.2 — Evidéncias iniciais da varidvel de resultado, por status de matricula e
por Grande Area de Conhecimento, dos alunos da UFPB, 2010 a 2016
- Testes de médias e intervalo de confianca*. (Continuacao)

Ano Area Reprovado Alunos Média M?’dia Média Ve'st. M?di.a ﬁ'nal
Idade Vestibular Matematica  Disciplina
Nio 122 21,5 554,6 613,6 7,56
I 20,5-224 541,8-5675 591,7-6355  728-784
Sim 277 241 521,2 545,1 0,69
23,1-250 512,8-529,7 532,0-558,1 0,56 - 0,81
Nio 54 24,3 515,7 542,8 7,07
2013 I 222-264 4949-5364 512,1-5734  6,63-7,51
Sim 156 22,3 498,9 514,9 0,69
21,5-23,1 4864-5115 497,7-532,1 0,51-0,87
Nio 494 19,1 609,9 650,9 7,39
1 18,8-19,3 603,6-6162 641,2-660,5  7,27-751
Sim 666 21,6 567,9 591,2 0,88
212-220 561,7-5742 5823-6002  0,78-098
Nio 99 22,3 605,4 650,7 7,36
I 20,8-23,7 5940-6168 630,7-670,8 7,04-7,67
Sim 265 239 578,1 619,2 0,28
229-248 5719-5842 6084-6300 0,19-0,38
x 21,9 537,9 569,1 7,12
Nao 75
2014 I 20,8-23,0 5242-551,7 549,2-5890 6,78-7,45
Sim 142 244 548,0 562,6 0,79
23,1-257 548,0-5579 548,0-5772  0,58-1,00
Nio 458 19,2 649,5 697,9 7,37
I 189-19,6 644,6-6543 690,5-7053  7,24-7,50
Sim 592 21,8 624,5 651,5 0,66
21,3-223 6199-629,1 6444-658,6 0,56 -0,76
Nio 7 22,7 603,2 632,8 7,64
I 21,1-242 6094-6165 589,8-6562  7,24-8,03
Sim 203 255 570,4 579,5 0,61
241-269 563,6-5772 5664-592,6 047-0,75
~ 23,5 562,7 558,4 7,54
Nao 47
2015 I 21,5-255 547,5-5779 530,9-58590 7,16-7,92
Sim 120 26,3 557,2 546,0 0,80
245-28,1 547,3-566,9 5289 - 563,1 0,57-1,03
Nio 423 19,3 651,7 685,8 7,51
I 190-19,5 647,0-9564 677,0-6946  7,38-7,64
Sim 517 22,1 619,3 630,0 1,36
216-226 6144-6242 6215-6386  1,23-1,49
Nio 86 231 602,4 631,6 7,64
I 216-248 581,2-6236 5985-6648  7,26-8,01
Sim 183 23,6 545,6 579,5 1,09
22,5-24,7 522,7-5685 5439-6150  0,89-1,29
x 26,1 540,2 606,2 7,07
Nao 23
2016 11 21,1-31,1 490,3-590,2 483,6-7288  6,44-7,70
Sim 94 244 503,7 505,4 1,32
23,0-225 474,7-607,0  468,1 - 648,6 1,02 -1,45
Nio 295 19,0 610,9 643,5 7,66
I 18,7-19,2 576,4-64540 592,9-6940 7,47 -7,86
SIm 165 21,6 584,9 610,4 1,24
20,6 -225 5629-6070 572,1-648,6 1,02 - 1,45

Fonte: Elaboragdo prépria a partir dos microdados do STI/UFPB.
Notas: (1) Intervalos com 95% de confianga para as médias calculadas. (2) *Todos os intervalos de confianga

apresentam um teste t de 0,000.

Legenda: Area I = C. Exatas e da Terra, Area Il = C. S. Aplicadas, Area IIl = Engenharias.
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