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RESUMO

Ao longo da ultima década os institutos federais passaram por uma fase de forte expansdo e
interiorizagdo, aumentando o acesso a educagdo técnica e profissionalizante. Em paralelo ao
aumento do acesso a educacdo técnica e profissional o problema da evasdo discente ganhou
destaque, chamando a atengdo dos gestores das instituigdes educacionais. Varias agdes vem
sendo elaboradas visando a diminui¢do dos indice de alunos evadidos, fortalecendo politicas de
combate a evasdo. Neste contexto, técnicas estatisticas vem sendo utilizadas no sentido de
auxiliar o entendimento e compreensao dos dados relacionados a evasdo, provendo suporte para
uma melhor elaboragdo de planos e tomadas de decisdo. O presente trabalho tem como objetivo
analisar a viabilidade e o potencial de técnicas de constru¢do de modelos de séries temporais
para predicdo das taxas de alunos candidatos a evasdo. Utilizou-se dados de nove campi de
primeira geracdo do Instituto Federal do Ceara, compreendido entre os periodos de 2009 a 2017
para constru¢do dos modelos (treinamento), tendo como alvo a predigdo de possiveis alunos
evadidos que ingressaram no ano de 2018 (teste). Os resultados foram considerados promissores,
sinalizando grande potencial em relacdo as técnicas utilizadas.
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INTRODUCAO

Nos ultimos anos, ferramentas computacionais e métodos estatisticos vém sendo
utilizados com a finalidade de elucidar questdes inerentes as varias esferas da sociedade.
Estes mecanismos sdo aplicados como meio de resolver tarefas, otimizar processos e,
por conseguinte, agregar valor frente a outras areas de estudo. Na saude, a utiliza¢do de
tecnologias para provimento da telemedicina e a constru¢do de prontudrios eletronicos
vém ganhando bastante aten¢dao de profissionais e pesquisadores. Na economia e na
administracdo, métodos estatisticos aliados as ferramentas computacionais vém se

destacando na construcdo e implantagdo de sistemas de apoio a tomada de decisdo, bem
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como modelos econométricos para determinacdo e previsao de receitas e despesas em

uma determinada instituicao.

Na esfera educacional, a evolu¢do da informética tornou possivel a criagdo de
solucdes visando facilitar o ensino de componentes curriculares e viabilizar a educagao
a distancia (EaD), como o desenvolvimento dos AVAs (Ambientes Virtuais de
Aprendizagem) e os objetos de aprendizagem, que visam facilitar o processo de ensino e
aprendizagem entre docente e aluno. No entanto, os beneficios nesta area nao se limitam
apenas as questoes relacionadas ao processo de ensino e aprendizagem. Diversas
ferramentas e algoritmos voltados para uso em areas como acessibilidade e gestao
educacional vém surgindo.

Atualmente, um dos maiores problemas educacionais enfrentados pelas
institui¢des de ensino ¢ a evasdo discente, que ¢ caracterizada pelo desligamento do
aluno antes da finalizagdo de todas as etapas necessarias para a conclusdo do curso. Via
de regra, a evasdo ¢ um problema de dificil tratamento podendo ser motivada por causas
variadas, fazendo-se necessaria o entendimento deste fendmeno pela instituigdo de
ensino. O uso de técnicas computacionais podem auxiliar a instituicao a lidar melhor
com o fendmeno da evasdo, provendo suporte a medidas proativas, € nao somente
reativas de combate.

O presente trabalho tem como objetivo elaborar uma analise de modelos de
séries temporais, utilizando como estudo de caso os nimeros de evasdo dos campi de
primeira geracdo do IFCE. Além de uma prévia andlise exploratoria, sdo utilizadas
técnicas para a constru¢do de modelos temporais e discutido o potencial das mesmas na
predi¢do das taxas periodicas de evasdao, de modo a auxiliar no diagndstico e combate

da evasdo discente.

REFERENCIAL TEORICO

A evasao pode ser definida como sendo o desligamento do aluno da instituigao
de ensino no qual o mesmo ndo retorna mais ao sistema escolar (SILVA FILHO e DE
LIMA ARAUIJO, 2017). Segundo VIEIRA e GALINDO ¢ CRUZ (2017), a evasdo pode
ter motivagdes de cunho pessoal (situagdo propria do estudante) ou institucional, sendo
esta ultima dividida entre fatores internos ou externos a institui¢do. A situagdo socio-

econdmica do aluno (e.g., baixa renda) ¢ um exemplo de fator pessoal. Um fator



institucional interno seria a desmotivacao do aluno por falta de estrutura (e.g, defasagem

do acervo bibliografico e equipamento laboratorial) e, um institucional externo, a
auséncia de transporte publico para deslocamento a institui¢ao.

Em 2008 foi sancionada a Lei n°® 11.892/08, criando 38 Institutos Federais de
Educagao, Ciéncia e Tecnologia (IFET). Esta lei, juntamente com o cendrio politico a
época contribuiu para a intensificacdo do processo de expansdo e interiorizagdo dos
institutos federais (BRASIL, 2014). A expansdo foi benéfica pois possibilitou o acesso a
educagdo superior, profissional e tecnoldgica nos mais diversos niveis a uma
significativa parcela da populagdo. Entretanto, tamanha expansdo trouxe implicagdes,
como o crescimento da evasao discente.

A variedade de fatores motivadores possiveis, aliada a subjetividade discente,
faz com que a evasdo seja um problema dificil de se prever e lidar. Neste contexto uma
analise temporal dos dados pode auxiliar a gestdo da instituicdo a entender como o0s
nimeros da evasdo se distribuem e se comportam ao longo do tempo, tragando
estimativas futuras para um planejamento estratégico.

No campo computacional, técnicas de inteligéncia artificial vem sendo utilizadas
compreensdo e predicdo do processo de evasao discente (MDUMA and KALEGELE
and MACHUVE, 2019). No ambito do Instituto Federal do Ceara (IFCE), o trabalho em
HORTENCIO FILHO e SILVA e LEAL (2020) avalia a assertividade de modelos
obtidos de algoritmos classicos de machine learning, que se baseiam em dados reais de
alunos evadidos e nao-evadidos. A ideia foi obter um feedback de modelos de predi¢ao
construidos a partir de algoritmos de classificagdo tendo como base os dados de evasdo
da instituigao.

O assunto de séries e analises temporais vém sendo explorado ao longo dos anos
nas mais diversas areas. Na esfera educacional, HAIYANG et al. (2018) utiliza um
método de classificacdo baseado em séries temporais aplicada ao contexto dos MOOCs
(Massive Open Online Courses).

Andlises de séries temporais também podem ser utilizadas no contexto de
questdes sociais. O trabalho descrito em REDHA (2018) utiliza técnicas de algoritmos
genéticos ¢ ARIMA em conjunto com intengdo de incrementar a acuracia dos resultados
para predicdao da taxa de evasdo de escolas de primeiro grau do Iraque, considerando
dados do periodo entre 2007 e 2015. O estudo conclui que a evasdo de meninas nas

escolas analisadas tende a ser maior do que a dos meninos e sugere que medidas de




conscientizacdo a populacdo sejam adotadas em relacdo a importancia da educagdo para

mulheres.

O trabalho deste artigo tem como foco a andlise de modelos temporais que visam
predizer as taxas de evasdo geral de institui¢des de ensino, ndo sendo objeto deste
estudo métodos de classificagdo de evadidos. Para esse objetivo sdo utilizadas trés
técnicas de séries temporais baseadas em estratégias distintas, de forma a incrementar as

chances de obtengao de bons resultados.

METODOLOGIA

Esta secdo apresenta a metodologia aplicada ao longo do desenvolvimento deste
trabalho que ¢ resumida e ilustrada na Figura 1. Dentre os topicos discutidos estdo a
forma como os dados foram obtidos e preparados, uma anélise exploratoria a partir
destes dados,a definigdo dos modelos utilizados e a analise dos resultados obtidos.

Figura 1. Visao geral da metodologia utilizada
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Etapa 1. O Instituto Federal do Ceara, utilizado como estudo de caso neste trabalho,
criou a plataforma IFCE em Ntmeros (PRO-REITORIA DE ENSINO, 2017). Esta
fornece uma visao sistémica da institui¢cao e seu contexto para auxiliar na elaboragdo e
planejamento de agdes, principalmente, no combate ao problema da evasdo de
estudantes. Para construgdo das séries temporais, foram utilizados dados diretamente
extraidos do portal IFCE em numeros, com ultima atualizagdo disponivel em
16/09/2020 (Figura 2), relativos aos periodos semestrais de 2009.1 até 2017.2 dos nove
campi de primeira geracdo (criados até 2008): Fortaleza, Iguatu, Crato, Juazeiro do
Norte, Cedro, Maracanau, Quixada, Sobral e Limoeiro do Norte. Sendo m; o total de

alunos ingressantes no periodo i, e; 0 nimero destes alunos que evadiram-se*, a taxa de

4 Considera-se evadido o aluno que abandonou, cancelou a matricula, transferiu internamente (de um
curso para outro dentro da propria institui¢do) ou externamente (para outra instituicao).




evasao utilizada para a série temporal se da por 7<= (e/m;) x 100. No exemplo da Figura

2,ei=448 +93 + 16 + 31 e m;= 1214, portanto 7= (588/1214) x 100 = 48,43%.

Etapa 2. Esta etapa consiste da andlise exploratoria das séries temporais. Para isso,
foram concebidas as séries temporais respectivas a cada campus. A construgdo das
séries, bem como demais implementagdes de técnicas, graficos e validagoes, foi feita
utilizando a linguagem R, juntamente com a ferramenta Rstudio’. Destaca-se o uso das
bibliotecas forecast, stats, seasonal e DescTools para geracao e avaliagdo dos modelos.

Figura 2. Plataforma IFCE em Numeros: dados do periodo 2015.1
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Etapa 3. Esta etapa foca na concep¢ao dos modelos temporais a partir das técnicas
ARIMA (autoregressive integrated moving average), regressao linear aplicada a séries
temporais (TSLM), e redes neurais autoregressivas (NNAR), amplamente aceitas e
utilizadas em problemas de séries temporais. Na técnica ARIMA, foi considerada a
parametrizagdo que fornecesse os melhores ajustes de modelo® para para cada campus.
Enquanto os dados dos semestres de 2009.1 a 2017.2 foram usados para constru¢io do
modelo (etapa de treino), os dados relativos a 2018.1 e 2018.2 foram utilizados como
alvos de uma previsao temporal (teste), baseada nos modelos construidos, de forma a
averiguar se os valores preditos sdo proximos aos valores reais.

Etapa 4. Por fim, a quarta etapa trata da andlise dos resultados. Para esta finalidade,
métricas tradicionalmente citadas na literatura (BRUCE AND BRUCE, 2019) foram
utilizadas. Dentre elas destacam-se 0 MAPE (Mean Absolute Percentage Error) e o
RMSE (Root Mean Squared Error), cujas formulas estdo definidas na Equacdo 1 e

Equagdo 2 respectivamente, onde N representa o numero de periodos de tempo

> https://www.rstudio.com/
¢ Fun¢do auto.arima (https://otexts.com/fpp2/arima-r.html).



(semestres), a; representa o valor real no tempo j e p; representa o valor previsto para o

instante de tempo ;.
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Além destas métricas, serdo aplicados aos residuos do modelo ARIMA os testes
de hipoteses de auto-correlagdo de Ljung-Box, e aos residuos do modelo de regressao
linear o de Breusch-Godfrey. Para ambos os tipos de modelo também serd aplicado o
teste de normalidade Shapiro-Wilk. Tais testes tem como objetivo a validagdo
estatisticas dos modelos, de forma averiguar a confianca do ajuste dos modelos e se ha

presenca de enviesamentos.
RESULTADOS E DISCUSSAO

A Tabela 1 com os dados da andlise exploratoria das taxas de evasdao de cada
campi. Os graficos das séries temporais gerados para cada um dos 9 campi da 1* geracao
do IFCE, ap6s a extracdo dos dados no portal IFCE em ntimeros, sdo representados pela
linha preta na Figura 3.

Tabela 1. Resultado das métricas de avaliagdo por campus e técnica utilizada

Evasio For Igu Cra Jua Ced Mar Qui Sob Lim
(em %)

Minimo | 38,86 4251 45,49 37,01 3830 | 4521 33,33 45,87 32,66
(2017.2) | (2014.2) | (2015.1) | (2017.1) | (2016.1) | (2013.2) | (2017.2) | (2017.2) | (2016.2)

Média 55,16 58,03 60,54 58,63 56,95 55,18 55,78 58,96 47,12

Maximo | 69,94 71,63 77,68 78,22 80,77 72,57 73,53 71,75 63,96
(2009.1) | (2015.1) | (2012.2) | (2011.2) | (2011.2) | (2011.2) | (2012.1) | (2011.2) | (2011.1)

A partir dos dados Tabela 1, constata-se que as taxas de evasdo variaram, de
maneira geral, entre 30% e 80%, chegando a 80.77% (campus Cedro em 2011.2). O
menor valor percentual registrado foi no campus Quixadd (33.33% em 2017.2). A
média geral ¢ de 56.26%, que ¢ considerada alta e reforca a importancia do diagndstico
e o estabelecimento de ag¢des para o combate a evasdo.

Na Figura 3, ¢ possivel notar que as curvas t€ém uma leve tendéncia de queda,
mais notdrias nos campi de Fortaleza e Crato. Os graficos resultantes dos modelos

gerados através das técnicas ARIMA, Regressdo linear para séries temporais (RL) e



redes neurais autoregressivas (NNAR), devidamente ajustados em relagdo aos dados

reais das séries temporais sdo exibidos na Figura 3 para comparagdo. E possivel
perceber visualmente que, de maneira geral, os modelos conseguiram acompanhar as
tendéncias das curva temporais reais (DADOS - linha preta).

Figura 3. Modelos ajustados as respectivas séries temporais.
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A Tabela 2 exibe os resultados das métricas MAPE e RMSE para as curvas de
cada grafico, onde A ¢ abreviacdo para ARIMA, RL para Regressdo Linear ¢ RN para
Rede Neural. Os valores gerados a partir da métrica de MAPE foram todos abaixo de
15.42% (Campus Limoeiro), havendo casos com erro menor que 10% (resultados
obtidos pela rede neural). Isto significa que, em média, os modelos tem um baixo

percentual de erro. Com relagdo a métrica RMSE, os valores ajustados também foram




baixos, todos na casa de um digito, tendo a rede neural alcangado resultados na ordem

de 5% em sua maioria. E importante destacar as medidas RMSE baixas, pois
representam o qudo proximo os pontos dos valores previstos pelo modelo estdo de
dados reais.

Tabela 2. Resultado das métricas de avaliagdo por campus e técnica utilizada

Campus RMSE-A | MAPE-A | RMSE-RL | MAPE-RL | RMSE-RN | MAPE-RN
Fortaleza 5.1960 7.1395 4.1445 5.2121 34212 4.6238
Iguatu 7.4178 12.2106 6.7858 10.4644 3.6065 6.1316
Crato 8.4948 12.9600 7.0937 11.0475 4.2681 6.4814
Juazeiro 8.9534 13.9771 8.4404 13.2379 6.1705 8.6087
Cedro 9.3076 13.1726 8.2672 12.1482 5.9565 8.4755
Maracanati | 6.6522 8.8864 5.8426 76076 4.2368 5.1031
Quixadd 8.8975 13.7108 8.8281 13.8136 5.6809 9.6146
Sobral 3.9242 4.8262 4.4141 5.9045 1.7310 2.2970
Limoeiro 8.3692 15.4253 7.2698 13.7706 5.7073 9.6610

A Tabela 3 exibe os valores resultantes dos testes de hipdtese de autocorrelacio
Ljung-Box para residuos dos modelos ARIMA, e Breusch-Godfrey para residuos dos
modelos de regressao linear, além do teste de normalidade Shapiro-Wilk, aplicados em
ambos 0s casos.

Tabela 3. Testes de autocorrelacdo e normalidade nos residuos

Teste For Igu Cra Jua Ced Mar Qui Sob Lim
normalidade ARIMA | 0.5407 | 0.3451 | 0.0733 | 0.6668 | 0.5803 | 0.7595 | 0.4664 | 0.3146 | 0.7812
normalidade RL 0.023 | 0.354 0.4902 | 0.1843 | 0.0848 | 0.2697 | 0.5135 | 0.5548 | 0.1768
Ljung-box 0.1658 | 0.4641 | 0.3877 | 0.8529 | 0.8385 | 0.4714 | 0.4921 | 0.226 | 0.6367
Breusch-Godfrey 0.67 0.05527 | 0.7828 | 0.7465 | 0.7701 | 0.3396 | 0.1154 | 0.1727 | 0.5024

No caso dos testes de autocorrelacdo, valores abaixo de 0.05 indicam que os
dados residuais gerados sdao autocorrelacionados, tornando o modelo nao confiavel. Para
o teste de normalidade, valores abaixo de 0.05 representam uma distribuicdo nao-
normal dos residuos. A normalidade dos residuos ¢ considerada pré-requisito para que
os resultados do ajuste dos modelo sejam confidveis. Conforme disposto na Tabela 3,
apenas o modelo de regressao linear do campus Fortaleza (valor sublinhado) obteve
uma distribui¢do nao-normal. Nos testes de autocorrela¢do, todos obtiveram valores
acima de 0.05, i.e., os residuos destes modelos nio estdo autocorrelacionados entre si.

Por fim, a Tabela 4 e Tabela 5 mostram resultados de uma previsao feita para os

para os nove campi nos semestres 2018.1 e 2018.2 respectivamente, onde se destacam



em negrito os melhores valores para cada campus. Mais especificamente, essas tabelas

mostram qual a previsdo da taxa de evasdo dentre os discentes que ingressaram em
2018.1 e 2018.2 para cada um dos nove campi. Os campi de Iguatu e Crato obtiveram
os melhores valores preditos considerando a Regressao Linear ¢ ARIMA
respectivamente. Quixadé obteve a previsao mais distante do resultado real. Constata-se
que os resultados previstos foram maiores do que os valores reais do momento em sua
maioria (a exce¢ao do campus Crato).

Tabela 4. Resultados preditos x valores reais para o periodo 2018.1

For | Igu | Cra | Jua | Ced | Mar | Qui | Sob | Lim
Valores reais 2018.1 | 23.08 | 46.47 | 23.40 | 26.11 | 28.84 | 38.86 | 22.53 | 34.50 | 38.72

ARIMA 2018.1 37.67 | 60.87 | 23.24 | 41.46 | 47.41 | 47.37 | 46.62 | 45.87 | 39.43
RL 2018.1 40.16 | 54.34 | 36.56 | 45.67 | 43.95 | 46.97 | 50.88 | 50.06 | 42.27
RN 2018.1 39.58 | 82.86 | 42.67 | 4548 | 48.14 | 48.11 | 39.13 | 49.38 | 45.51

95% (1C) sup 26.52 | 3498 | 5.36 |22.84 | 21.78 | 31.30 | 27.20 | 37.95 | 38.22
inf 48.83 | 73.70 | 41.13 | 60.07 | 66.13 | 62.64 | 74.55 | 53.78 | 61.90

Tabela 5. Resultados preditos x valores reais para o periodo 2018.2

For Igu Cra Jua | Ced | Mar | Qui | Sob | Lim
Valores reais 2018.2 | 24.11 | 40.28 | 1342 | 35.62 | 25.22 | 29.87 | 25.19 | 30.56 | 19.30

ARIMA 2018.2 35.76 | 54.73 | 11.26 | 41.46 | 49.98 | 47.37 | 55.36 | 45.87 | 39.43
RL 2018.2 39.14 | 45,53 | 40.83 | 45.46 | 44.95 | 44.25 | 46.64 | 47.43 | 38.15
RN 2018.2 36.65 | 51.33 | 46.32 | 46.72 | 52.79 | 48.11 | 60.10 | 54.09 | 45.09

95% (I1C) sup 23.15 | 2587 | -14.02 | 2049 | 22.78 | 28.58 | 22.96 | 34.67 | 35.59
inf 48.37 | 65.19 | 36.55 | 62.42 | 67.12 | 59.92 | 70.32 | 57.06 | 59.27

Na pratica, ¢ extremamente dificil acertar uma previsdo de maneira precisa.
Intervalos de confianca sdo frequentemente calculados considerando os pontos de
previsdo como sendo o centro do intervalo. Assim, foram gerados, através das
ferramentas estatisticas em linguagem R, os intervalos de confianca (IC) a 95%
considerando os pontos de previsdes que mais se aproximaram dos dados reais. Isto
significa que ha 95% de chances do valor real estar entre os valores de intervalo inferior
e superior de confianga delimitado. Das 18 melhores previsdes obtidas (em negrito), 5
ficaram fora do intervalo de confianga (Fortaleza/2018.1; Quixada/2018.1;
Sobral/2018.1; Sobral/2018.2 e Limoeiro do Norte/2018.2) e as outras 13 ficaram
dentro do intervalo de confianca, o que representa 72,2% das previsdes. Destas 13

previsoes, 3 foram obtidas pelo ARIMA e 10 pela regressao linear.



A rede neural, apesar de obter os melhores indices de RMSE e MAPE de ajuste

de modelo, ndo obteve as melhores previsdes. Uma possivel causa seria o fendmeno de
overfiting (sobreajuste) da rede, que ¢ quando os dados de treinamento nao estdo sendo
suficientes para generalizar o aprendizado da rede ao que acontece no mundo real, o que
poderia indicar a necessidade de mais dados de treinamento para a constru¢do dos
modelos.

Ressalta-se, ainda, que o valor real de evasdo do ano de 2018 ainda pode sofrer
um aumento, uma vez que alguns alunos ingressantes daquele ano ainda estdo em curso
podem vir a evadir. Isto pode aproximar ainda mais os valores reais das previsdes, pois

os pontos de previsdao foram, predominantemente, maiores que os dados reais.

CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho se propds a avaliar o potencial de técnicas para construgdo de
séries e modelos temporais no auxilio a previsdo quantitativa de evasdes discentes. Os
dados foram coletados do portal IFCE em numeros e dispostos em uma frequéncia
semestral. Foram utilizadas trés técnicas presentes na literatura (Regressdo linear,
ARIMA e redes neurais NNAR) para a geracao dos modelos de previsdo. Para avaliagio
dos valores ajustados, foram utilizadas as métricas RMSE e MAPE.

Os resultados demonstraram que a maioria dos valores reais foram
contemplados nos intervalos de confianga obtidos a partir dos melhores pontos de
previsao, indicando bom potencial no uso destas técnicas para situacdes reais.

Como trabalhos futuros, pretende-se obter dados mais antigos (2008 e anteriores)
de forma a incrementar os resultados das séries temporais, em especial, os obtidos pela
rede neural. Também pretende-se utilizar outras técnicas para construcao e avaliagdo de
novos modelos, como ETS, Holt/Holt-Winter, bem como explorar outros campi de
geracdes seguintes, como o campus Aracati, Baturité e Canindé.

Por fim, acredita-se que ¢ viavel o desenvolvimento de uma ferramenta para
exibicao das informacdes oriundas de uma analise exploratoria para cada campus, bem
o célculo, predicdo dos niveis de evasdo por campus no qual possa ser utilizada por

gestores para fins de diagndstico e previsao dos niveis de evasdo discente.
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