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Ontem um menino

Que brincava me falou

Hoje é a semente do amanhã

Para não ter medo

Que este tempo vai passar

Não se desespere, nem pare de sonhar

Nunca se entregue

Nasça sempre com as manhãs

Deixe a luz do sol brilhar no céu do seu olhar

Fé na vida, fé no homem, fé no que virá

Nós podemos tudo, nós podemos mais

Vamos lá fazer o que será..

—GONZAGUINHA (1945-1991)





RESUMO

Este trabalho apresenta um estudo sobre séries temporais, relacionadas a índices de evasão e

retenção escolar no ensino médio profissional, visando a identificação das características pecu-

liares a estas séries e, baseado neste estudo, propor uma abordagem baseada em redes neurais

artificiais, do tipo multicamadas, para prever este tipo particular de série temporal. Para o pro-

cesso de aprendizagem, foi utilizado o algoritmo de retropropagação do erro (back propagation,

BP). Uma análise experimental é conduzida com a abordagem proposta utilizando séries tem-

porais relacionadas aos índices de evasão e retenção do Instituto Federal de Educação, Ciência

e Tecnologia do Ceará (IFCE), no período de 2009 a 2018. Nestes experimentos, são utilizadas

as medidas erro médio quadrático (mean squared error, MSE) e erro médio absoluto percen-

tual (mean absolute percentage error, MAPE) para avaliar o desempenho preditivo e os testes

de Friedman e Tukey para validá-lo estatisticamente. Os resultados alcançados indicam que a

abordagem proposta é capaz de prever eficientemente estas séries no período avaliado, sendo

opções viáveis para previsão de índices de evasão e retenção escolar em instituições de ensino

médio profissional.

Palavras-chave: Evasão Escolar. Retenção Escolar. Séries Temporais. Redes Neurais Artifi-

ciais. Algoritmo de Retropropagação.





ABSTRACT

This work presents a study about time series, related to rates of evasion and retention in high

school, aiming to identify peculiar characteristics of these series and, based on such study, to

propose an approach based on artificial neural networks, multilayer-like, to predict this particu-

lar kind of time series. For the learning process, it is used the back propagation (BP) algorithm.

An experimental analysis is conducted with the proposed approach using time series related to

the evasion and retention rates of the Federal Institute of Education, Science and Technology

of Ceará (IFCE), from 2009 to 2018. In these experiments, both measures the mean squared

error (MSE) and the mean absolute percentage error (MAPE) are used to assess the prediction

performance, and the Friedman and Tukey tests to validate it statistically. The achieved results

indicate that the proposed approach in this work are able to efficiently predict these series within

evaluated period, being feasible options for the prediction of evasion and retention rates in high

school institutions.

Keywords: School Evasion. School Retention. Time Series. Artificial Neural Networks.

Back Propagation Algorithm.
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1
INTRODUÇÃO

Este capítulo apresenta o problema de evasão e retenção de alunos no ensino médio

profissional, o contexto da educação profissional no Brasil e as políticas públicas de educa-

ção profissional para ensino médio, bem como a motivação, a justificativa e os objetivos desta

dissertação. Ao final é apresentada a estrutura de seus capítulos subsequentes.

1.1 Contextualização

A análise de índices relacionados a evasão ou retenção escolar na Educação Profissional

e Tecnológica (EPT) tem sido considerada um grande desafio na literatura da área de educação,

uma vez que a estimativa destes índices no futuro poderiam fornecer informações indispensáveis

para tomada de decisão, com efeitos preventivos, em instituições de ensino, na tentativa de

reverter a ocorrência de evasão ou retenção escolar (CUNHA; MOURA; ANALIDE, 2016).

Neste sentido, alguns trabalhos relevantes têm desenvolvido conceitos e teorias na tenta-

tiva de explicar o fenômeno da evasão ou retenção escolar. Viadero (VIADERO, 2001) e Dore

e Lucher (DORE; LUSCHER, 2008) argumentam que o fenômeno da evasão escolar está re-

lacionado ao nível escolar (fundamental, médio, técnico ou superior). Cunha et al. (CUNHA

et al., 2013) argumentam que a evasão e retenção escolar possuem características multiformes,

dificultando a construção de um conceito aplicável aos diversos tipos de situações, tais como

familiar, individual ou grupo social.

Além disso, Dore et al. (DORE; ARAUJO; S. MENDES, 2014) identificou que a evasão

na EPT está relacionada a heterogeneidade dos alunos, associada a déficits de aprendizagem

e carência de subsídios socioeconômicos e familiares. Dore e Lucher (DORE; LUSCHER,

2008) e Tavares Junior et al. (JUNIOR; SANTOS; S. MACIEL, 2017) argumentam que o fator

condicional para ocorrência da evasão está vinculado a democratização do acesso ao ensino,

isto é, o ingresso, as oportunidades e as condições mínimas oferecidas pela instituição de ensino
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para permanência do estudante até a conclusão dos seus estudos.

Alternativamente, Silva et al. (SILVA; DIAS; SILVA, 2015) realizou um estudo e iden-

tificou que há índices preocupantes de evasão em toda Rede Federal de Educação Profissional e

Tecnológica (RFEPT), tratando-se de um problema social com necessidades de investigação e

novas políticas públicas, ou seja, a evasão está diretamente ligada a renda dos estudantes, uma

vez que os que possuem baixa renda (de até dois salários mínimos) são os que mais se evadem.

Cocco e Sudbrack (COCCO; SUDBRACK, 2016) relacionaram a evasão escolar a renda fami-

liar insuficiente (levando o jovem ao trabalho com horários incompatíveis com o da instituição

de ensino), a baixa escolaridade familiar (levando a falta de estímulo ao jovem), a condição

estrutural da instituição e a didática dos docentes.

Mais recentemente, Trombini et al. (TROMBONI; OLEGARIO; LAROQUE, 2017) re-

alizou um estudo aprofundado sobre as causas da evasão, chegando a conclusão que o histórico

da vida escolar anterior ao ensino médio, as expectativas não satisfatórias ao curso, o complexo

funcionamento do sistema educacional, e as experiências pessoais e vivências acontecidas den-

tro da escola, são fatores cruciais para a ocorrência do fenômeno da evasão. Por fim, Silva et al.

(SILVA; DIAS; SILVA, 2017) relacionou a evasão ao modo como o estudante reage as dificul-

dades e mudanças enfrentados no período escolar, tanto no ambiente interno quanto externo a

instituição.

Neste sentido, mesmo com a ocorrência de uma expansão expressiva do acesso a edu-

cação, Rumberger e Thomas (RUMBERGER; THOMAS, 2000) argumentam que os níveis dos

índices evasão são alarmantes, principalmente no tocante ao ensino médio. Vale mencionar

que dados do Censo Escolar de 2015 revelaram que aproximadamente 1 milhão de estudantes

abandonam seus estudos no ensino médio. Além disso, de acordo com Oliveira (OLIVEIRA,

2016), o quantitativo de matrículas no ensino médio teve sua maior queda entre 2014 e 2015 (a

quantidade de estudantes caiu de 8.3 para 8.1 milhões, representando uma fatia significativa de

2.7%).

No contexto da expansão da RFEPT no Brasil, podemos confirmar a hipótese apresen-

tada por Rumberger e Thomas (RUMBERGER; THOMAS, 2000), haja visto que ao longo dos

últimos anos os seus índices de evasão e de retenção acadêmica têm sido alarmantes, contrari-

ando a perspectiva de universalização do acesso à educação e da garantia da permanência dos

discentes.

De maneira geral, Rumberger e Thomas (RUMBERGER; THOMAS, 2000) afirmam

que as causas da evasão são complexas, sendo influenciadas por um conjunto de fatores que

se relacionam tanto ao estudante quanto à sua família, tanto à escola quanto à comunidade em

que esta vive. Além disso, Rumberger e Thomas (RUMBERGER; THOMAS, 2000) identifica-
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ram os dois principais contextos de investigação do problema: i) a perspectiva individual, que

abrange o estudante e as circunstâncias de seu percurso escolar, e ii) a perspectiva institucional,

que leva em conta a família, a escola, a comunidade e os grupos de amigos.

Considerando a complexidade das causas da evasão apresentadas por Rumberger e Tho-

mas (RUMBERGER; THOMAS, 2000), Rebelo (REBELO, 2009) identificou como uma das

principais causas da evasão a permanência do aluno no mesmo ano escolar (devido a insucessos

no seu desempenho nas disciplinas), isto é, a retenção escolar e, levando em consideração o fato

da reprovação ser ineficaz do ponto de vista pedagógico. Neste contexto, verifica-se que a reten-

ção tem efeitos danosos, sobretudo a longo prazo, com consequências futuras para o abandono

escolar.

Dessa forma e devido à complexidade destes fatores, como poderíamos desenvolver de

uma forma diferenciada, o problema de estimar índices futuros de evasão e retenção escolar?

Levando em consideração a relevância dessa problemática, esse trabalho visa desenvolver uma

nova abordagem para lidar com o problema, através do uso de séries temporais modeladas e de

redes neurais artificiais, na tentativa de prevenção de situações adversas no tocante ao abandono

escolar, de forma a minimizar as consequências negativas deste fenômeno.

1.2 Motivação e Justificativa

O problema de prever séries temporais é difícil de ser solucionado devido a complexi-

dade das características encontradas em seu fenômeno gerador (NIU; WANG, 2014). Na lite-

ratura, diversos modelos estatísticos, lineares e não-lineares, têm sido propostos para previsão

de fenômenos temporais (ENGLE, 1982; RAO; GABR, 1984; OZAKI, 1985; RUMELHART;

MCCLELAND, 1987; PRIESTLEY, 1988; BOX; JENKINS; REINSEL, 1994; CLEMENTS;

FRANSES; SWANSON, 2004), com destaque para o modelo autoregressivo integrado de mé-

dias móveis (autoregressive integrated moving average, ARIMA) (BOX; JENKINS; REINSEL,

1994).

No entanto, a grande limitação do modelo ARIMA se dá pelo fato deste ser puramente

linear, e não há nenhuma garantia que o fenômeno de uma série temporal é gerado por processos

lineares (CLEMENTS; FRANSES; SWANSON, 2004). Clements et al. (CLEMENTS; FRAN-

SES; SWANSON, 2004) argumentam que os modelos estatísticos não-lineares não possuem

desempenho expressivo e possuem alto custo computacional, implicando na impossibilidade de

seu uso na prática (CLEMENTS; FRANSES; SWANSON, 2004).

Devido a esta limitação, modelos de redes neurais artificiais (artificial neural networks,

ANN) (HAYKIN, 1998) do tipo perceptron multicamadas (multilayer perceptron, MLP) (GAM-
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BOGI; COSTA, 2014), recorrentes (MENEZES; BARRETO, 2008), difusas (fuzzy) (VELLA;

NIG, 2014) e morfológicas (A. ARAUJO; OLIVEIRA; MEIRA, 2017; A. ARAUJO; OLI-

VEIRA; L. MEIRA, 2017a,b; A. ARAUJO et al., 2018, 2019), de programação genética (ge-

netic programming, GP) (MOUSAVI; ESFAHANIPOUR; ZARANDI, 2014) e do regressor de

vetor de suporte (support vector regressor, SVR) (ZHIQIANG; HUAIQING; QUAN, 2013;

WANG; HUANG; WANG, 2013) têm sido aplicados para modelagem de séries temporais.

No contexto do problema de evasão e retenção escolar, é possível verificar algumas abor-

dagens propostas na literatura para análise do problema. Nascimento et al. (NASCIMENTO

et al., 2018) desenvolveram um modelo baseado em regressor de vetor de suporte para estimar

índices de evasão. Yu et al. (YU et al., 2010) apresentaram um abordagem baseada em mi-

neração de dados (data mining, DM) (BAKER; ISOTANI; CARVALHO, 2011) para estimar

retenção escolar. kabra e Bichkar (KABRA; BICHKAR, 2011) apresentaram um classificador

baseado em árvores de decisão (decision trees, DT) (KIM, 2008) para estimar o desempenho

de estudantes da graduação e pós-graduação da Can Tho University e do Asian Institute of

Technology.

Alternativamente, Martinho et al. (MARTINHO; NUNES; MINUSSI, 2013a,b) apre-

sentaram um sistema inteligente, baseado em redes neurais fuzzy-artmap, para estimar o risco

de evasão em grupos de estudantes do Instituto Federal do Mato Grosso, obtendo taxas de acerto

de aproximadamente 76%. Marquez-Vera et al. (MARQUEZ-VERA; ROMERO; VENTURA,

2013) investigaram o uso de técnicas de mineração de dados para classificar grupos de estudan-

tes com perfil evasor. Yasmin (YASMIN, 2013) apresentou um modelo baseado em árvores de

classificação para estimar a evasão escolar na Índia, no contexto do ensino à distância. Ahmed

e Elaraby (AHMED; ELARABY, 2014) desenvolveram uma abordagem baseada em árvores de

decisão para classificar o desempenho de estudantes de graduação. Kawase (KAWASE, 2015)

apresentou um sistema inteligente composto por redes neurais de função de base radial para

analisar a evasão discente do curso se sistemas de informação da Unviersidade Federal Rural do

Rio de Janeiro. Oliveira (OLIVEIRA JUNIOR, 2015) propôs uma abordagem computacional

para detecção de padrões a serem utilizados na análise de evasão de estudantes, classificando-os

como “haverá evasão” ou “não haverá evasão”, da Universidade Tecnológica Federal do Paraná.

Mais recentemente, Meedech et al. (MEEDECH; IAM-ON; BOONGOEN, 2016) apre-

sentaram uma abordagem híbrida baseada em árvores de decisão e modelos de regras de indução

para descoberta de conhecimento a partir de dados de estudantes da Universidade de Mae Fah

Luang. Cunha et al. (CUNHA; MOURA; ANALIDE, 2016) propuseram um abordagem de

aprendizagem de máquina (machine learning, ML) para detectar comportamentos de estudan-

tes evasores do Instituto Federal do Rio Grande do Norte. Jaiswal et al. (G. JAISWAL; YADAV,
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2019) apresentou uma abordagem analítica, usando técnicas de mineração de dados educacio-

nais (educational data mining, EDM) (ROMERO; VENTURA, 2013), para estimar o risco de

um estudante ser classificado como possível evasor.

Neste sentido, a literatura argumenta que a evasão e retenção escolar gera anualmente

perdas financeiras na ordem de bilhões de reais, bem como não há trabalhos publicados relaci-

onando a abordagem de previsão de séries temporais para índices de evasão e retenção escolar.

Desta forma, esforços ainda devem ser realizados para uma análise mais aprofundada do fenô-

meno gerador de séries temporais de índices de evasão e retenção e, consequentemente para o

desenvolvimento de modelos para previsão deste tipo particular de série temporal.

1.3 Objetivos

Neste contexto, os objetivos deste trabalho são: i) realizar um estudo sobre séries tem-

porais de índices de evasão e retenção escolar, e ii) desenvolver um modelo com processo de

aprendizagem baseada em gradiente descendente capaz de prevê-las; iii) realização de uma aná-

lise experimental com o modelo de previsão a partir de gráficos e de duas medidas consolidadas

na literatura para determinação do desempenho preditivo.

Para alcançar estes objetivos, foram estabelecidos os seguintes objetivos específicos:

1. Definição, determinação e coleta das séries temporais de interesse:

� Índice de Evasão Escolar (IEE),

� Índice de Retenção Escolar (IRE);

2. Realização de um estudo sobre o fenômeno gerador das séries temporais investiga-

das;

3. Desenvolvimento do modelo de previsão;

4. Desenvolvimento do processo de aprendizagem para projetar o modelo de previsão;

5. Realização de uma análise experimental com o modelo de previsão (utilizando gráfi-

cos, duas medidas consolidadas na literatura e testes estatísticos) para determinação

do desempenho preditivo;

6. Apresentar o modelo proposto como ferramenta que pode ser utilizada por outras

instituições em formato de produto educacional, denominado: Fluxograma didático

para modelo de previsão de evasão e retenção escolar.
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1.4 Estrutura deste Trabalho

A estrutura deste trabalho é composta por seis capítulos descritos a seguir:

Capítulo 1 - Introdução: este Capítulo apresenta uma introdução ao problema de evasão e

retenção de alunos no ensino médio profissional, bem como apresenta os objetivos e mo-

tivações deste trabalho;

Capítulo 2 - Séries Temporais: este Capítulo define formalmente as séries temporais, apre-

senta o problema de previsão de séries temporais abordado neste trabalho e realiza um

estudo sobre as séries temporais de índices de evasão e retenção;

Capítulo 3 - Modelos para Previsão de Séries Temporais: este Capítulo apresenta a defini-

ção dos modelos para previsão de séries temporais utilizados na literatura;

Capítulo 4 - Simulações e Resultados Experimentais: este Capítulo descreve o procedimento

empregado para realização das simulações, define um conjunto de medidas para avaliação

da previsão, e apresenta os resultados obtidos, que foram analisados através de medidas

de desempenho e gráficos, demonstrando que o modelo de previsão apresentado é uma

opção viável para previsão de índices de evasão e retensão;

Capítulo 5 - Conclusões e Trabalhos Futuros: neste capítulo final são apresentadas as consi-

derações finais deste trabalho. Também, é feita uma discussão sobre o modelo de previsão

apresentado, suas limitações e sugestões para trabalhos futuros.
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2
SÉRIES TEMPORAIS

Neste capítulo, são apresentados a definição formal de uma série temporal e o problema

de previsão de séries temporais, bem como descreve as séries temporais de índices de evasão e

retenção investigadas neste trabalho.

2.1 Definição

De acordo com Box et al. (BOX; JENKINS; REINSEL, 1994), uma série temporal (X)

pode ser representada como uma sequência de observações de um determinado fenômeno que

evolui com o tempo, sendo definida por

X = {xt ∈ R | t = 1,2,3 . . .N},
�
 �	2.1

em que xt representa uma observação no tempo t, e N representa o total de observações.

Neste contexto, xt pode ser modelada em termos de três componentes principais (de

acordo com a abordagem aditiva), e definida por (MORETTIN; TOLOI, 2004)

xt = Lt +St +Rt ,
�
 �	2.2

em que Lt é a componente de tendência, St é a componente sazonal e Rt é a componente aleató-

ria.

Portanto, de acordo com Araújo (A. ARAÚJO, 2016), a análise de uma série temporal

consiste em identificar e estimar o grau de contribuição de cada componente visando a cons-

trução de um mapeamento capaz de aproximar o fenômeno gerador da série temporal, ou seja,

prever o futuro.
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2.2 O Problema de Previsão

Como visto na seção anterior, o principal objetivo de se construir um modelo de previ-

são é gerar um mapeamento capaz de estimar, com certa precisão, as observações futuras de

uma série temporal, dados por xt+h, em que h é o horizonte de previsão de h passos a frente

(A. ARAÚJO, 2016).

No entanto, antes da construção de um modelo de previsão, é necessário a definição de

alguns elementos (A. ARAÚJO, 2016): i) período de previsão: unidade básica de tempo, ii)

horizonte de previsão: período coberto, no futuro, pela previsão, e iii) intervalo de previsão:

frequência da série temporal. Note que, dependendo do valor do horizonte, podemos ter mode-

los de previsão de longo, médio ou curto prazos. Neste trabalho focamos apenas em previsões

de curto prazo (um-passo-adiante).

Logo, a ideia básica do problema de previsão é definir uma janela temporal (d) contendo

as observações do passado da série temporal. Esta janela deve conter as informações e caracte-

rísticas necessárias para melhor aproximação possível do fenômeno gerador da série temporal

de interesse. O conjunto de observações nesta janela temporal é conhecido como retardos tem-

porais (time lags, TL) (BOX; JENKINS; REINSEL, 1994). Note que o principal elemento para

um desempenho acurado em estimar um fenômeno temporal é a escolha correta dos retardos

temporais de maneira a caracterizar as leis que governam tal fenômeno.

A função de autocorrelação (autocorrelation function, ACF) (BOX; JENKINS; REIN-

SEL, 1994) pode ser utilizada para definição dos retardos temporais quando há apenas depen-

dência linear entre as observações do fenômeno temporal. No entanto, não há razão para ge-

neralizar a existência de dependência linear entre as observações de uma série temporal, uma

vez que pode existir dependência não-linear. Logo, a análise e definição dos retardos temporais

relevantes via análise ACF é considerada um processo bastante complexo (BOX; JENKINS;

REINSEL, 1994).

Diversas abordagens na literatura foram propostas para a definição de retardos tempo-

rais, tendo maior destaque: Savit e Green (SAVIT; GREEN, 1991), Pi e Peterson (PI; PETER-

SON, 1994) e Tanaka et al. (TANAKA; OKAMOTO; NAITO, 2001). Entretanto, uma meto-

dologia bastante utilizada na literatura, conhecida como lagplot (PERCIVAL; WALDEN, 1998;

KANTZ; SCHREIBER, 2003), tem sido aplicada para determinação e análise das relações entre

os retardos temporais.

O lagplot é um gráfico de dispersão relacionado com os diferentes retardos temporais da

série (xt × xt−1,. . .,xt × xt−n), possibilitando a caracterização da relevância de um determinado

retardo temporal a partir da existência de alguma estrutura bem definida em seu lagplot. No
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entanto, surge uma limitação, haja visto que esta depende de interpretação humana dos gráficos,

e as relações não-lineares nem sempre são humanamente passíveis de identificação. Entretanto,

sua simplicidade é um forte argumento para sua utilização (A. ARAÚJO, 2016).

Geralmente, quando há dependência não-linear entre as observações, a informação mú-

tua média (mean mutual information, MMI) (FRASER; SWINNEY, 1986; KRASKOV; STG-

BAUER; GRASSBERGER, 2004), pode ser utilizada para análise e definição dos retardos tem-

porais (AMJADY; KEYNIA, 2009; STOJANOVIC et al., 2014; TRAN; MUTTIL; PERERA,

2015; CHEN; LEE, 2015), uma vez que a MMI representa uma generalização da ACF para

sistemas não-lineares. Note que a inexistência de relacionamento não-linear entre os retardos

temporais implica em um valor nulo para a MMI (STOJANOVIC et al., 2014).

2.3 Análise das Séries Temporais

Um estudo de caso sobre o fenômeno gerador de séries temporais provenientes do Insti-

tuto Federal de Educação, Ciência e Tecnologia do Ceará (IFCE) é apresentado neste trabalho.

Para tal, são investigadas duas séries temporais (com frequência semestral) referentes ao Índice

de Evasão Escolar (IEE) e ao Índice de Retenção Escolar (IRE) do IFCE no período de 2009

a 2018. Vale mencionar que ambos os índices estão relacionados com a quantidade de alunos

evadidos e retidos, respectivamente. Inicialmente, seguindo a metodologia proposta por Araújo

(A. ARAÚJO, 2016), este trabalho considerou realizar a análise do fenômeno gerador a partir

de seus gráficos, que podem ser ilustrados na Figura 2.1.

Figura 2.1 Gráfico das séries temporais dos índices de evasão e retenção escolar.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

De acordo com a Figura 2.1 (a), é possível verificar a existência de componentes de

tendência com características crescente e decrescente. Além disso, ao analisar a Figura 2.1
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(b), foi possível identificar a existência de componentes com características exponenciais em

relação aos valores observados.

Devido ao fato do principal problema na caracterização do fenômeno gerador de uma

série temporal ser, naturalmente, a escolha dos retardos temporais relevantes (dimensionalidade

d), utiliza-se o gráfico lagplot (PERCIVAL; WALDEN, 1998; KANTZ; SCHREIBER, 2003)

(apresentado na Figuras 2.2 e 2.3) para determinar e analisar as relações entre os retardos tem-

porais das séries investigadas.

Figura 2.2 Lagplot da série IEE.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A partir da análise da Figuras 2.2 e 2.3, foi possível identificar estruturas que carac-

terizam a presença de relacionamento linear e não-linear em todas as séries investigadas. No
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Figura 2.3 Lagplot da série IRE.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

entanto, como o lagplot é fortemente dependente da interpretação humana dos gráficos e, em

alguns casos, as relações contidas nestes gráficos podem não refletir claramente as característi-

cas do fenômeno gerador da série (a medida que a dimensionalidade n aumenta), outras técnicas

devem ser consideradas. Neste contexto, a ACF, ilustrada na Figura 2.4, é utilizada para analisar

o comportamento da componente linear.

Note que, de acordo com a Figura 2.4, a ACF das séries apresentam um caracterís-

tico decaimento hiperbólico, o que confirma a suposição da presença de dependência linear no

fenômeno gerador destas séries, uma vez que é possível verificar altas correlações em retardos

temporais de baixa ordem, bem como baixas correlações em retardos temporais de alta ordem.
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Figura 2.4 ACF das séries temporais dos índices de evasão e retenção escolar.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Entretanto, nada se pode observar em relação a natureza da componente não-linear a partir da

análise da ACF, uma vez que de acordo com (BOX; JENKINS; REINSEL, 1994) estas funções

só podem ser utilizadas para análise da dependência linear presente no fenômeno gerador da

série temporal. Assim, a MMI, (KRASKOV; STGBAUER; GRASSBERGER, 2004), ilustrada

na Figura 2.5, é utilizada para analisar a componente não-linear.

Figura 2.5 MMI das séries temporais dos índices de evasão e retenção escolar.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

De acordo com a Figura 2.5, é possível verificar a existência de dependência não-linear

em todas as séries investigadas (MMI > 0). Note-se que a inexistência de dependência não-

linear implicaria em um valor nulo para a MMI.
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2.4 Resumo do Capítulo

Este capítulo apresentou a definição formal de séries temporais e do problema de pre-

visão, bem como apresentou um estudo sobre o fenômeno gerador de dos índices de evasão e

retenção escolar. Este apresenta evidências sugerindo que este tipo particular de série tempo-

ral é gerada por um processo construído a partir de combinações entre componentes lineares e

não-lineares.
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3
MODELOS PARA PREVISÃO DE SÉRIES TEMPORAIS

Neste capítulo serão apresentados os modelos de séries temporais que serão investigados

no problema de previsão de índices de evasão e retenção escolar.

3.1 Introdução

Na literatura existem três classes de modelos para previsão de séries temporais (A. ARAÚJO,

2016): i) Univariados: utilização das observações de um único fenômeno gerador de interesse

para realizar previsões, ii) Função de Transferência: utilização das observações de mais de um

fenômeno gerador (que devem ser, obrigatoriamente, não-correlacionados) de interesse para

realizar previsões, e iii) Multivariados: utilizam mais de um fenômeno gerador (não havendo

nenhuma imposição no tocante a causalidade entre si) de interesse para realizar previsões.

Apesar da diversidade de modelos encontrados na literatura, a escolha de um modelo

adequado para descrever um dado fenômeno gerador depende de diversos fatores, tais como o

comportamento do fenômeno ou o conhecimento a priori da sua natureza (A. ARAÚJO, 2016).

Desta forma, os modelos clássicos de previsão são baseados em funções temporais, e definidos

por (A. ARAÚJO, 2016)

xt = b1 f1(t)+b2 f2(t)+ · · ·+bi fi(t)+ rt ,
�
 �	3.1

onde bi e fi(t) com i = 1,2, . . . , I são, respectivamente, os parâmetros constantes e funções

matemáticas de t. O termo rt é uma componente aleatória.

No entanto, Box et al. (BOX; JENKINS; REINSEL, 1994) apresentou uma forma al-

ternativa para modelagem de séries temporais em termos de uma função das componentes alea-

tórias (rt ,rt−1,rt−2, . . .). Esta representação conhecida como “operador linear de resposta finita

ao impulso”, sendo amplamente aplicado para prever séries temporais, e definida por (BOX;
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JENKINS; REINSEL, 1994)

xt = m+ y0rt + y1rt−1 + y2rt−2 + · · ·+ yirt−i,
�
 �	3.2

onde m e yi (i = 1,2, . . . , I) são termos constantes.

A seguir, serão apresentados os modelos para previsão de séries temporais escolhidos

para análise comparativa apresentada neste trabalho.

3.2 Modelos Estatísticos

Diversos modelos estatísticos têm sido propostos na literatura para solucionar o pro-

blema de previsão de séries temporais (CLEMENTS; FRANSES; SWANSON, 2004). No en-

tanto, o modelo de Box et al. (BOX; JENKINS; REINSEL, 1994) tem recebido destaque como

solução para problemas reais de previsão de séries temporais. Antes de definir formalmente o

modelo de proposto por Box et al. (BOX; JENKINS; REINSEL, 1994), surge a necessidade de

definição dos modelos estatísticos lineares autorregressivos e de médias móveis.

O modelo autorregressivo (autoregressive, AR) é definido por (BOX; JENKINS; REIN-

SEL, 1994)

x̃t = ϕ1x̃t−1 +ϕ2x̃t−2 + · · ·+ϕpx̃t−p + rt ,
�
 �	3.3

onde x̃i = xi − µ e o termo µ é o nível médio da série. Os termos ϕi (i = 1,2, . . . , p) são os

coeficientes autorregressivos.

O modelo de médias móveis (moving average, MA) é definido por (BOX; JENKINS;

REINSEL, 1994)

xt = µ + rt −θ1rt−1 −θ2rt−2 −·· ·−θqrt−q.
�
 �	3.4

Como x̃i = xi −µ , então (BOX; JENKINS; REINSEL, 1994)

x̃ = (1−θ1B−θ2B2 −·· ·−θqBq)rt = Θ(B)at
�
 �	3.5

onde Θ(B) = 1−θ1B−θ2B2 −·· ·−θqBq é o operador de médias móveis.

Na tentativa de se construir um modelo de previsão parcimonioso, foi apresentado o

modelo autorregressivo de médias móveis (autoregressive moving average, ARMA), que é

composto da combinação de ambos os modelos AR e MA, e definido por (BOX; JENKINS;

REINSEL, 1994)

x̃t = ϕ1x̃t−1 + · · ·+ϕpx̃t−p + rt −θ1rt−1 −·· ·−θqrt−q,
�
 �	3.6
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onde p é o número de termos autorregressivos e q é o número de termos da média móvel.

3.2.1 Autorregressivo Integrado de Médias Móveis

Box et al. (BOX; JENKINS; REINSEL, 1994) apresentaram um modelo, referido como

modelo autorregressivo integrado de médias móveis (autoregressive integrated moving average,

ARIMA), que consiste na aplicação de um filtro passa-alta na série temporal para que estes

sejam aplicados a um modelo ARMA. Este procedimento é conhecido como diferenças entre

dados e é utilizado para tornar a série temporal um processo estacionário. Assim, considerando

uma série temporal estacionária, esta pode ser representado por um modelo ARMA(p,q). Como

a série é representada por uma diferença, esta é uma integral da série, e é representada pela letra

“I” (integrated) na notação do modelo ARIMA(p,q,d), em que os termos p e q são as ordens

dos operador AR e MA, respectivamente, e o termo d representa a ordem das diferenças.

Box et al. (BOX; JENKINS; REINSEL, 1994) apresentaram um procedimento capaz de

encontrar o modelo com melhor desempenho para solucionar o problema de previsão de séries

temporais: i) utiliza-se um mecanismo para medir a correlação entre as observações dentro

de um conjunto de dados da série temporal. Este mecanismo é representado pela ACF e a

função de autocorrelação parcial (partial autocorrelation function, PACF) (BOX; JENKINS;

REINSEL, 1994), ambas formalmente definidas em (BOX; JENKINS; REINSEL, 1994), ii)

estimam-se os coeficientes do modelo escolhido no passo (i), e iii) procedimentos de validação

são empregados a fim de determinar a adequação do modelo candidato como solução para o

problema em questão.

3.2.2 Considerações

Apesar do modelo ARIMA (BOX; JENKINS; REINSEL, 1994) ser uma das escolhas

mais comuns dentre as técnicas apresentadas na literatura de previsão de séries temporais, ele

é um modelo linear. Entretanto, o fenômeno gerador de séries temporais dos índices de eva-

são e retenção escolar possuem componentes não-lineares (como foi apresentado na análise das

séries temporais no Capítulo 2) e tal fato introduz uma limitação na precisão das previsões ge-

radas, uma vez que estes modelos assumem que tais séries temporais são geradas por processos

puramente lineares.

Neste contexto, diversos modelos estatísticos não-lineares foram propostos para superar

as limitações do modelo ARIMA. Entretanto, de acordo com Clements et al. (CLEMENTS;

FRANSES; SWANSON, 2004), não se encontram evidências, em termos de desempenho predi-

tivo, a favor dos modelos estatísticos não-lineares, mesmo com a inclusão de alta complexidade
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matemática e computacional, quando comparados ao modelo ARIMA. Por este motivo o mo-

delo ARIMA foi escolhido para representar a classe dos modelos estatísticos.

3.3 Modelos de Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (artificial neural networks, ANN) (HAYKIN, 1998) são con-

sideradas uma alternativa para superar as limitações dos modelos estatísticos lineares e não-

lineares, uma vez que ANN são modelos não-lineares com baixo grau de complexidade mate-

mática e computacional, quando comparadas aos modelos estatísticos. Em uma ANN, a unidade

fundamental de processamento da informação é conhecida como neurônio artificial, definida por

(HAYKIN, 1998)

y = f (u),
�
 �	3.7

com

u =
J

∑
j=1

w jx j +b,
�
 �	3.8

em que J é a dimensionalidade do sinal de entrada, x j com j = 1,2, . . . ,J é o sinal de entrada,

w j são os pesos sinápticos, u é o nível de ativação interna, f (·) é a função de ativação, b é o

termo de bias, e y representa a ativação da saída do neurônio.

Alternativamente, o neurônio pode ser definido em função da notação vetorial. Seja

x = (x1,x2, . . . ,xJ) o vetor que representa o sinal de entrada, w = (w1,w2, . . . ,wJ) o vetor que

representa os pesos sinápticos do neurônio e b um escalar (bias). Portanto, a saída do neurônio

é definida por (HAYKIN, 1998)

y(w,x,b) = f (wT x+b),
�
 �	3.9

em que ·T é uma operação de transposição.

Neste sentido, ANN tem apresentado desempenho expressivo na tarefa de aproximar o

fenômeno gerador de séries temporais. Neste contexto, é possível encontrar uma série de ANN

propostas na literatura para solucionar o problema de previsão de séries temporais (A. ARAÚJO,

2016). Dentre elas, vale destacar que o modelo mais difundido é o perceptron multicamadas e,

por esta razão, este será escolhido para representar a classe de modelos de redes neurais.

3.3.1 Perceptron Multicamadas

O perceptron multicamadas (multilayer perceptron, MLP) (HAYKIN, 1998), é uma rede

neural com arquitetura em camadas, onde os neurônios são dispostos em uma ou mais camadas
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de processamento, sendo a ANN mais frequentemente encontrada na literatura de previsão de

séries temporais (A. ARAÚJO, 2016).

O modelo de rede MLP com melhor desempenho para previsão de séries temporais

reportado na literatura utiliza função de ativação sigmóide logística para todas as unidades de

processamento escondidas (A. ARAÚJO, 2016). A unidade de processamento de saída utiliza

função de ativação linear com seu bias passando por função sigmóide logística (A. ARAÚJO,

2016). Portanto, a saída da rede MLP é dada por:

yk(t) =
nh

∑
j=1

WjkSig
[ nin

∑
i=1

Wi jxi(t)+b1
j

]
+Sig(b2

k),
�
 �	3.10

onde xi(t) (i = 1,2, . . . ,nin) são os valores de entrada da rede MLP (retardos temporais), nin e

nh são a quantidade de entradas da rede MLP e a quantidade de unidades de processamento

na camada escondida, respectivamente. Como a previsão pretendida é de um-passo-adiante,

utiliza-se apenas uma unidade de processamento na camada de saída (k = 1). O termo Sig(·) é

uma função sigmóide logística definida por:

Sig(x) =
1

1+ exp(−x)
.

�
 �	3.11

De acordo com Haykin (HAYKIN, 1998), a propriedade mais relevante de uma rede

MLP é sua capacidade de aprendizagem através de um processo iterativo de ajustes aplicados

aos seus pesos sinápticos e bias. O processo de aprendizagem de uma rede MLP é do tipo su-

pervisionado. Este tipo de aprendizado é caracterizado pela presença de um agente externo que

induz a rede MLP a uma resposta desejada a um determinado estímulo apresentado pelo ambi-

ente, de forma a conseguir realizar o mapeamento entre a entrada e saída desejada, através da

minimização de uma função de custo f , de modo que a resposta observada se aproxime da res-

posta desejada a cada iteração, definida como época, no processo de aprendizagem (HAYKIN,

1998).

A função de custo f define uma superfície de erro sobre o espaço de pesos (HAYKIN,

1998). Se P representa a dimensionalidade dos vetor de pesos ajustáveis na rede neural e N

representa a dimensionalidade do padrão de saída do problema, então f : RP → RN . Nesta

superfície, tipicamente tem-se a presença de mínimos locais e globais (HAYKIN, 1998). Os

métodos de otimização tipicamente utilizados para minimizar a função f utilizam informações

do gradiente descendente do erro para ajustar os parâmetros da rede. Teoricamente tais métodos

sempre encontram pontos de mínimo (local ou global) na superfície de erro a partir de uma

condição inicial arbitrária (HAYKIN, 1998).
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O método clássico utilizado no processo de aprendizagem de redes neurais MLP, que

utiliza informações do gradiente descendente do erro, é o algoritmo de retro-propagação do

erro (back-propagation, BP) (HAYKIN, 1998). No entanto, outros algoritmos de aprendizagem

têm sido utilizados com sucesso para treinamento de redes MLP, tais como métodos adapta-

tivos (PACK; EL-SHARKAWI; II, 1991; JACOBS, 1998), quick-propagation (QUICKPROP)

(FAHLMAN, 1989), o resilient back-propagation (RPROP) (RIEDMILLER; BRAUN, 1993),

levenberg-marquardt (LM) (HAGAN; MENHAJ, 1994), gradiente conjugado escalar (scaled

conjugate gradient, SCG) (MOLLER, 1993), gradiente conjugado de um passo secante (one

step secant conjugate gradient, OSSCG) (BATTITI, 1992), etc.

3.3.2 Considerações

A fim de se definir uma solução a um dado problema de previsão de séries temporais, as

ANNs requerem a definição de um conjunto de parâmetros que são bastante difíceis de determi-

nar, sendo esta escolha de fundamental importância para a capacidade de ajuste de fase tempo-

ral. Assim, a grande questão para otimizar o desempenho de uma rede neural para problemas

de previsão é como determinar os valores subótimos destes parâmetros, bem como determinar

os retardos temporais relevantes para caracterizar o fenômeno gerador da série temporal.

Apesar da rede neural ser capaz de aproximar fenômenos temporais, estas possuem

um custo computacional bastante elevado para determinar um conjunto de parâmetros (como a

quantidade de neurônios na camada escondida, os pesos sinápticos, a arquitetura, o algoritmo

de treinamento e seus respectivos parâmetros, dentre outros (HAYKIN, 1998)) que solucione o

problema de previsão com desempenho aceitável. A definição incorreta destes parâmetros afeta

diretamente a eficiência do processo de aprendizagem da rede.

3.4 Resumo do Capítulo

Este capítulo apresentou a definição dos modelos estatísticos e dos modelos de redes

neurais artificiais considerados para previsão de séries temporais de índices de evasão e retenção

escolar. Também são elencados os motivos para escolha deste modelos, em particular, para

previsão das séries temporais estudadas nesta dissertação.
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4
SIMULAÇÕES E RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Este capítulo apresenta o processo utilizado para realização dos experimentos com os

modelos investigados, bem como apresenta as medidas utilizadas para avaliação de desempe-

nho. Ao final, os resultados alcançados pelos modelos serão analisados, discutidos e validados

estatisticamente.

4.1 Metodologia

Ambas as séries temporais investigadas devem passar por um processo de normalização

(etapa de pré-processamento (ZHANG; PATUWO; HU, 1998)). O principal objetivo da etapa

é prover conformidade, em termos de domínio, entre os valores da série temporal e os valores

gerados pelo modelo de previsão. Zhang (ZHANG; PATUWO; HU, 1998) discute diversas

maneiras para realizar a normalização dos dados. Neste trabalho, utilizou-se a normalização

linear para o intervalo [0,1], uma vez que torna possível a utilização de todo o domínio de

atuação do modelo de redes neurais investigado, sendo definida por

xni =
xi −min(x)

max(x)−min(x)
.

�
 �	4.1

em que xi e xni com i = 1,2, . . . , I são os valores reais e normalizados, respectivamente, da série

temporal, e min(·) e max(·) são as operações de mínimo e máximo, respectivamente, de um

arranjo de elementos.

Após a etapa de normalização, cada uma das séries temporais foi dividida em dois con-

juntos, de acordo com Prechelt (PRECHELT, 1994) (padronização da divisão do conjunto de

dados em problemas de classificação e previsão): i) conjunto de treinamento (utilizado no pro-

cesso de aprendizagem do modelo de previsão) e ii) conjunto de teste (utilizado para confirmar o

desempenho prático do modelo de previsão). Para definição da cardinalidade de cada um destes

conjuntos, também foi utilizado o conjunto de regras apresentado em (PRECHELT, 1994), onde
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foi definido 90% dos dados para o conjunto de treinamento e 10% dos dados para o conjunto de

teste.

Tendo em vista comparar o desempenho preditivo do modelo proposto, foi utilizado o

modelo estatístico de Box et al. BOX; JENKINS; REINSEL (1994) (ARIMA), uma vez que

este é uma das escolhas mais comuns dentre as técnicas apresentadas na literatura de previsão de

séries temporais. Para realização dos experimentos com o modelo ARIMA(p;q;d) foi utilizado

o termo de diferenciação d = 1 como sugerido por Box (BOX; JENKINS; REINSEL, 1994).

Para realização dos experimentos com o modelo de rede neurais proposto, foi necessá-

rio definir uma arquitetura básica para todos os experimentos, que consiste em uma MLP de

três camadas (uma camada de entrada, uma camada intermediária e uma camada de saída), for-

malmente descrita utilizando a notação MLP(I;H;O), onde I representa a camada de entrada, H

representa a quantidade de unidades de processamento na camada intermediária, e O representa

a quantidade de unidades de processamento na camada de saída.

A camada de entrada é definida pela quantidade de retardos temporais utilizados para

a descrição da série temporal. Para a definição dos retardos temporais foi utilizada uma meto-

dologia empírica de acordo com a análise apresentada no Capítulo 2, a partir dos quais foram

escolhidos os valores 1-3 (IEE) e 1-5 (IRE). A quantidade de unidades de processamento na ca-

mada escondida foi determinada empiricamente através de uma série de experimentos, a partir

dos quais foram escolhidos os valores 1, 5, 10, 25 e 50. A quantidade de unidades de processa-

mento na camada de saída foi fixada em 1, uma vez que este trabalho foca apenas em previsões

de um-passo-adiante, isto é, com horizonte de previsão unitário (h = 1). Em termos de arquite-

tura do modelo MLP, foi utilizada função de ativação sigmóide logística para todas as unidades

de processamento escondidas, e para unidade de processamento de saída foi utilizada a função

de ativação linear, uma vez que esta arquitetura possui o melhor desempenho para previsão das

séries temporais investigadas.

Para treinamento da rede, foi utilizado o algoritmo de retro-propagação do erro (back-

propagation, BP) (HAYKIN, 1998), utilizando os seguintes critérios de parada (PRECHELT,

1994): i) A quantidade máxima de épocas de treinamento (104), ii) O aumento no erro de

validação ou generalization loss (Gl > 5%), e iii) A queda no erro de treinamento ou process

training (Pt ≤ 10−6). Foram realizadas cinquenta execuções distintas para cada configuração

investigada, tendo em vista se obter um comportamento médio do modelo MLP. O experimento

que obtiver o melhor desempenho no conjunto de treinamento será eleito como representante

do modelo MLP.
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4.1.1 Medidas para Desempenho de Previsão

A principal e mais utilizada medida para avaliação da previsão é o erro médio quadrático

(mean squared error, MSE), dada por (CLEMENTS; HENDRY, 1993)

MSE =
1
N

N

∑
j=1

(e j)
2,

�
 �	4.2

onde N é a quantidade de padrões, e e j é o erro instantâneo para o padrão j, que é definido por

e j = x j − x̂ j
�
 �	4.3

em que x j e x̂ j representam, respectivamente, o valor real e previsto da série temporal no tempo

j. Note que, em um modelo de previsão ideal, MSE → 0.

Vale mencionar que a medida MSE é frequentemente utilizada no processo de apren-

dizagem de modelos de previsão. Entretanto, esta não pode ser considerada como uma me-

dida conclusiva em uma análise comparativa entre diversos modelos de previsão (CLEMENTS;

HENDRY, 1993). Por esta razão, outra medidas deve ser considerada para permitir uma avalia-

ção do desempenho de previsão.

Nesse contexto, o erro médio percentual absoluto (mean absolute percentage error,

MAPE) é uma medida que permite identificar precisamente os desvios percentuais do modelo

de previsão, dada por (CLEMENTS; HENDRY, 1993)

MAPE =
1
N

N

∑
j=1

∣∣∣∣∣e j

x j

∣∣∣∣∣. �
 �	4.4

Vale mencionar que em um modelo de previsão ideal, MAPE → 0.

4.2 Resultados

A seguir será apresentada uma análise comparativa entre o modelo ARIMA e o modelo

proposto (MLP) a partir das medidas de desempenho definidas na Seção 4.1.1. Foram calcula-

das a média e o desvio padrão do desempenho preditivo para cada medida investigada. Além

disso, a fim de validar estatísticamente o modelo proposto com o melhor desempenho preditivo,

foi aplicado o teste de Friedman com nível de significância de α = 0.05, uma vez que este esta-

bele um ranking de desempenho para os modelos investigados. Também foi utilizado um teste

post hoc, conhecido como teste de Tukey, com α = 0.05, na tentativa de analisar o desempenho

par a par dos modelos investigados. Vale mencionar que ambos os testes consideraram todas as
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séries temporais em conjunto (utilizando a abordagem proposta definida em (A. ARAUJO et al.,

2019)).

4.2.1 Análise da Medida MSE

Na Tabela 4.1, são apresentados os resultados obtidos para as séries temporais IEE e

IRE, considerando as estatísticas média e desvio padrão, bem como os resultados do teste de

Friedman e de Tukey para a medida MSE.

Tabela 4.1 Desempenho de teste para a medida MSE.
Medida MSE Teste de Friedman Teste de Tukey

Modelo Série IEE Série IRE Posição Posto Estatística p-valor
MLP 0.0002 0.0027 1 1.0

±0.0003 ±0.0020
ARIMA 0.0091 0.2413 2 2.0 -1.0 1.57e-01

±0.0000 ±0.0000

De acordo com a Tabela 4.1 é possível verificar que o modelo proposto obteve melhor

desempenho preditivo, considerando a medida MSE, para ambas as séries temporais investiga-

das neste trabalho. Os valores para a medida MSE no intervalo [3.E-4,8E-3] indicam que as

previsões geradas pelo modelo proposto estão bastante próximas dos valores reais da série tem-

poral. De acordo com os resultados do Teste de Friedman, é possível confirmar, estatisticamente,

os resultados apresentados na Tabela 4.1. Além disso, note que o modelo proposto alcançou o

menor valor de posto para o Teste de Friedman, sugerindo que este pode ser considerado o me-

lhor modelo de previsão para as séries temporais IEE e IRE, considerando a medida MSE. Por

fim, é possível notar que o maior valor para o Teste de Tukey para o par MLP-ARIMA é -1.00,

sugerindo que o modelo proposto tem um desempenho de previsão estatisticamente superior ao

modelo ARIMA.

4.2.2 Análise da Medida MAPE

A Tabela 4.2 apresenta os resultados alcançados, levando em consideração as estatísticas

média e desvio padrão, para as séries temporais IEE e IRE, bem como os resultados do teste de

Friedman e de Tukey para a medida MAPE.

Note que os resultados apresentados na Tabela 4.1 sugerem que o modelo proposto ob-

teve melhor desempenho preditivo, considerando a medida MAPE, para ambas as séries tempo-

rais investigadas neste trabalho. Os valores para a medida MAPE no intervalo [3.5E-2,6.4E-1]

indicam que as previsões geradas têm um desvio percentual relativamente baixo, variando entre
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Tabela 4.2 Desempenho de teste para a medida MAPE.
Medida MAPE Teste de Friedman Teste de Tukey

Modelo Série IEE Série IRE Posição Posto Estatística p-valor
MLP 0.0344 0.0635 1 1.0

±0.0268 ±0.0287
ARIMA 0.2112 0.6129 2 2.0 -1.0 1.57e-01

±0.0000 ±0.0000

0.03% a 0.06%. Novamente, o Teste de Friedman pôde confirmar, estatisticamente, os resul-

tados apresentados na Tabela 4.2, em que o modelo proposto obteve o menor valor de posto,

levantando a hipótese deste ser o melhor modelo de previsão para as séries temporais IEE e

IRE, considerando a medida MAPE. Note que o maior valor para o Teste de Tukey para o

par MLP-ARIMA é -1.00, sugerindo que o modelo proposto tem desempenho, considerando a

medida MAPE, estatisticamente superior ao modelo ARIMA.

4.2.3 Análise do Comportamento da Previsão

A Figura 4.1 apresenta uma análise comparativa entre os valores reais e as previsões

geradas pelo modelo MLP e ARIMA para as séries temporais IEE e IRE. Note que em ambas

as séries, a previsão gerada pelo modelo MLP está mais precisa quando comparado à previsão

gerada pelo modelo ARIMA, isto é, os valores estimados estão mais próximos aos valores reais

das séries temporais consideradas neste trabalho. No caso particular da série IEE, é possível

verificar que a previsão está quase sobreposta ao valor real da série. Tal fato sugere que o modelo

MLP é capaz de reproduzir o fenômeno gerador das séries temporais investigadas neste trabalho,

ou seja, é capaz de prever o futuro dos índices de evasão e retenção escolar investigados e,

portanto, é uma opção viável para prever com eficácia tais fenômenos temporais.

4.2.4 Considerações

Os resultados apresentados nas seções anteriores deram suporte a hipótese do modelo

MLP ter alto desempenho preditivo, quando comparado ao modelo ARIMA, e poder ser utili-

zado, na prática, para prever séries temporais de índices de evasão e retenção escolar. Também

foi possível confirmar o alto poder de generalização do mapeamento gerado pelo modelo MLP

para prever esse tipo particular de série temporal, considerando as medidas de desempenho

MSE e MAPE. Note que o processo de aprendizagem utilizado no modelo MLP foi capaz de

convergir para pontos de ótimo na superfície do erro, uma vez que foram alcançados valores

próximos de 0 para ambas as medidas MSE e MAPE. Neste sentido, o teste de Friedman e o

teste de Tukey forneceram a base estatística para confirmar o desempenho preditivo superior do
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Figura 4.1 Gráfico de previsão (conjunto de teste - semestre 2017.1 ao semestre 2018.2): linha sólida
azul (valor real) e a linha vermelha tracejada (valor previsto): a) Série IEE - Modelo ARIMA, b) Série
IEE - Modelo MLP, c) Série IRE - Modelo ARIMA, d) Série IRE - Modelo MLP.

modelo MLP.

4.3 Resumo do Capítulo

Neste Capítulo foi apresentada uma análise comparativa entre os resultados obtidos pe-

los modelos ARIMA e MLP para séries temporais de índices de evasão e retenção escolar.

Inicialmente foi apresentada a metodologia empregada para realização dos experimentos, para

posterior análise do desempenho preditivo, através das medidas MSE e MAPE e dos testes de

Friedman e Tukey. Por fim, foi possível comprovar que o modelo MLP alcançou desempenho

de previsão superior ao modelo ARIMA.
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5
CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS

Este Capítulo apresenta as considerações finais sobre o desenvolvimento deste trabalho.

Além disso, são apresentadas as limitações e algumas sugestões para trabalhos futuros.

5.1 Conclusões

Este trabalho apresentou um estudo sobre o fenômeno gerador de séries temporais de

Índices de Evasão e Retenção escolar. Estas séries são compostas por observações semestrais

relacionadas ao quantitativo de alunos evadidos e retidos do IFCE no período de 2009 a 2018.

A análise do lagplot destas séries permitiu a identificação de estruturas que caracterizaram a

presença de relacionamento linear e não-linear em seus retardos temporais.

No entanto, como o lagplot é fortemente dependente da interpretação humana, uma

vez que as relações contidas nestes gráficos podem não refletir claramente as características

do fenômeno gerador da série, foi empregada a função de autocorrelação, que confirmou a

existência de dependência linear (devido ao característico decaimento encontrado nos gráficos,

isto é, altos índices de correlação em retardos temporais de baixa ordem e baixos índices de

correlação em retardos temporais de alta ordem). De maneira análoga, a informação mútua

média também pôde confirmar a presença de dependência não-linear (devido a curva do gráfico

ter valores superiores a 0).

Neste contexto, baseado nas evidências encontradas na análise do fenômeno gerador

destas séries temporais, este trabalho apresentou um modelo de previsão, referido como rede

neural artificial perceptron multicamadas (MLP), capaz de estimar, no futuro, índices de evasão

e retenção escolar. A sua escolha foi baseada em estudos que demonstraram a capacidade

acurada deste tipo de modelo aproximar as características encontradas na análise das séries

temporais realizada neste trabalho. Para o projeto do modelo proposto, foi apresentado um

método baseado em gradiente descendente utilizando o algoritmo de retropropagação do erro.
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Para se estabelecer um nível de referência para o desempenho preditivo, foram reali-

zados experimentos com o modelo estatístico comumente empregado para previsão de séries

temporais (ARIMA). Além disso, para avaliação do desempenho preditivo, foram investigadas

duas de medidas de desempenho com características distintas (MSE e MAPE). Para cada confi-

guração estudada com os modelos investigados neste trabalho foram realizados 50 experimentos

e, para cada medida de desempenho, foi calculada a média e o desvio padrão dos resultados para

se ter noção do comportamento médio do modelo.

A análise dos resultados obtidos revelou que o modelo proposto obteve desempenho

preditivo estatísticamente superior ao modelo ARIMA, sob as mesmas condições de experimen-

tação, para ambas as medidas de desempenho analisadas. Além do desempenho preditivo mais

acurado, uma vantagem do modelo proposto é a sua capacidade de reproduzir o fenômeno ge-

rador de índices de evasão e retenção escolar, o que possíbilitará seu uso na prática em outras

instituições de ensino. Portanto, pode-se concluir que o modelo proposto é viável, em termos

de desempenho preditivo, para previsão de índices de evasão e retenção escolar.

5.2 Trabalhos Futuros

Embora o modelo proposto tenha alcançado desempenho preditivo expressivo, existem

algumas questões que ainda necessitam ser investigadas como trabalhos futuros. A formalização

e uma investigação mais detalhada sobre as propriedades do modelo proposto deve ser realizada

visando determinar as limitações práticas e teóricas em outras séries temporais de índices de

evasão e retenção escolar, provenientes de outras instituições de ensino.

Também, um estudo particular sobre a complexidade computacional deve ser realizada

para se estabelecer uma avaliação completa em termos de custo-benefício. Além disso, a in-

vestigação de sistemas híbridos deve ser considerada, uma vez que um ponto crucial para o

desempenho preditivo é a otimização dos retardos temporais e dos parâmetros do modelo de

previsão.
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A
PRODUTO EDUCACIONAL

O produto Educacional apresentado nesta dissertação constitui-se em um formato de flu-

xograma, ferramenta utilizada como uma imagem visual daquilo que foi estudado. Representa

um método, que se constitui de etapas a quais devem ser percorridas para que se tenha uma

padronização na sequência de atividades necessárias para realização do processo.

A.1 Justificativa

Embora a expansão da Rede Federal de Educação Profissional, Científica e Tecnológica,

tenha ampliado a oferta de vagas e criação de políticas de ações afirmativas de acesso, os índices

de evasão na rede tornaram-se preocupantes. Buscando conter a evasão e retenção escolar nos

Institutos Federais, o MEC em conjunto com os Institutos Federais, institui um plano voltado

ao tratamento da evasão na Rede Federal de Educação Profissional.

Esse plano deveria contemplar ente outras metas o levantamento de dados de variáveis

que permitam identificar alunos com maior propensão de evasão; inserção nos termos de acor-

dos de metas e compromissos de indicadores de evasão, retenção, além de uma política voltada

a linhas de assistência estudantil, voltadas ao atendimento de alunos com risco de evasão.

Diante disso o IFCE construiu o Plano Estratégico Institucional para Permanência e

Êxito dos Estudantes PPE, no objetivo de fortalecer a qualidade do ensino através de ações de

incentivo à permanência e à promoção acadêmica. O PPE está estruturado relatando a trajetó-

ria do IFCE, com enfoque na sua identidade, na organização multicampi, ambiente de atuação

do IFCE e aspectos socioeducacionais do Ceará. Apresenta a base conceitual de evasão ado-

tada pelo IFCE, diagnóstico quantitativo e qualitativo relativos à evasão e retenção, bem como

medidas de intervenção que visam a superação ou minimização dos índices e evasão.

A plataforma a qual foi extraída os dados quantitativos para e trabalho de dissertação,

(IFCE em Números) incluída dentro das ações do PPE, possibilita diagnosticar a situação de-
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talhada da evasão na instituição, consolidando os dados dos sistemas acadêmicos num local

único, de uso simplificado para que os próprios educadores (docentes, técnico-administrativos,

entre outros) conseguissem acessar e manusear as informações de acordo com as suas necessi-

dades específicas. Os dados do sistema acadêmico são mantidos pelas coordenações de registro

acadêmico presente em cada um dos 33 campi do IFCE. A plataforma IFCE em Números apre-

senta visualizações desses dados para subsidiar a execução de ações para permanência e êxito

dos estudantes da instituição. O fluxograma foi aplicado aos dados extraídos da plataforma a

qual prentedeu-se desenvolver uma análise experimental utilizando séries temporais de índices

de evasão e retenção escolar do Instituto Federal de Educação, Ciência e Tecnologia do Ceará

(IFCE), no período de 2009 a 2018.

A.2 Produto: Fluxograma Didático para Modelo de Previsão de Evasão e Retenção Es-

colar

O fluxograma para um modelo de previsão, referido como um caminho, fluxo que se per-

faz de várias etapas, no objetivo de abordagem a rede neural artificial perceptron multicamadas

(MLP), apresentando-se, capaz de estimar, no futuro, índices de evasão e retenção escolar. A sua

escolha foi baseada em estudos que demonstraram a capacidade acurada deste tipo de modelo

aproximar as características encontradas na análise das séries temporais realizada neste trabalho.

O fluxograma, disponível para download em http://educapes.capes.gov.br/handle/capes/599150,

pode ser utilizado como uma ferramenta, para estimar índices de evasão e retenção escolar, em

outras plataformas educacionais, por outras instituições de educação. As subseções a seguir

descrevem os três blocos deste fluxograma.

A.2.1 Coleta de Séries Temporais de Interesse

Inicialmente, foi acessado a plataforma “IFCE em Números” com o intuito de extrair

informações relevantes referentes ao índice de Evasão Escolar (IEE) e ao índice de retenção Es-

colar (IRE). Note que ambos os índices estão relacionados com a quantidade de alunos evadidos

e retidos do IFCE. Posteriormente, deve-se escolher a frequência semestral e o período de 2009

a 2018 de cada índice. A seguir, para definição das janelas temporais, deve-se calcular a função

de autocorrelação, a informação mútua média e o lagplot. Além disso, estas técnicas permitirão

avaliar a dependência linear e não linear existente em cada série temporal investigada.



A.2. PRODUTO: FLUXOGRAMA DIDÁTICO PARA MODELO DE PREVISÃO DE
EVASÃO E RETENÇÃO ESCOLAR 63
A.2.2 Desenvolvimento do Modelo de Previsão

Inicialmente, deve-se considerar os modelos estatísticos clássicos propostos na litera-

tura como solução para o problema, de maneira a se construir um referencial, uma vez que os

modelos estatísticos são, naturalmente, a primeira abordagem a ser pensada para solucionar o

problema em questão. Neste contexto, deve ser investigado o modelo ARIMA por ser aquele

dotado de melhor desempenho para esta classe de modelos.

Vale mencionar que em outros problemas de previsão, redes neurais artificiais tem apre-

sentado resultados de previsão mais eficazes, quando comparados a modelos estatísticos. Dentre

os diversos modelos de redes neurais, o perceptron multicamadas tem apresentado os melhores

resultados em diversas aplicações de previsão de séries temporais e, por isso, foi considerado

como modelo proposto, que possui três camadas de neurônios artificiais (camada de entrada,

camada escondida e camada de saída).

A.2.3 Simulações e Medidas utilizadas para Avaliação de Desempenho

Com as séries temporais armazenadas, deve ser aplicado o processo de normalização

para o intervalo [0,1], de forma a cobrir o domínio dos modelos investigados. Para realização

das simulaçoes, deve-se, para cada modelo, definir uma arquitetura básica, composta dos pa-

râmetros dos modelos. No caso do modelo ARIMA, deve-se definir os parâmetros p, d e q.

No caso do modelo MLP, deve-se definir os parâmetros quantidade de neurônios artificiais na

camada de entrada, na camada escondida e na camada de saída, bem como as funções de ativa-

ção de cada neurônio artificial. Note que como a previsão considerada é de apenas um passo

a frente, a camada de saída deve ter apenas um neurônio artificial. Para o processo de treina-

mento da MLP, deve-se utilizar o algoritmo de retropropagação do erro, onde deve-se definir os

parâmetros “taxa de aprendizagem” e “termo de momentum”. Para realização dos experimentos,

deve ser utilizada a ferramenta Neural Network Toolbox (para o modelo MLP) e a Econometrics

Toolbox (para o modelo ARIMA) do software MATLAB.

Com os resultados gerados a partir de cinquenta simulações para cada série, deve-se

calcular as medidas de desempenho consideradas (MSE e MAPE) e, posteriormente, calcular a

média e o desvio padrão desses experimentos, de forma a permitir utilizar os testes de Friedman

e Tukey para avaliação quantitativa dos resultados. Também, deve-se gerar o gráfico entre a

previsão e o valor real da série temporal, de maneira a permitir avaliar, qualitativamente, os

resultados preditivos dos modelos investigados.
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