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RESUMO

A evasdo universitaria configura-se como um desafio recorrente no contexto das institui¢des
de ensino superior, demandando solugdes tecnoldgicas que auxiliem no acompanhamento e na
organizacao de informacdes institucionais. Diante desse cendrio, este trabalho tem como objetivo
o desenvolvimento da ferramenta web denominada Ordculo, voltada ao apoio a exploragao,
visualizagdo e organizacao de dados relacionados a evasao académica, com foco em facilitar o
acesso as informagdes e subsidiar processos de tomada de decisdo. A solucdo foi concebida a
partir de uma arquitetura moderna, escaldvel e desacoplada, fundamentada no paradigma cliente-
servidor. Nessa abordagem, o backend atua como provedor de servigos por meio de uma API
REST, enquanto o frontend € responsavel pela interacdo com o usudrio final, permitindo evolugao
independente entre as camadas e maior facilidade de manutengdo do sistema. O backend foi
desenvolvido utilizando o micro-framework Flask, integrado ao ecossistema Python, enquanto o
frontend foi implementado com Next.js e React, garantindo uma interface reativa, responsiva
e adequada para navegadores modernos. A persisténcia dos dados € realizada por meio de um
banco de dados relacional leve, com abstracdo do acesso por meio de um mapeador objeto-
relacional. A ferramenta foi projetada para execu¢do em ambientes de computagdo em nuvem e
adota préticas modernas de engenharia de software, como versionamento de cddigo, integracao
continua e entrega continua. Como resultado, o Ordculo apresenta-se como uma solugdo
modular e extensivel, alinhada aos objetivos do trabalho, contribuindo para o apoio institucional
no acompanhamento da evasao universitaria por meio de uma abordagem tecnoldgica integrada.
Palavras-chave: ferramenta web; arquitetura desacoplada; evasao universitaria; API REST;

visualizagdo de dados.



ABSTRACT

University dropout represents a recurring challenge in the context of higher education institutions,
requiring technological solutions that support the monitoring and organization of institutional in-
formation. In this context, this work aims to develop the web-based tool called Ordculo, designed
to support the exploration, visualization, and organization of data related to academic dropout,
with the goal of facilitating access to information and supporting decision-making processes.
The solution was conceived based on a modern, scalable, and decoupled architecture, grounded
in the client—server paradigm. In this approach, the backend acts as a service provider through
a RESTful API, while the frontend is responsible for user interaction, enabling independent
evolution of system layers and easier system maintenance. The backend was developed using
the Flask microframework within the Python ecosystem, while the frontend was implemented
with Next.js and React, ensuring a responsive and reactive interface suitable for modern web
browsers. Data persistence is handled through a lightweight relational database, with access
abstraction provided by an object-relational mapping layer. The tool was designed to operate
in cloud computing environments and adopts modern software engineering practices, such as
version control, continuous integration, and continuous delivery. As a result, Ordculo stands
out as a modular and extensible solution aligned with the objectives of this work, contributing
to institutional support for monitoring university dropout through an integrated technological
approach.

Keywords: web-based tool; decoupled architecture; university dropout; RESTful API; data

visualization.
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1 INTRODUCAO

A evasdo universitdria constitui um desafio persistente para as institui¢des de ensino
superior, com impactos significativos tanto para os estudantes quanto para as proprias instituigoes.
De acordo com o Ministério da Educacgao (2020), a taxa de evasdo no Brasil varia entre 20% e
50%, a depender da regido e do tipo de curso (BRASIL. Ministério da Educacdo, 2020). Embora
as IES acumulem grandes volumes de dados sobre o histdrico discente, a transformagdo desses
dados em informacgdes estratégicas para o suporte a decisdo, especialmente em contextos de
crise como a pandemia de COVID-19, ainda esbarra em processos manuais. Esses processos
sdo fragmentados e tecnicamente complexos para gestores que ndo possuem formagio ou
familiaridade com a drea de ciéncia de dados.

A pandemia, com suas restricdes e mudancas abruptas no ambiente educacional,
adicionou novas camadas de complexidade a questao da evasdo. Um estudo de Lima et al.
(2021) aponta que os alunos relataram um aumento nos niveis de ansiedade e estresse devido a
transi¢do para o ensino remoto, o que contribuiu para o crescimento da desisténcia em diversas
institui¢des. O contexto de incertezas e a dificuldade de acesso a recursos tecnolégicos e apoio
psicoldgico foram identificados como fatores criticos que afetaram a permanéncia dos estudantes
na educacao superior durante esse periodo.

Nesse contexto, as arquiteturas modernas de software oferecem a oportunidade de
desacoplar o processamento estatistico intensivo da interface de usudrio, permitindo que modelos
complexos de séries temporais, como o0 ARIMA, sejam disponibilizados de forma acessivel
via aplicagdes web. A relevancia deste trabalho reside no desenvolvimento de uma solugdo
tecnoldgica capaz de abstrair a complexidade estatistica e automatizar o fluxo de andlise de
indicadores académicos.

Além dos desafios individuais, as instituicdes de ensino foram compelidas a adaptar-
se rapidamente a novos modelos pedagégicos. Essa transi¢do, muitas vezes, ocorreu sem a
devida preparacdo de docentes e gestores, o que, segundo Sousa e Almeida (2022), pode ter com-
prometido a qualidade da educacdo oferecida e, consequentemente, a motivacao discente. Nesse
cendrio, compreender as nuances dessa conjuntura torna-se essencial para o desenvolvimento de
intervencdes eficazes que promovam a permanéncia e o sucesso académico.

Nesse sentido, criamos uma ferramenta para integrar tecnologia e dados institucio-
nais em uma solug@o acessivel e orientada ao apoio a decisdo, denominada Ordculo. A proposta

central do trabalho consiste em desenvolver uma plataforma web capaz de organizar, processar e
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apresentar informagdes relacionadas a evasao universitaria de forma automatizada e compreensi-
vel, reduzindo a dependéncia de processos manuais e a necessidade de conhecimento técnico
especializado por parte dos gestores. A ferramenta foi concebida com foco na usabilidade,
modularidade e escalabilidade, permitindo que andlises complexas sejam disponibilizadas por
meio de uma interface intuitiva, contribuindo para o monitoramento da evasao académica e para

o suporte a formulacdo de estratégias institucionais de permanéncia discente.

1.1 Objetivos

Esta secdo € referente ao objetivo geral e especifico do presente trabalho.

1.1.1 Objetivo Geral

Desenvolver uma ferramenta de software baseada em arquitetura web para automa-
¢ao do processamento e andlise de séries temporais da taxa de evasao da UFC, permitindo a

identificacdo de padrdes andmalos durante o periodo da pandemia da COVID-19.

1.1.2 Objetivos Especificos

Extrair e analisar a tendéncia e a sazonalidade da série temporal, a fim de comparar os

periodos pré e pandemia.

Calcular as autocorrelacdes para identificar possiveis padrdes repetitivos nas taxas de
evasdo semestrais, construindo intervalos de confianca para determinar autocorrelacdes

estatisticamente nulas.

Prever a taxa de evas@o no periodo da pandemia, utilizando apenas dados anteriores a esse

periodo, e construir os respectivos intervalos de predicao.

Aplicar aos dados provenientes do campus de Quixada e das trés unidades com o maior
numero de alunos, bem como para toda a UFC.

— Desenvolver uma ferramenta para automatizar e facilitar a execuc@o dessas andlises.

1.1.3 Organizagao

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 aborda a funda-
mentacgado tedrica; o Capitulo 3 apresenta os trabalhos relacionados; o Capitulo 4 detalha os

procedimentos metodoldgicos; o Capitulo 5 apresenta os resultados; e o Capitulo 6 contém as



conclusdes e os trabalhos futuros.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta os conceitos tedricos que sustentam as etapas metodoldgicas
deste trabalho. Sdo abordados temas como evasdo universitaria, séries temporais, preparacao dos
dados, o método de decomposi¢dao STL, a modelagem com o modelo ARIMA e os critérios de

avaliacdao de modelos preditivos.

2.1 Evasao Universitaria

A evasdo no ensino superior € um fendmeno complexo, com multiplas causas
relacionadas a fatores académicos, pessoais e institucionais. Segundo o BRASIL. Ministério
da Educacao (2020), a taxa de evasao no Brasil varia entre 20% e 50%, sendo impactada por
condig¢des socioecondmicas, dificuldades pedagdgicas, falta de apoio e desmotivagao.

Estudos como o de Tanaka et al. (2016) evidenciam que a desilusdo com o curso,
a sobrecarga emocional e o desalinhamento de expectativas podem resultar em frustracio e
desisténcia. A pandemia da COVID-19 agravou esses fatores. De acordo com Lima et al. (2021),
a transi¢@o abrupta para o ensino remoto gerou inseguranca, estresse e dificuldades de adaptagdo,
contribuindo para o aumento da evasao.

Na Universidade Federal do Ceard (UFC), a evasdo € considerada quando o aluno
deixa definitivamente ou temporariamente seu curso. Pode ocorrer por cancelamento, tranca-
mento, mudanca de curso ou abandono. A mudanca de curso dentro da prépria instituicao nio é
computada como evasio institucional, mas representa evasao do curso original.

Para o célculo da evasio, aplica-se a seguinte férmula aos dados:

B M1+ 1

2.1
M,—C, 2.1

Etzl

Onde:
— E;: Taxa de evasao no semestre ¢;
— M;: Matriculas no semestre 7;
— I;: Ingressos no semestre 7;

— C;: Conclusdes no semestre ¢.
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2.2 Séries Temporais

Séries temporais consistem em sequéncias de dados ordenadas cronologicamente,
sendo uteis para identificar padrdes, tendéncias e ciclos ao longo do tempo (Box et al., 2016).
Neste trabalho, sdo utilizadas séries semestrais da taxa de evasdao da UFC entre os anos de 2013
e 2022.
A decomposicao de séries temporais permite separar os seguintes componentes:
— Tendéncia: variacdo de longo prazo (crescimento ou declinio);
— Sazonalidade: padrdes que se repetem em intervalos regulares;

— Ruido: variacdes aleatdrias e imprevisiveis.

2.3 Decomposicao de Séries Temporais: Método STL

A decomposicao de séries temporais € o processo de segmentar uma série em
componentes individuais para facilitar a andlise de padrdes subjacentes. Um dos métodos mais
robustos para essa tarefa é o Seasonal-Trend decomposition using Loess (STL).

O método STL baseia-se no uso de suavizadores Loess (regressdo local) para de-
compor a série original em componentes de tendéncia, sazonalidade e residuo (Cleveland et
al., 1990). A suavizacio Loess € uma técnica de regressdo local ndo paramétrica que ajusta
modelos polinomiais a subconjuntos de dados definidos por uma "janela"de vizinhanca. Ao
atribuir pesos maiores aos pontos mais proximos do valor a ser estimado, o Loess permite que a
curva se adapte de forma flexivel as mudancas de comportamento da série sem ser distorcida por
valores distantes. Diferente de métodos cléssicos, o STL oferece a vantagem de permitir que o
padrdo sazonal mude ao longo do tempo e é menos sensivel a valores discrepantes, 0 que o torna
ideal para analisar dados de evasdo universitdria impactados por eventos externos atipicos, como
a pandemia de COVID-19 (Hyndman; Athanasopoulos, 2018).

O funcionamento do STL ocorre através de um processo iterativo composto por dois
loops principais: o loop interno e o loop externo.

1. Loop Interno (Estimativa de Componentes): Em cada iteracdo deste loop, o
algoritmo executa os seguintes passos ldgicos para refinar os componentes:

1. Remocao da Tendéncia: Subtrai-se a estimativa de tendéncia atual da série original.
2. Suavizacao das Sub-séries Sazonais: Aplica-se o suavizador Loess em cada sub-série de

meses/semestres correspondentes ao longo dos anos.
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3. Filtragem de Passa-Baixa: Aplica-se uma média mével e um novo suavizador para
remover ruidos da sazonalidade estimada.

4. Célculo da Sazonalidade Final: Subtrai-se o resultado do filtro da etapa anterior para
obter o componente sazonal puro.

5. Calculo da Tendéncia: Subtrai-se a sazonalidade da série original e aplica-se o Loess
para obter uma nova estimativa de tendéncia.

2. Loop Externo (Robustez a valores discrepantes): Apds o loop interno, o algoritmo
calcula o residuo (Série Original - Tendéncia - Sazonalidade). No loop externo, identifica-se
pontos com residuos muito elevados (valores discrepantes), como os picos de evasao causados
pela pandemia. O algoritmo entdo atribui pesos menores a esses pontos e reinicia o loop interno.
Este processo garante que a tendéncia e a sazonalidade ndo sejam "puxadas"artificialmente por

eventos atipicos, preservando a fidelidade da decomposicao (Cleveland et al., 1990).

2.4 Coleta e Preparaciao de Dados para Séries Temporais
2.4.1 Indicadores Académicos e Coleta

A transparéncia na gestdo académica, viabilizada por portais de indicadores ins-
titucionais, permite 0 acompanhamento de métricas fundamentais como evasao, matriculas e
retencdo (UFC. Pré-Reitoria de Graduagdo, 2025). A organizacdo desses indicadores de forma
longitudinal e segmentada € essencial para identificar variagdes estruturais no comportamento

discente ao longo do tempo. !
2.4.2 Limpeza e Tratamento de Dados

A etapa de limpeza de dados visa remover inconsisténcias, como registros duplicados
e valores nulos. Esse processo é considerado essencial na literatura estatistica para garantir a
qualidade dos resultados e a validade das inferéncias subsequentes, evitando que dados espurios

corrompam a andlise (Rubin, 1976).

' Dados extraidos do Painel de Indicadores da Graduagio da UFC https://tinyurl.com/painel-prograd-ufc. Acesso

em: 15 jan. 2026.
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2.4.3 Transformacdo e Suavizacdo de Séries

A estruturacdo de dados em séries temporais exige, frequentemente, a normaliza¢do
de varidveis para a padronizagdo de escalas. Adicionalmente, técnicas de suavizacao, como as
médias moveis, sdo empregadas para mitigar flutuacdes sazonais de curto prazo e destacar a

tendéncia de longo prazo.

2.5 Modelagem de Séries Temporais: ARIMA

O modelo ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) ¢ uma técnica cldssica
de andlise estatistica composta pelos componentes AR (autorregressivo), I (integracdao) e MA
(média moével). Sua formulacdo € representada pela triade (p,d,g), onde p indica a dependéncia
de valores passados, d o grau de diferenciacdo para tornar a série estaciondria € g o ajuste
baseado em erros de predi¢cdo anteriores (Hyndman; Athanasopoulos, 2018). Embora a aplicacio
do ARIMA tradicional exija uma andlise subjetiva e manual dos graficos de autocorrelacao
(ACF) e autocorrelacdo parcial (PACF) (Box et al., 2016), tal abordagem seria invidvel em uma
ferramenta automatizada de larga escala. Nesse contexto, o backend da ferramenta utiliza o
algoritmo Auto-ARIMA. Este procedimento realiza uma busca exaustiva e sistematica no espago
de estados dos parametros, selecionando a combinagdo ideal que minimiza o Akaike Information
Criterion (AIC) (Hyndman; Khandakar, 2008). Essa automagdo garante que o sistema forneca
predicdes otimizadas de forma dinamica para diferentes conjuntos de dados, sem a necessidade

de interveng¢do técnica manual para cada unidade académica analisado.

2.6 Meétricas de Avaliacao de Modelos Preditivos

Trés métricas principais foram utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos:

MAE, RMSE e MAPE.

2.6.1 Erro Absoluto Médio (MAE)

1 ¢ R
MAE =} [y = §i| 22)
=1

O MAE expressa a média dos desvios absolutos na mesma unidade da varidvel

analisada (Hyndman; Athanasopoulos, 2018).
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2.6.2 Erro Quadrdtico Médio (RMSE)

Y o —3n)? (2.3)

t=1

RMSE =

S| =

O RMSE penaliza mais fortemente grandes erros, sendo apropriado quando desvios

elevados sdo criticos para a tomada de decisdao (Shmueli et al., 2017).
2.6.3 Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE)
100% &

MAPE — Z Ve — Wt
no= Yt

(2.4)

O MAPE expressa o erro de previsao em porcentagem, sendo util para a comparagao

do desempenho entre séries de diferentes magnitudes (Armstrong; Collopy, 1992).

2.7 Identificacio de Modelos Estocasticos: ACF e PACF

A 1identificagdo da ordem dos processos autorregressivos (p) e de média moével
(¢) no modelo ARIMA fundamenta-se na andlise das funcdes de autocorrelagdo. Segundo a
metodologia de Box et al. (2016), essas fun¢des permitem extrair a estrutura de dependéncia

temporal presente na série historica, sendo fundamentais para a correta especificacio do modelo.

2.7.1 Fungdo de Autocorrelacdo (ACF)

A Funcdo de Autocorrelagdao (ACF) mede a correlagdo linear entre a observacao atual
ys € seus valores defasados no tempo y, ;. No contexto do modelo ARIMA, a ACF € a ferramenta
primdria para identificar a ordem do componente de Média Mével (MA). Um processo MA(q)
tedrico apresenta uma ACF que “corta” (torna-se estatisticamente nula) apds a defasagem ¢
(Hyndman; Athanasopoulos, 2018). Em contrapartida, para processos autorregressivos, a ACF
tende a decair exponencialmente ou seguir um padrdo de senoide amortecida, ndo apresentando

um corte abrupto.
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2.7.2 Fungdo de Autocorrelacdo Parcial (PACF)

Diferente da ACF, a Funcao de Autocorrelagdo Parcial (PACF) remove a influéncia
das observacdes intermedidrias ao calcular a correlagdo entre y; e y,_;. Matematicamente, ela
isola o impacto direto de um evento passado no presente. Esta funcdo € essencial para determinar
a ordem do componente Autorregressivo (AR). Para um modelo AR(p), a PACF apresenta valores

significativos até a defasagem p e cessa abruptamente apds esse ponto (Morettin; Toloi, 2006).
2.7.3 O Algoritmo Auto-ARIMA e Critérios de Informacao

Embora a identificacao visual via ACF e PACF seja a base classica, este trabalho uti-
liza o algoritmo Hyndman e Khandakar (2008) Auto-ARIMA. Este procedimento, implementado
amplamente em pacotes estatisticos, automatiza a selecao de parametros através de uma busca
iterativa, utilizando o Critério de Informacgdo de Akaike (AIC) e o Critério de Informacdo Baye-
siano (BIC) como métricas de otimizagdo principal (Hyndman; Khandakar, 2008; Hyndman;
Athanasopoulos, 2018).

O AIC e o BIC sao definidos pelas Equagdes 2.5 e 2.6, respectivamente:

AIC =2k —2In(L) (2.5)

BIC = klIn(n) —2In(L) (2.6)

Onde k representa o nimero de parimetros, L a verossimilhanga maxima do modelo
e n o nimero de observacgdes (tamanho da amostra). A verossimilhan¢a médxima indica o quao
bem os parametros do modelo ajustam-se aos dados observados, maximizando a probabilidade
de que o modelo descreva a série historica real.

O algoritmo busca minimizar esses critérios, garantindo o principio da parcimonia: a
selecdo do modelo com maior poder preditivo utilizando o menor nimero de parametros possivel.
Enquanto o AIC foca na qualidade da previsao, o BIC aplica uma penalidade mais severa a
complexidade do modelo conforme o tamanho da amostra cresce, auxiliando na prevencao do
overfitting e garantindo a capacidade de generalizagao do modelo para periodos futuros (Shmueli

etal., 2017).
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2.7.4 Definicoes Matemdticas das Fungoes de Autocorrelagcdo

Para compreender a dependéncia temporal, define-se primeiramente a autocova-
ridncia no lag k, denotada por ;. Para uma série temporal estaciondria y; com média U, a

autocovariancia é dada por:

Ye=E[(yr — 1) (yi—k — 1)) (2.7)

2.74.1 Cdlculo da ACF

A Funcdo de Autocorrelacao (ACF) no lag &, representada por py, € a autocovariancia
normalizada pela variincia da série (). Seu valor varia no intervalo [—1,1] e é calculada

conforme a Equacdo 2.8:

Y _ Z;T:k+1(YI —3) Vi—k =)
0 Y 0 —9)?

Onde T € o tamanho da série e y ¢ a média amostral.

P = (2.8)

2.74.2 Cdlculo da PACF

A Funcao de Autocorrelacdo Parcial (PACF), denotada por ¢y, mede a correlacao
entre y; € y,_; apOs remover a dependéncia linear das observacdes de lags intermedidrios
(Vr—1,Yt—2,---,Yi—k+1)- Formalmente, para um lag k, ela pode ser obtida através das equacdes de

Yule-Walker ou via regressao:

Vi = Ok1Yi—1+ Okayi—2 + -+ Qryr—k + & 2.9

Onde ¢y representa o coeficiente de autocorrelag@o parcial para a defasagem k. Para
um processo AR(p), tem-se que ¢, = 0 para todo k > p e o & denota o erro aleatério (ruido
branco). O termo & ¢é assumido como uma varidvel com distribui¢do normal, média préxima de

zero e sem autocorrelacao significativa, representando as flutuacdes da taxa de evasdo.
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2.8 Arquitetura de Aplicacoes Web Desacopladas

A evolugao das interfaces web permitiu a transi¢cao de sistemas monoliticos para
arquiteturas desacopladas, nas quais o frontend e o backend operam de forma independente.
Nessa estrutura, o backend funciona como um provedor de recursos através de uma API baseada
no padrio REST (Representational State Transfer)?, que utiliza o formato JSON para o trifego
de dados (Fielding, 2000).

O uso do micro-framework Flask® no lado do servidor possibilita o processamento
intensivo de modelos de séries temporais em Python*, enquanto o Next.js> no lado do cliente
garante uma interface reativa e otimizada. Essa separacdo facilita a manutencao e escalabilidade
da ferramenta "Oréculo"em servigos de nuvem modernos.

A gestio do ciclo de vida do software baseia-se no sistema de versionamento Git®
(Chacon; Straub, 2014). Esta escolha permitiu a orquestragao de pipelines de integracdo e entrega
continua (CI/CD)’, garantindo que as atualizacdes fossem validadas e implantadas de forma

automitica (Fowler, 2006) nos ambientes de hospedagem Vercel® e Render”.

Especificagio do padrio REST disponivel em: https://ics.uci.edu/~fielding/pubs/dissertation/
rest_arch_style.htm.

Documentagdo oficial do Flask disponivel em: https://flask.palletsprojects.com/en/stable/.

Documentagao oficial do Python disponivel em: https://docs.python.org/3/.

Documentagao oficial do Next.js disponivel em: https://nextjs.org/docs.

Documentagdo oficial do Git disponivel em: https://git-scm.com/doc.

Visdao geral sobre Integracdo e Entrega Continua disponivel em: https://martinfowler.com/articles/
continuouslntegration.html.

Documentagio oficial da plataforma Vercel disponivel em: https://vercel.com/docs.

Documentagdo oficial da plataforma Render disponivel em: https://render.com/docs.

~N N W R W
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

A seguir, descrevemos trés trabalhos relacionados ao tema deste estudo.

3.1 Uma Analise de Modelos de Séries Temporais para Predicao de Evasao Discente:

Estudo de Caso do IFCE

O artigo Filho et al. (2021) utiliza técnicas de séries temporais, como ARIMA,
regressao linear e redes neurais autorregressivas (NNAR), para prever taxas de evasdo em
nove campi do Instituto Federal do Ceard (IFCE) no periodo de 2009 a 2017, empregando
dados semestrais. A andlise avalia a eficiéncia dessas abordagens na previsdo de taxas de
evasdo, visando apoiar o planejamento estratégico. Os resultados s@o promissores, demonstrando
precisdo e adequacdo dos modelos aos dados histéricos.Assim como este trabalho, o artigo aplica
séries temporais para identificar padrdes histéricos e prever comportamentos futuros. No entanto,
este estudo se diferencia ao realizar uma andlise comparativa de periodos antes e durante a
pandemia na UFC, enquanto o artigo do IFCE ndo coleta dados da pandemia, pois o corte do
estudo se limita somente até 2017. Além da abordagem do estudo do IFCE, incorpora-se a andlise
de autocorrelagdes para identificar padrdes sazonais, aspecto ndo explorado explicitamente por
aquele estudo. Essa andlise adicional contribui para uma compreensao mais detalhada dos

padrdes presentes nas taxas de evasao.

3.2 Improving Dropout Forecasting during the COVID-19 Pandemic through Feature

Selection and Multilayer Perceptron Neural Network

Os alunos abandonam os estudos por diversos motivos, como dificuldades financeiras,
notas baixas, mudancas de curso ou transferéncia para outras institui¢des. Esse fendmeno afeta
negativamente tanto a vida académica dos estudantes quanto a sustentabilidade econdmica e
educacional das institui¢cdes. A evasdo pode comprometer a qualidade educacional, pressionar o
or¢amento e indicar falhas no sistema e curriculo. Além disso, exige adaptacdes em métodos de
ensino e gestdo para atender as necessidades impostas pelo distanciamento social.No contexto
atual, muitos dos desafios enfrentados por estudantes universitarios que adotaram o ensino
online durante a pandemia de COVID-19 permanecem evidentes. Um dos principais problemas
foi a evasdo escolar, que afetou diretamente as universidades. O ensino remoto impactou

negativamente a aprendizagem dos alunos devido a falta de estimulos proporcionados pelas
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interacdes presenciais. As taxas de evasdo no ensino a distancia continuam superiores as da
educacao presencial (Nuanmeesri et al., 2022). Ja este trabalho, que adota uma abordagem
estatistica, as andlises concentram-se na detec¢do de anomalias e na previsdo de taxas de evasao
durante a pandemia. Este trabalho foca em identificar se os padroes observados estdo fora do
esperado para os periodos de andlise. Por outro lado, o estudo de Nuanmeesri et al. (2022)
explora um panorama mais abrangente, abordando fatores socioecondmicos e psicolégicos dos
alunos, sem uma €nfase exclusiva em modelagens estatisticas.A principal diferenca é o foco:
enquanto o artigo Nuanmeesri ef al. (2022) analisa a evasdo como um problema multifacetado,
envolvendo questdes sociais e institucionais, este trabalho investiga diretamente os dados de
séries temporais e suas tendéncias, oferecendo um suporte preditivo para auxiliar na tomada
de decisdes baseadas em dados concretos. Ambos os estudos sdo complementares, pois, neste

estudo, damos maior €nfase a técnicas quantitativas.

3.3 Ferramenta para Predicao do Desempenho Académico no Ensino Superior

O trabalho de Garcia et al. (ano) apresenta o desenvolvimento de uma ferramenta de
software voltada para a predi¢ao do desempenho académico, especificamente para identificar
riscos de reprovacdo em disciplinas. Os autores utilizam como base o "percurso curricular"dos
alunos, transformando o histérico de aprovagdes e reprovacdes em vetores de caracteristicas pre-
ditivas. O sistema foi implementado em Java com integracdo a biblioteca Weka, disponibilizando
os resultados através de uma interface web intuitiva para gestores e docentes.

A ferramenta de Garcia et al. (ano) obteve uma acuracia média de 86%, demonstrando
que dados puramente académicos sao suficientes para predi¢des robustas, sem a necessidade de
atributos socioecondmicos. Uma caracteristica marcante do software € a automacgdo: o usudrio
insere apenas a lista de matriculados (arquivo CSV) e o sistema processa automaticamente o
histdrico para gerar a predigdo.

Embora ambos os trabalhos foquem no desenvolvimento de ferramentas para su-
porte a decisdo académica, este estudo se diferencia de Garcia et al. (ano) em dois pontos
centrais:Natureza do Modelo: Enquanto o trabalho de Garcia utiliza algoritmos de classificagao
(Random Forest, J48) para prever o sucesso individual em disciplinas, o Ordculo utiliza séries
temporais (auto-ARIMA) para analisar tendéncias institucionais agregadas. Contexto de Anélise:
Este trabalho foca especificamente na deteccao de anomalias estatisticas geradas pela pandemia

de COVID-19, um fator externo nao abordado pela ferramenta citada
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3.3.1 Quadro Comparativo dos Trabalhos

Nesta sec¢ao, apresentamos uma tabela comparando os trés trabalhos relacionados
com a presente pesquisa. Para essa comparagdo, adotam-se os seguintes critérios: Efeito
Pandemia, que verifica se o estudo considera o impacto da COVID-19; Método, que identifica a
abordagem predominante entre Estatistica ou Aprendizado de Maquina; Modalidade de Ensino,
para determinar se os dados referem-se ao ensino presencial ou online; Horizonte de Dados, que
analisa o periodo histérico utilizado em anos; e, por fim, Desenvolveu Ferramenta, para indicar
se o trabalho resultou em um artefato de software para suporte a decisdo. O quadro a seguir

resume €ssa comparac;éo.

Quadro 1 — Comparagdo entre os Trabalhos Relacionados e a Proposta

Artigo Efeito Pandemia Método Preditivo Modalidade | Horizonte (Anos) | Desenvolveu Ferramenta
Filho et al. (2021) Nio Aprendizado de Maquina Presencial 8 Nio
Nuanmeesri et al. (2022) Sim Aprendizado de Maquina Presencial 30 Nio
Garcia et al. (ano) Nio Aprendizado de Maquina Presencial 9 Sim
Este trabalho Sim Meétodo Estatistico Presencial 10 Sim

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta os processos metodoldgicos utilizados para alcangar o obje-
tivo final do projeto. A andlise sera replicada para o Campus de Quixadd, para as trés unidades

com mais alunos e para toda a UFC, conforme o fluxograma na Figura 1.

Figura 1 —Fluxograma dos processos metodoldgicos.

Previsdo da taxa

el oo vol
de evasdo Avaliagdo do Interpretacéo V?n‘::ﬁ;} Sia
durante a modela. dos resultados. ferramenta.

pandemia.

Extragéo e
Preparagio e analise de Andlise de
coleta dos dados. tendéncia e autocorrelagdes.
sazonalidade.

Fonte: elaborado pelo autor.

4.1 Coleta e preparacao dos dados
4.1.1 Coleta

Os dados foram coletados no painel publico da Pré-Reitoria de Graduacao (PRO-
GRAD)! da UFC, conforme ilustrado na Figura 2, que disponibiliza informacdes agregadas
sobre as unidades académicas, como taxas de evasdo, matriculas, concluintes e retencdo. A
selecdo dos dados foi orientada pela necessidade de obter informacdes relevantes para a andlise
da evasdo no periodo de 2013 a 2022, priorizando dados que permitissem a construcao de séries

temporais consistentes.

' Dados extraidos do Painel de Indicadores da Graduagdo da UFC https:/tinyurl.com/painel-prograd-ufc. Acesso
em: 15 jan. 2026.
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Figura 2 —Painel de indicadores.

P Nome do Curso Periodo S
Evasdo e Retengdo ——————————————— T [l Painéis
Todos 2023
4 Il 7]z estratégicos da UFC
> N i y N . R Taxa de evasao semestral
-.__. Filtros do Relatério Visdo Cursos de Graduagao Visdo Unidade Académica Unidade
. @0UXA
Unidade Academica
ficane Academics Unidade  Taxa de Evasdo Tx Retengio Tx Retengdo Il Matriculas Semestre
cc (Prazo Padrio)  (Prazo Maximo)
- -
CEx QUIXADA 14.3% 35% 1242 20231
CH QUIXADA 11.9% 223% 48% 1110 20222
CRATEUS QUIXADA 5.8% 11.6% 21% 1207 2022.1
or QUIXADA 13.6% 18.7% 2.6% 1082 20212
QUIXADA 10.5% 11.5% 21% 1230 2021.1
FACED QUIXADA 69% 163% 23% 1044 20202
FADIR QUIXADA 7.1% 8.3% 1.4% 1141 20201
FAMED QUIXADA 10.1% 132% 2.1% 984 20192 i
FEAAC QUIXADA 80% 57% 1,9% 1076 2019.1 “‘_: > .
EREE QUIXADA 92.7% 8.9% 28% 902 20182 RRLXADS,
QUIXADA 7.3% 52% 1.4% 989 2018.1
- QUIXADA 9.0% 9.1% 2.4% 789 20172
IEFES QUIXADA 7.0% 5.8% 1.4% 850 2017.1
ITAPAJE QUIXADA 8.6% 11.6% 1.8% 672 20162
i QUIXADA 7.6% 6.6% 1.8% 739 20161
QUIXADA 14.3% 127% 1.1% 565 20152
LABOMAR QUIXADA 9.5% 6.3% 0.6% 638 2015.1
B auixapA QUIXADA 11.2% 14,5% 05% 427 20142
RUSSAS & 5 £
SOBRAL Taxa de evasao anual Taxa de retencgao (prazo maximo do cursol
i Unidade
Grau @ GUIXADA
Todos v 20% 218%
Modalidade
Todos v
A A 8238333838838 :as88¢8
13 Limpar Filtros 2014 2016 2018 il

Fonte: Painel de indicadores da UFC.

Ao acessar o painel publico da Pro-Reitoria de Graduagdo (PROGRAD) da Universi-
dade Federal do Ceard, deve-se navegar até a secdo referente as taxas de evasao e retencao. A
selecdo dos dados foi orientada pela necessidade de obter informacdes relevantes para a andlise
da evasao universitaria, com foco no periodo de 2013 a 2022. Foram priorizados dados que
possibilitassem a construcao de séries temporais consistentes, especialmente as taxas de evasio
por semestre.

Para a coleta dos dados, é necessério selecionar manualmente as linhas desejadas na
tabela, pressionando a tecla Ctrl enquanto se clica em cada linha. Em seguida, deve-se clicar
com o botiao direito do mouse, escolher a opcao “Copiar” e, posteriormente, “Copiar sele¢dao”.
Ap6s esse procedimento, os dados devem ser colados em um editor de planilhas de preferéncia

do pesquisador e exportados em formato . csv para posterior tratamento e andlise.
4.1.2 Limpeza de Dados

Ap6s a coleta e importagcdo da base de dados, foi realizado um processo sistematico
de limpeza com o objetivo de garantir a consisténcia e a qualidade das informacdes utilizadas
neste estudo. Essa etapa € essencial em andlises quantitativas, pois a presenca de dados in-
completos, inconsistentes ou irrelevantes pode comprometer a confiabilidade dos resultados e,

consequentemente, a validade das conclusoes.
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Inicialmente, procedeu-se a remoc¢do de informagdes que nao apresentavam rele-
vancia direta para a investiga¢do. Foram excluidas as unidades académicas que nao possuiam
registros anteriores ao semestre de 2020.1, uma vez que tais unidades ndo contribuiriam para a
construcao de uma série temporal completa abrangendo todo o periodo analisado (2013 a 2022).
Também foram eliminadas as unidades classificadas como temporarias, por ndo representarem
estruturas académicas permanentes da institui¢ao.

Em seguida, foi realizada uma verificacdo detalhada para identificar semestres em
que a taxa de evasdo ndo estivesse registrada. Esses casos foram removidos da base de dados
a fim de evitar lacunas na série temporal, que poderiam afetar o desempenho e a precisao dos
modelos de previsdao. Um exemplo notavel dessa situagdo ocorreu no semestre de 2023.1, no
qual nenhuma das unidades apresentava o registro da taxa de evasao, motivo pelo qual todos os
dados desse periodo foram descartados.

Essas acdes visaram garantir que apenas informagdes completas, consistentes e
representativas permanecessem na base de dados, de modo a proporcionar uma anélise mais

fidedigna e a reduzir possiveis vieses decorrentes de falhas ou auséncias de registro.
4.1.3 Estruturacdo dos dados

Ap6s a etapa de limpeza, os dados coletados foram transformados em uma série
temporal, com o indice temporal definido pelo semestre de referéncia. Cada ponto da série
representa a taxa de evasdo correspondente a um semestre, criando uma sequéncia cronoldgica
continua do periodo de 2013 a 2022.

Além disso, a transformacao incluiu a normalizagdo das varidveis, como a taxa de
evasao, para padronizar as escalas e facilitar a aplicacdo de modelos estatisticos. Em casos em
que a variabilidade dos dados foi muito alta, técnicas de suavizagdo, como médias moveis, foram
aplicadas para reduzir a oscilacio e destacar as tendéncias de longo prazo. Essa abordagem & qtil
para identificar padrdes sazonais e flutuagdes relacionadas a eventos especificos, como o impacto

da pandemia de COVID-19.
4.1.4 Divisdo dos dados

ApOs essa estruturagdo, vamos dividir os dados para nossa andlise. Para isso, iremos
filtrar primeiramente os dados que tenham na coluna UNIDADE o valor QUIXADA, criando

um subconjunto de dados somente com indicadores de evasdo desse campus. Logo apds esse
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processo, vamos filtrar as trés unidades com mais alunos matriculados na soma agregada de
todos os semestres analisados, que sao, respectivamente, CT (Centro de Tecnologia), CH (Centro
de Humanidades), FEAAC (Faculdade de Economia, Administra¢do, Atudria e Contabilidade) e,
por fim, iremos pegar todos os dados e agregar de modo que gere um conjunto de dados tinicos
que represente toda a UFC. Como forma de fazer a agregacdo de uma maneira mais justa, iremos
dar pesos as unidades com base no niimero de matriculas, usando a moda como parametro para

definir os pesos das unidades.

4.2 Extracao e Analise de Tendéncia e Sazonalidade
4.2.1 Decomposicao da Série Temporal

A decomposicio da série temporal foi realizada com o objetivo de separar a variagdo
total das taxas de evas@o em trés componentes principais: tendéncia, sazonalidade e componente
aleatdria (residuo). Para isso, foi utilizado o método Seasonal and Trend decomposition using
Loess (STL)?, implementado na linguagem Python na verséo 3.123.

O procedimento iniciou-se com a aplicacdo da fun¢do st1(), que ajusta a tendéncia
e a sazonalidade da série por meio de suavizacdo local. A tendéncia foi obtida a partir de um
ajuste suave de longo prazo, refletindo a direcao geral de crescimento ou queda das taxas de
evasao ao longo dos semestres. A sazonalidade foi identificada como um padrio recorrente com
periodo fixo, correspondente ao ciclo académico semestral. O componente aleatério foi obtido
como o residuo resultante da remocao da tendéncia e da sazonalidade dos dados originais.

A escolha do método STL deve-se a sua robustez frente a valores discrepantes e
a flexibilidade para lidar com séries temporais ndo estaciondrias e com padrdes sazonais nao
necessariamente constantes ao longo do tempo. Além disso, a decomposicao permitiu analisar
separadamente o comportamento de cada componente, possibilitando comparacdes mais precisas

entre periodos antes e durante a pandemia.

2
3

Documentag¢ao do método STL disponivel em: https://www.statsmodels.org/stable/generated/statsmodels.tsa.seasonal. STL.html
Documentagao oficial do Python disponivel em: https://docs.python.org/3.12/



32

Figura 3 — Decomposi¢do da série temporal do CH (Centro de Humanidades); a linha vertical
indica o comeg¢o da pandemia.
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Fonte: elaborado pelo autor.

A interpretacdo dos componentes extraidos permitiu compreender diferentes as-
pectos do comportamento da evasdo. A tendéncia indicou a dire¢do predominante ao longo
dos anos, evidenciando possiveis mudangas estruturais nas taxas de evasdo. A sazonalidade
mostrou oscilacdes recorrentes associadas ao calenddrio académico, como aumentos ou redugdes
especificos de determinados semestres. J4 o componente aleatdrio evidenciou variagdes nao
explicadas pelos padroes de longo prazo ou pela sazonalidade, podendo estar relacionadas a
eventos pontuais ou fatores externos, como alteragdes nas politicas institucionais ou impactos

socioecondmicos.
4.2.2 Anadlise Comparativa Pré e Pandemia

Para verificar se a pandemia da COVID-19 alterou significativamente o comporta-
mento das taxas de evasdo, foi realizada uma andlise comparativa entre os periodos pré-pandemia
e pandemia. A série temporal foi segmentada em dois intervalos: o primeiro, abrangendo os
semestres anteriores ao inicio da pandemia (2013.1 até 2019.2), e o segundo, incluindo os
semestres durante e apos o inicio da pandemia (2020.1 em diante).

A comparacdo foi conduzida observando-se as componentes de tendéncia e sazonali-
dade obtidas na decomposi¢ao da série, de forma a identificar mudancas no comportamento de
longo prazo e nos padrdes sazonais. Adicionalmente, avaliou-se a magnitude e a dire¢do das
variagdes na tendéncia, buscando indicios de aceleracao, desaceleracao ou reversdao no padrao
de evasdo. A andlise permitiu isolar efeitos estruturais de longo prazo de possiveis impactos

especificos relacionados ao contexto pandémico.
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4.3 Analise de Autocorrelagoes
4.3.1 Autocorrelagdo e Fungao de Autocorrelagdo Parcial (ACF e PACF)

A andlise de autocorrelacao foi realizada com o objetivo de identificar a relagao
entre valores da série temporal das taxas de evasdo em diferentes defasagens (lags). Para isso,
foram utilizados os graficos da Fun¢do de Autocorrelacdo (ACF) e da Fun¢do de Autocorrelagdo
Parcial (PACF), gerados na linguagem Python utilizando a biblioteca statsmodels.

O grafico da ACF permite avaliar a presenca de padrdes de dependéncia ao longo de
multiplas defasagens, indicando se valores passados influenciam os valores futuros da série. O
grafico da PACF mede a correlagdo de cada defasagem com o valor atual, removendo a influéncia
das defasagens intermedidrias. Para ambos os gréficos, foram calculados intervalos de confianca
de 95%, permitindo verificar a significancia estatistica das autocorrelacoes.

A interpretacdo dos graficos indicou como a evasao universitaria se relaciona com
semestres anteriores. Picos significativos na ACF sugeriram a presenca de padrdes sazonais ou
de longo prazo, enquanto a PACF indicou a ordem provavel do componente autorregressivo
(AR) necessario para capturar a dependéncia nos dados. No contexto da evasdo, correlagdes
significativas em determinadas defasagens podem estar associadas a fatores institucionais ou
ciclos académicos recorrentes, como o ingresso e a conclusdo de cursos em semestres especificos,

tornando a andlise mais robusta e fundamentada para a modelagem preditiva.
4.3.2 Intervalos de Confianca das Autocorrelagoes

Para avaliar a significancia estatistica das autocorrelagdes, foram calculados inter-
valos de confianca de 95% para cada defasagem da série temporal. Esses intervalos indicam
se uma autocorrelagcdo observada difere significativamente de zero, considerando o acaso. Va-
lores de autocorrelagdo que ultrapassam os limites do intervalo de confianga sdo considerados
estatisticamente significativos, sugerindo dependéncia temporal relevante na série.

Na prética, a geracio desses intervalos pela biblioteca statsmodels®. baseia-se na
distribuicdo assintética das autocorrelagdes. Sob a hipétese nula de que a série € um ruido branco,
os coeficientes de autocorrelacdo seguem uma distribuicdo normal com média zero e variancia
1/n, onde n é o ndmero de observacdes da série. Assim, os limites de confianca de 95% s@o

calculados como aproximadamente +1,96//n.

4 Documentagio oficial do statsmodels disponivel em: https://www.statsmodels.org/stable/
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Ao plotar os graficos de ACF e PACF no Python, essas faixas de confianca sao
representadas visualmente (geralmente como uma drea sombreada). Autocorrelacdes dentro
dessa drea indicam que a dependéncia observada € estatisticamente insignificante, assemelhando-
se ao ruido aleatdrio. Por outro lado, picos que excedem esses limites sinalizam padrdes
consistentes, como tendéncias ou sazonalidades, que devem ser incorporados na modelagem.
Essas informagdes subsidiaram a escolha dos parametros autorregressivos (AR) e de médias
moveis (MA) no modelo selecionado pela fun¢do auto,rima(), garantindo que a configuragio
final do modelo ARIMA estivesse alinhada com a estrutura temporal observada nos dados de
evasao.

No contexto das taxas de evasdo, as autocorrelacdes significativas podem indicar que
a evasdo em um semestre estd influenciada por semestres anteriores, refletindo padrdes estruturais
ou sazonais, como efeitos do calenddrio académico ou politicas institucionais. A utilizacdo
dos intervalos de confianga permitiu diferenciar entre correlagdes estatisticamente relevantes e

variacdes aleatorias, tornando a andlise mais robusta e fundamentada para a modelagem preditiva.

4.4 Previsao da Taxa de Evasiao Durante a Pandemia

4.4.1 Divisdo dos Dados

Para possibilitar a previsdo da taxa de evasdao durante o periodo da pandemia, a
série temporal utilizada neste estudo foi dividida em dois subconjuntos: um de treino e outro de
teste. O conjunto de treino abrange o periodo de 2013 a 2019, que corresponde a um cendrio
estdvel e sem os efeitos da pandemia de COVID-19. Ja o conjunto de teste engloba os anos de
2020 a 2022, periodo marcado diretamente pelos impactos da pandemia e, portanto, considerado
essencial para a validacdo do modelo.

Essa divisdo tem como objetivo central treinar o modelo preditivo em um contexto
anterior a pandemia, em que o comportamento da evasdo se desenvolveu de forma mais regular,
e, posteriormente, avaliar a qualidade das previsdes quando exposto a um cendrio atipico. Tal
abordagem possibilita a construcao de comparacdes diretas entre os valores reais de evasao
durante a pandemia e aqueles estimados pelo modelo com base apenas em informagdes anteriores

a esse evento.
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4.4.2 Modelagem Preditiva

Para a etapa de modelagem preditiva, foi utilizado o modelo ARIMA juntamente
com o algoritmo auto-ARIMA, implementado por meio da biblioteca sktime>. Esse método
tem a vantagem de automatizar a escolha dos pardmetros do modelo ARIMA, responsaveis por
capturar os componentes de autocorrelacao, diferenciagdo e médias mdveis da série temporal. A
selecdo automatica dos pardmetros ocorre com base em critérios estatisticos, como o AIC (Akaike
Information Criterion) e o BIC (Bayesian Information Criterion), que avaliam a qualidade do
ajuste do modelo e evitam tanto o sobreajuste quanto a subestimagao da complexidade da série.
Esses critérios funcionam penalizando a inclusdo de pardmetros adicionais que nao promovam
um ganho significativo na explicac@o da variancia dos dados. Dessa forma, evita-se o sobreajuste
(overfitting), situagdo em que o modelo se torna excessivamente complexo e passa a descrever
ruidos aleatdrios da série histérica em vez do seu padrao estrutural, o que prejudicaria a capaci-
dade de generalizagdo para dados futuros. Simultaneamente, o algoritmo mitiga a subestimagao
da complexidade (underfitting) ao testar ordens superiores de parametros até que os residuos
da predicao se comportem como um ruido branco, garantindo que toda a informacao temporal
relevante tenha sido extraida. O uso do auto-ARIMA se mostra particularmente adequado neste
contexto, pois a série de evasdo apresenta tanto padrdes de tendéncia de longo prazo quanto osci-
lagdes semestrais (sazonalidade), que sao dificeis de serem determinados manualmente. Assim,
o algoritmo garante uma modelagem consistente e eficiente, fornecendo previsdes confidveis
mesmo diante de um cenério inesperado, como a pandemia.

A escolha do algoritmo auto-ARIMA justifica-se pela necessidade de automacao do
motor de inferéncia da ferramenta Ordculo. Dado que o sistema deve ser capaz de realizar predi-
coOes para multiplas unidades académicas com comportamentos distintos, a sele¢cdo automatica de
pardmetros via minimizacdo do AIC assegura a escalabilidade da solugdo e a reprodutibilidade

das andlises sem a necessidade de interven¢ao manual especializada.

4.5 Modelagem Preditiva por Unidade Académica

Ap0s a transformacdo dos dados em séries temporais, 0 proximo passo consiste na
aplicacdo da modelagem preditiva, cujo objetivo € estimar as taxas de evasdo ao longo do tempo

em diferentes unidades académicas. A andlise foi realizada considerando o Campus de Quixada,

> Documentagio oficial do pmdarima disponivel em: https://www.sktime.net/en/latest/users.html
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os trés maiores campi da UFC e, de forma consolidada, toda a Universidade Federal do Ceara
(UFCQ). Essa divis@o permite compreender tanto particularidades locais quanto tendéncias gerais
da instituicdo, ampliando a relevancia e aplicabilidade dos resultados.

Para a construcao do modelo, optou-se pelo ARIMA (AutoRegressive Integrated
Moving Average), amplamente reconhecido por sua capacidade de capturar padrdes de depen-
déncia temporal, oscilacdes sazonais e variagdes irregulares em séries histdricas. A estimacgao
dos parametros (p, d, q) foi realizada por meio do algoritmo auto-ARIMA, que automatiza esse
processo com base na minimizagdo do Critério de Informagdo de Akaike (AIC) e do Critério
Bayesiano de Schwarz (BIC) vide as equagdes 2.5 e 2.6. Essa abordagem confere maior rigor
estatistico, reduz a subjetividade na definicdo dos parametros e assegura melhor aderéncia as
caracteristicas intrinsecas da série de evasdo analisada.

Além disso, durante a etapa de modelagem, foram avaliados os residuos do modelo,
buscando verificar se estes se comportam como ruido branco, sem autocorrelagdes significativas.
Essa verificagdo foi feita com base no teste de Ljung-Box e na andlise dos intervalos de confi-
anca das func¢des de autocorrelacdo (ACF). A auséncia de padrdes nos residuos indica que o
modelo consegue capturar adequadamente a estrutura da série temporal, garantindo robustez nas

previsoes.

4.6 Avaliacao do Modelo

A avaliacdo do desempenho do modelo ajustado foi realizada com base em métricas
tradicionais e amplamente utilizadas na literatura de séries temporais, tais como o Erro Quadrético
Médio (RMSE), o Erro Absoluto Médio (MAE) e o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE).
O RMSE, ao considerar o quadrado dos erros antes de calcular a raiz, penaliza mais fortemente
grandes desvios, sendo 1til para identificar modelos que cometem erros expressivos em pontos
especificos da série. J4 o MAE, por representar a média dos erros absolutos, € menos sensivel
a valores extremos e fornece uma medida direta da magnitude do erro médio. O MAPE, por
sua vez, expressa o erro médio em termos percentuais, permitindo comparar o desempenho do
modelo entre séries de diferentes escalas e facilitando a interpretagdo dos resultados por gestores
académicos e formuladores de politicas institucionais.

Com o intuito de aumentar a confiabilidade do processo de avaliacdo e reduzir riscos
de sobreajuste, a base de dados foi dividida em dois subconjuntos: um de treino, abrangendo os

semestres de 2013 a 2019, e outro de teste, referente ao periodo de 2020 a 2022. Essa divisdo se
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mostrou particularmente relevante, uma vez que possibilitou avaliar a capacidade do modelo de
generalizar em periodos futuros e, principalmente, em condi¢des atipicas impostas pela pandemia
de COVID-19. Dessa forma, tornou-se possivel analisar se as taxas de evasdo durante o periodo
pandémico se mantiveram dentro do esperado segundo os padrdes histdricos, ou se apresentaram

desvios significativos.

4.7 Interpretacio dos Resultados

ApOs o ajuste e avaliacdo do modelo ARIMA, foi realizada a anélise detalhada dos
resultados obtidos. Essa interpretagdo concentrou-se em quatro pontos principais: a decomposi-
¢do da série temporal, a andlise da funcao de autocorrelacdao (ACF), a funcao de autocorrelagao
parcial (PACF) e, por fim, a previsao da taxa de evasao durante o periodo da pandemia. Esses
elementos, em conjunto, permitiram avaliar se 0 comportamento da evasdo universitdria segue

padrdes consistentes e previsiveis ou se foi fortemente impactado por fatores externos.

4.7.1 Decomposicdo da Série Temporal

A decomposi¢do da série temporal foi um passo importante para compreender de
forma prética a dinamica da evasdo. Essa técnica divide a série em componentes fundamentais,
permitindo observar de maneira clara o que estd acontecendo ao longo do tempo.

Primeiro, a analise da tendéncia mostrou se a evasido vinha crescendo, diminuindo
ou permanecendo estdvel nos anos estudados. Por exemplo, um aumento continuo ao longo
dos semestres indicaria que o problema da evasdo vem se agravando com o tempo, enquanto
uma queda sugeriria avancos institucionais em retengdo estudantil. J4 a estabilidade mostra-
ria que, mesmo com pequenas variagdes, ndo houve mudancgas estruturais significativas no
comportamento da evasao.

Além disso, a andlise da sazonalidade buscou identificar padrdes que se repetem em
determinados periodos. Se fosse observado que as taxas de evasdo aumentavam frequentemente
em semestres iniciais do ano letivo, por exemplo, isso indicaria um padrdo ciclico, possivelmente
associado a adaptacao de novos alunos. A auséncia de sazonalidade, por outro lado, apontaria
que as variagdes nas taxas ndo seguem um ciclo regular, mas sim podem estar ligadas a eventos

pontuais ou a mudancas externas, como politicas publicas ou alteracdes socioecondmicas.
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4.7.2 Fungdo de Autocorrelacao (ACF)

A funcao de autocorrelacdo (ACF) foi utilizada para verificar até que ponto os
valores passados da série influenciam os valores futuros. Em termos praticos, ela mostra se
existe dependéncia entre os semestres. Picos significativos em determinados lags (defasagens)
indicaram que a evasdo em um semestre estava relacionada com a de semestres anteriores.

Por exemplo, se a evasdo de um semestre apresentasse forte correlacdo com a evasao
do semestre imediatamente anterior, isso mostraria que choques ou variacdes ndo se dissipam
rapidamente, mas se propagam ao longo do tempo. Ja padrdes de oscilagdo ou de decaimento
lento sugeriram a presenca de sazonalidade ou de ndo estacionariedade, ou seja, que a série ndo
segue um comportamento estdvel ao longo do tempo. Em contrapartida, quando os valores da
ACF ficaram préximos de zero, isso indicou auséncia de dependéncia, sugerindo que a evasao

naquele ponto do tempo nao era explicada pelas observacdes passadas.

4.7.3 Fungdo de Autocorrelacao Parcial (PACF)

A andlise da funcdo de autocorrelacdo parcial (PACF) complementou a ACF ao
identificar a influéncia direta de determinados lags na série, eliminando os efeitos indiretos de
outras defasagens. Na prética, isso significa que ela mostra quais semestres passados t€ém um
impacto realmente relevante na previsao, sem confundir o efeito acumulado de vérios periodos.

Quando foram encontrados picos significativos em determinados lags, ficou evidente
que esses pontos eram cruciais para o modelo prever corretamente a evasdo. Ja o rapido
decaimento apds um certo ponto indicou que poucos termos autorregressivos eram suficientes
para explicar a série, o que confirmou a adequacao do modelo ajustado automaticamente pelo
método auto-ARIMA. Esse diagndstico foi essencial para validar que o modelo ndo estava nem
subajustado (perdendo informagdes importantes) nem superajustado (considerando ruidos como

se fossem padrdes).

4.7.4 Previsao da Taxa de Evasdao Durante a Pandemia com o Modelo ARIMA

A previsdo realizada pelo modelo ARIMA teve como objetivo estimar o comporta-
mento esperado da evasdo durante o periodo da pandemia (2020-2022), utilizando como base os

dados coletados e indexados temporalmente observados entre 2013 e 2019.
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4.7.4.1 Interpretacdo dos Resultados

Ap6s o ajuste do modelo, os valores previstos para a evasdo foram comparados com
os valores efetivamente observados durante a pandemia. Essa comparacao permitiu identificar
possiveis impactos do contexto pandémico na evasio universitaria:

— Valores observados acima do previsto: indicam que a pandemia intensificou a evasao,
possivelmente em decorréncia de fatores como dificuldades académicas relacionadas ao
ensino remoto, problemas economicos enfrentados pelas familias e questdes sociais, como
a necessidade de conciliar estudos com responsabilidades domésticas.

— Valores observados abaixo do previsto: sugerem que, mesmo em meio a pandemia, a
evasdo apresentou reducdo, o que pode estar associado a politicas institucionais de apoio
e retencao, como flexibilizacdo de trancamentos, programas de assisténcia estudantil ou
adaptacao de metodologias pedagdgicas.

Essa andlise prética torna possivel entender se os efeitos da pandemia representaram

um desvio em relac@o ao que seria esperado apenas pela tendéncia histérica da evasao.

4.7.4.2 Intervalos de Predicdo

Além das previsdes pontuais, foram construidos intervalos de predi¢do com nivel de
confianca de 95%. Esses intervalos fornecem uma faixa dentro da qual os valores futuros teriam
maior probabilidade de se situar, caso a série temporal seguisse 0 comportamento histdrico.
Assim:

— Valores observados fora dos intervalos: indicam que houve desvios significativos,
sugerindo que fatores externos (como a pandemia) impactaram diretamente a evasao.

— Valores observados dentro dos intervalos: sugerem que, apesar do contexto atipico, a
evasdo manteve-se dentro do padrio esperado, o que pode indicar resiliéncia da instituicao

ou eficdcia de medidas mitigadoras adotadas no periodo.

4.7.4.3 Validagdo do Modelo

A validagdo do modelo ARIMA foi realizada a partir da andlise dos residuos.
Esperava-se que os residuos se comportassem como ruido branco, isto é:
— fossem aleatdrios e sem padrio aparente;

— ndo apresentassem autocorrelacdo significativa;
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— exibissem distribui¢do aproximadamente normal, com média préxima de zero.

Quando essas condicdes foram atendidas, concluiu-se que o modelo conseguiu

capturar adequadamente os componentes estruturais da série (tendéncia e possiveis padroes

de sazonalidade), restando apenas flutuacoes aleatérias. Dessa forma, o ARIMA mostrou-se

apropriado para a tarefa de previsdo da evasdo durante a pandemia.

4.8 Arquitetura e Desenvolvimento da Ferramenta

O sistema foi desenvolvido seguindo uma arquitetura cliente-servidor, estruturada de

forma modular para garantir a separacao de responsabilidades onde o

— Frontend: Representa a camada de apresentacdo ou interface, sendo responsdvel pela

interacdo direta com o usudrio. No escopo deste trabalho, foi desenvolvido utilizando a
biblioteca React® e o framework Next.js” para assegurar uma interface dindmica, responsiva
e de alta performance. Suas principais fun¢des incluem a captura do arquivo CSV enviado
pelo usudrio e a renderizagao intuitiva dos gréaficos de predicgao.

Backend: Constitui a camada de processamento de dados e l6gica de negdcio que opera no
servidor. Utiliza o micro-framework Flask® (Python 3.12) ?, selecionado pela sua robustez
no ecossistema de ciéncia de dados. E encarregado de receber as requisi¢des, realizar o
tratamento e limpeza dos dados e executar o modelo preditivo Auto-ARIMA.

API RESTful: Define o conjunto de regras e restri¢des que viabiliza a comunicacio
padronizada entre o frontend e o backend. Baseada no estilo arquitetural REST (Represen-
tational State Transfer), permite que o frontend encaminhe dados de evasdo via requisi¢des
HTTP, enquanto o servidor responde com os resultados analiticos estruturados em formato

JSON.

4.8.1 Visao Geral da Tecnologia

O quadro 2 resume o stack tecnoldgico empregado em ambas as frentes de desenvol-

vimento.

6
7
8
9

Documentagio oficial do React disponivel em: https://react.dev/reference/react
Documentagdo oficial do Next.js disponivel em: https://nextjs.org/docs

Documentacao oficial do Flask disponivel em: https://flask.palletsprojects.com/en/stable/
Documentagio oficial do Python 3.12 disponivel em: https://docs.python.org/3.12/
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Quadro 2 —Tecnologias e bibliotecas utilizadas no projeto.

Componente | Tecnologia Finalidade

Backend Flask (Python 3.12) Servidor e API REST
Frontend Next.js 15 (React 19) Interface do Usuério
Dados SQLAIchemy / SQLite! | Persisténcia e ORM
Andlise sktime” / statsmodels> Modelagem Estatistica
Visualizagido | Plotly.js* / Recharts’ Griaficos Interativos

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.8.2 Prototipagao e Design de Experiéncia (UI/UX)

O desenvolvimento iniciou-se com a fase de design de interface utilizando a ferra-
menta Figma'®. Nesta etapa, elaboraram-se protétipos de alta fidelidade para mapear a jornada
do usudrio, garantindo uma interface intuitiva para gestores académicos. O foco residiu na
criagdo de um fluxo de trabalho simplificado: ingestdo de dados brutos, parametrizacdo da
andlise e visualizacdo de indicadores. As Figuras 4, 5 e 6 demonstram a evolucao do protétipo

para a versao final implementada.

Documentagao oficial do SQLite disponivel em: https://www.sqlite.org/docs.html
Documentagio oficial do sktime disponivel em: https://www.sktime.net/en/stable/
Documentagdo oficial do statsmodels disponivel em: https://www.statsmodels.org/stable/
Documentagao oficial do Plotly disponivel em: https://plotly.com/javascript/
Documentagao oficial do Recharts disponivel em: https://recharts.org/en-US/

10" Documentagio oficial do Figma disponivel em: https://help.figma.com/

[ N N
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Figura 4 — Interface de upload e ingestao de arquivos CSV.

Carregar dados estatisticos

&

Arraste o arquivo csv agui

Enviar e analisar

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 5 —Tela de a ajuste dos dados da séries temporais.

Ajustes da Analise
ID do Arquivo. d0a1a16d-8801-4d59-8910-6e824637d404

1. Selecione as Unidades 2. Defina o Periodo

Corte

cc

CCA o
cH .

CRATEUS

CcT

FACED

FADIR

Gerar Andlise —

Pré-visualizagdo e Edigdo dos Dados

semestre unidade_academica taxa_evasao Tx. Retengho (Prazo Padro) Tx. Retencéo Il (Prazo Mdximo)  Matriculas Acdes
2013-01-01 CcC 95 125% 49% 2633 o
2013-01-01 CCA 78 135% 28% 1767 o
2013-01-01 CH 86 99% 25% 2638 o
2013-01-01 CcT T 95% 28% 3190 o
2013-01-01 FACED 75 96% 16% 748 o
2013-01-01 FADIR 28 20% 0.3% 962 o

Fonte: Elaborada pelo autor.



Figura 6 —Tela final de resultados da ferramenta Oréculo.

Dashboard de Analise Preditiva

Anélise completa de dados de evaséo com previses e insights

Indicadores Principais

Acurécia da Previsao (] Taxa de Evasao Média Proxima Previsao [C] Tendéncia Geral ~
67.7% 10.03% 8.90% 1 5.10%
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W ACF
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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4.8.3 Arquitetura Desacoplada

Adotou-se uma separagdo rigorosa entre o backend e o frontend. O servidor de apli-
cacdo atua exclusivamente como um provedor de recursos via API RESTful, enquanto o cliente
consome esses servicos de forma assincrona. Essa abordagem promove a manutenibilidade, a

escalabilidade e a independéncia de implantagdo entre as partes da aplicagdo.

4.8.4 Implementacao do Backend

A organizacao do cédigo-fonte segue o padrao de arquitetura em camadas (Routes

— Services — Models), conforme ilustrado na estrutura de diretdrios abaixo:
backend/

| app/
_Anit Py Factory function da aplicagdo Flask
models/ ....oiiiii Modelos de banco de dados (SQLAIchemy)
TOULES/ .ottt Blueprints das rotas da API
SETVICES/ ottt e Légica de negdcio
UEILS/ ot Utilitdrios e validadores
eXCEPLIONS . PY «vvvvii e Tratamento de erros customizados
L config/ . Configuragdes da aplicagdo
L database/ . ... Cliente de banco de dados
| requirements.tXE ...t e Dependéncias Python

4.8.4.1 Processamento de Dados e Ingestdo

O mecanismo de processamento de arquivos CSV, implementado nas classes Da-
taService e TursoDataService, realiza o tratamento dos dados brutos através das seguintes
etapas:

— Deteccao de Codificacao: Implementou-se um algoritmo de busca iterativa para identificar
o encoding correto (UTF-8, Latin-1, etc.) e o delimitador utilizado no arquivo, recorrendo
a biblioteca pandas'! como fallback.

— Validacao de Integridade: O sistema verifica a presenca das colunas obrigatérias (Uni-
dade, Taxa de Evasdo, Semestre), remove registros inconsistentes e filtra unidades identifi-
cadas como temporarias.

— Normalizac¢ao: Taxas percentuais sdo convertidas para o formato decimal e os identifica-

" Documentagio oficial do pandas disponivel em: https://pandas.pydata.org/docs/
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dores de semestre sdo padronizados para garantir a continuidade da série temporal.
— Persisténcia Otimizada: As insercdes no banco de dados ocorrem em lotes de 200

registros, suportando tanto o SQLite local quanto o Turso.tech para ambientes distribuidos.

4.8.4.2 Modelo de Dados

A persisténcia de dados fundamenta-se em trés modelos principais:
1. FileUpload: Responsavel pelos metadados do arquivo e pelo rastreio do status de proces-
samento.
2. DataRow: Armazena as linhas normalizadas, incluindo campos temporais e indices
otimizados para consultas por unidade.
3. Analysis: Persiste os resultados das predicdes e decomposicdes em formato JSON, permi-

tindo a recuperacdo rapida de andlises anteriores.
4.8.5 Servico de Andlise Preditiva

O motor de andlise, centralizado no AnalysisService, executa um fluxo de trabalho

estatistico rigoroso para garantir a confiabilidade das previsoes.
4.8.5.1 Decomposicdo e Modelagem ARIMA

A andlise inicia-se com a decomposicao sazonal aditiva, considerando um ciclo de
dois semestres. Posteriormente, utiliza-se o algoritmo auto-ARIMA da biblioteca sktime com as
seguintes restricdes paramétricas:

— Parametros ndo sazonais: max_p = 3,max_q = 3,max_d = 2,
— Parametros sazonais: max_P =2, max_Q = 2,max_D = 1;
— Frequéncia sazonal: sp = 2.

O sistema gera previsdes para um horizonte de quatro semestres, acompanhadas de

intervalos de confianga de 95%. A performance € mensurada através da métrica MAPE (Mean

Absolute Percentage Error).
4.8.5.2 Estratégia de Validacdo

Para validar os modelos, o sistema permite dois modos de operacao:

— Validacao por Semestre de Corte: Os dados sdo particionados em conjuntos de treino e
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teste, permitindo comparar os valores previstos com os reais observados apds a data de
corte.
— Predicao de Horizonte Futuro: Utiliza-se a base histdrica completa para projetar cendrios

futuros, auxiliando na tomada de decisdo institucional.

4.8.6 Implementacdo do Frontend

A interface do usudrio foi desenvolvida utilizando o framework Next.js 15, funda-
mentado na biblioteca React 19. Optou-se pelo uso de TypeScript para garantir a segurancga de
tipos e reduzir erros em tempo de execucao. A arquitetura segue o padrdo App Router, conforme

detalhado na estrutura de diretdrios a seguir:

frontend/
| _src/

AP/ e Rotas e navegacdo do sistema
PABE . TS ittt Interface principal de upload
ajustes/[fileId]/........ ...t Parametrizacdo da andlise
resultados/ ... ...t Dashboard de indicadores

| _components/............. ... Componentes modulares de interface

| _contexts/........ ... Gerenciamento de estado via Context API

N 1 o PP Cliente de API e utilitarios

S v oY== Defini¢des globais de tipos

L PUDLicC/ Recursos estaticos

4.8.6.1 Fluxo Logico e Interfaces

O sistema foi projetado para guiar o usudrio através de um fluxo l6gico de trés etapas
principais:

1. Médulo de Ingestao (Root): Responsavel pelo upload de arquivos CSV via interface
drag-and-drop. Implementou-se uma validacao rigorosa no lado do cliente utilizando
esquemas da biblioteca Zod'?, limitando o tamanho dos arquivos a 16MB e assegurando a
integridade do formato antes do envio ao servidor.

2. Configuracao e Parametrizacio: Localizado na rota dindmica /ajustes/[filelId],
este modulo permite ao pesquisador selecionar multiplas unidades académicas e definir o
semestre de corte para a valida¢do do modelo. A interface dispde de uma tabela paginada

para pré-visualizagdo dos dados, permitindo a exclusdo de registros e a edi¢do de valores

12 Documentagio oficial do Zod disponivel em: https://zod.dev/
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inconsistentes antes do processamento estatistico.

3. Dashboard de Resultados: A visualizacdo final consolida os indicadores de desempenho
e as predi¢cdes. O painel exibe KPIs fundamentais, como a acuricia baseada no MAPE e
a tendéncia geral de evasdo. Para o componente de visualizagdo de dados, utilizou-se a
biblioteca Plotly.js, permitindo interacdes dinamicas como zoom e filtros sobre o grafico

de predigdo e intervalos de confianca.

4.8.6.2 Gerenciamento de Estado e Persisténcia Local

Para a gestdo do estado global da aplicagdo, utilizou-se a React Context API através
do AnalysisContext. Este mecanismo € responsavel por orquestrar os resultados provenientes da
API e garantir a persisténcia dos dados no localStorage do navegador. Essa abordagem previne a
perda de informacdes durante a navegacao entre as paginas de parametrizagao e resultados, além

de permitir o carregamento assincrono de andlises previamente realizadas.

4.8.6.3 Andlise Avancada e Visualizacdo Temporal

A camada de visualiza¢do avancada decompoe a série temporal em seus elementos
constituintes (tendéncia, sazonalidade e residuos) através de componentes especializados (De-
compositionChart). Adicionalmente, o sistema renderiza as fun¢des de autocorrelagdo (ACF
e PACF), fundamentais para a interpretacdo técnica do comportamento da evasao por parte de
especialistas em estatistica. Toda a interface foi concebida sob os principios de design responsivo,

assegurando a usabilidade em diferentes dispositivos e resolucdes.

4.8.7 Tecnologias e Bibliotecas Utilizadas

Para a implementacdo da ferramenta Oraculo, selecionaram-se tecnologias consagra-
das no ecossistema de Desenvolvimento Web e Ciéncia de Dados, priorizando a interoperabi-
lidade e o desempenho académico (Sommerville, 2011; Hyndman; Athanasopoulos, 2018). A

seguir, detalham-se os recursos utilizados em cada camada do sistema.

4.8.7.1 Tecnologias de Backend

O backend foi estruturado para suportar processamento estatistico intensivo e persis-

téncia resiliente de dados (Pressman; Maxim, 2020; Shmueli et al., 2017). As bibliotecas e suas
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respectivas finalidades estdo consolidadas no 3.

Quadro 3 —Ecossistema de Tecnologias do Backend.

Categoria Tecnologia Finalidade e Versao

Framework Core | Flask 3.0.3 Micro-framework para criacdo de rotas e API RESTful.

Banco de Dados | SQLAIchemy 2.0.35 | ORM para abstracdo de banco de dados e integracdo com
Turso.tech.

Analise de Dados | pandas 2.2.2 Manipulacdo e limpeza de estruturas de dados (DataFra-
mes).

Estatistica statsmodels 0.14.2 Execucdo de decomposicdo sazonal e calculos de auto-
correlacdo.

Predicao sktime 0.32.1 Framework para modelagem de séries temporais e auto-
ARIMA.

Validacao pydantic 2.9.2 Garantia de integridade dos dados e tipos no servidor.

Producao gunicorn 21.2.0 Servidor HTTP WSGI para ambiente de implantagao real.

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.8.7.2 Tecnologias de Frontend

A interface do usudrio foi projetada sob os principios de reatividade e acessibilidade

(Nielsen, 1994), utilizando a stack descrita no Quadro 4.

Quadro 4 —Ecossistema de Tecnologias do Frontend.

Categoria Tecnologia Finalidade e Versao

Framework Next.js 15.3.4 Gerenciamento de rotas, renderizacao hibrida e otimizagao.

Linguagem TypeScript 5.8.313 Tipagem estdtica para redugdo de erros em tempo de execu-
¢do.

Estilizacao Tailwind CSS 4.1.12'* | Estilizacio baseada em utilitarios para interface responsiva.

Visualizacdo | Plotly.js 3.1.0 Geracdo de gréficos estatisticos interativos e dindmicos.

Componentes | Radix UI'? Primitivas de componentes acessiveis e customizaveis.

Validacao Zod 3.25.76 Validacdo de esquemas e formulérios no lado do cliente.

Utilitarios html2pdf.js 0.10.3'° Funcionalidade de exportacdo de relatérios para formato
PDF.

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.8.8 Automacdo e Entrega Continua (ClI/CD)

A gestdo do ciclo de vida da ferramenta Oraculo apoiou-se em praticas de Integragdo
e Entrega Continua (CI/CD). A utilizagdo do GitHub'” como repositério central permitiu a
orquestracdo de gatilhos automadticos: a cada push na ramificacdo principal, as plataformas

Vercel'8 (para o frontend) e Render'® (para o backend) realizam o build e a implantagdo imediata,

17" Documentagio oficial do GitHub disponivel em: https://docs.github.com/
18 Documentagio oficial da Vercel disponivel em: https://vercel.com/docs
19" Documentagio oficial do Render disponivel em: https://docs.render.com/
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assegurando que a versdo publica da ferramenta reflita o estado mais estdvel do cédigo.

4.8.9 Custo-Eficiéncia e Acessibilidade

A viabilidade operacional do projeto foi assegurada pela selecao de infraestruturas
que oferecem planos de uso gratuito para fins académicos. Esta escolha estratégica elimina
barreiras orcamentdrias para a manuten¢do da ferramenta e garante que institui¢des ou estudantes
com recursos limitados possam replicar a andlise sem custos adicionais de servidor, promovendo

a democratizacdo do acesso a tecnologias de andlise preditiva.
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5 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados do trabalho, organizados na seguinte ordem:
Quixadda, CT (Centro de Tecnologia), CH (Centro de Humanidades), FEAAC (Faculdade de

Economia, Administragcdo, Atudria e Contabilidade) e o consolidado da UFC.

5.1 Sazonalidade

Durante a anélise, observou-se que a sazonalidade exibe comportamento uniforme
em todas as unidades académicas. Este padrdo indica que a série temporal, de modo geral, possui
um ciclo caracteristico, com picos de evasdao no segundo semestre de cada ano e reducdes no
inicio de cada semestre. Tal fendmeno € atribuido ao fato de que o ingresso de novos alunos
supera o nimero de discentes que deixam a institui¢ao, resultando em um grafico de sazonalidade

com formato triangular.

5.2 Modelagem Preditiva por Unidade e de toda UFC

5.2.1 Quixada

Conforme ilustrado no grafico (Figura 7), a tendéncia no periodo pré-pandemia (a
esquerda da linha vertical) demonstra uma queda constante, seguida por um leve aumento e
uma nova reducao antes da pandemia. Este comportamento indica uma tendéncia decrescente
na série temporal durante esse intervalo. Contudo, apds o inicio da pandemia de COVID-19,
a linha de tendéncia comegou a apresentar crescimento nos primeiros semestres, mas, ao final
do periodo analisado, registrou novamente uma queda. A andlise das Figuras 8 e 9 (ACF e
PACF) ndo houve correlacdo significativa em nem um lag. Diante dessa estrutura, o algoritmo
auto-arima convergiu para o modelo ARIMA(1,1,2). A inclusdo do parametro de diferenciagdao
(d = 1) justifica-se pela instabilidade da tendéncia observada no campus. Conforme a Figura 10,
as predi¢des acompanharam a tendéncia real, embora a volatilidade local tenha resultado em

intervalos de confianca mais amplos.
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Figura 7 — Gréfico de decomposi¢ao da série temporal do campus da UFC de Quixada.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 8 — Gréfico de autocorrelagdo (ACF) da UFC de Quixada.
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Fonte: Elaborado pelo autor.



Figura 9 — Gréfico de autocorrelagao parcial (PACF) da UFC de Quixada.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 10 — Gréfico de predi¢ao da UFC de Quixada.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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A Figura 10 apresentou a previsdo da taxa de evasdo utilizando o modelo ARIMA. A

série temporal foi dividida em conjunto de treino e teste, em que os dados de treino abrangeram

o periodo de 2013 a 2019, enquanto os dados de teste corresponderam aos anos de 2020 a

2022. A linha azul representou os valores observados no conjunto de treino, enquanto a linha

verde indicou os valores reais do conjunto de teste. A linha vermelha demonstrou as previsdes

realizadas pelo modelo ARIMA, acompanhadas por uma faixa sombreada em rosa que indicou o

intervalo de confianca de 95%.
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Observou-se que as previsoes seguiram a tendéncia geral dos dados reais, embora
com algumas discrepancias, principalmente nos extremos do periodo de teste. A amplitude do
intervalo de confianca foi relativamente ampla, refletindo a incerteza inerente ao processo de
previsdo em séries temporais. De modo geral, o modelo ARIMA apresentou um desempenho
satisfatorio ao capturar a variacao da taxa de evasao ao longo do tempo, demonstrando-se uma
ferramenta util para a andlise e planejamento de politicas educacionais baseadas em dados

historicos.
5.2.2 CT - Centro de Tecnologia

No periodo pré-pandemia, destacado no grafico a esquerda da linha vertical vermelha,
podemos perceber que a tendéncia apresenta uma queda acentuada. Apds essa queda, nota-se um
aumento que se manteve oscilante, com uma tendéncia de crescimento. Durante a pandemia, é
possivel observar uma leve queda inicial na tendéncia, seguida por um aumento mais expressivo,
quase alcancando o valor de 7,5. Posteriormente, a tendéncia apresentou uma leve queda
novamente, indicando possiveis ajustes ou variacdes decorrentes do impacto da pandemia. Para
esta unidade, os gréficos de autocorrelagdo indicaram uma estrutura que levou o algoritmo
auto-arima a selecionar o modelo ARIMA(1,0,2). Este ajuste sugere que a série é estaciondria
em nivel (d = 0). Conforme observado na Figura 14, as previsdes mantiveram-se constantes, 0
que, estatisticamente, indica que o modelo identificou a média histérica como o melhor estimador

diante da volatilidade residual do periodo pandémico.

Figura 11 — Grafico de decomposicao da série temporal da unidade CT (Centro de Tecnologia)
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Fonte: Elaborada pelo autor.



Figura 12 — Gréficos de autocorrelacao (ACF) da unidade CT
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 13 — Graficos de autocorrelagdo parcial (PACF) da unidade CT
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 14 — Gréficos da predi¢do da unidade CT
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5.2.3 CH - Centro de Humanidades

O gréfico revela que, no periodo pré-pandemia, representado a esquerda da linha
vertical vermelha, a tendéncia apresenta um pico em 2014. Logo em seguida, hd uma queda
bastante acentuada. Entre 2017 e o segundo semestre de 2019, a tendéncia demonstra um
comportamento de oscilacdo, sem mudangas significativas. No entanto, durante a pandemia de
COVID-19, esse padrao de oscilagdo foi interrompido, € a tendéncia passou a apresentar um
crescimento, indicando um impacto considerdvel desse periodo nos dados analisados.

A modelagem estatistica para o CH também convergiu para o ARIMA(1,0,2). A
escolha deste modelo reflete a tentativa do algoritmo de capturar a dindmica de curto prazo (AR1)
e suavizar ruidos aleatdrios através dos componentes de média mével (MA2). Assim como no
CT, a estabilidade das predi¢des (Figura 18) evidencia que, apesar do crescimento recente, a
série tende a retornar a sua média de longo prazo na auséncia de novos choques estruturais.

Figura 15 —Gréfico de decomposi¢do da série temporal da unidade CH (Centro de Humanidades)
da UFC
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 16 — Gréficos de autocorrelagdo (ACF) da unidade CH

100 Funcdo de Autocorrelacao (ACF)

0.75 A
0.50

0.25 A
0.00 l 3
—0.25 A

—0.50 A

—0.75 A

-1.00

0 1 2 3 4 5 6
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Figura 17 — Graficos de autocorrelagao parcial (PACF) da unidade CH
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Elaborada pelo autor.

Figura 18 — Graficos da predi¢ao da unidade CH
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Elaborada pelo autor.

FEAAC - Faculdade de Economia, Administracdo, Atudria e Contabilidade

Observando a drea do gréfico correspondente ao periodo pré-pandemia (a esquerda

da linha vertical vermelha), nota-se que a tendéncia apresenta uma queda constante, com um leve

aumento seguido de uma nova reducio antes da pandemia. Isso indica uma tendéncia decrescente

na série temporal nesse periodo. Contudo, durante a pandemia do COVID-19, vemos que a linha

de tendéncia comegou a crescer nos primeiros semestres, mas, ao final do periodo analisado,

apresentou novamente uma queda.

O modelo identificado foi 0 ARIMA(1,0,2). E importante destacar que a FEAAC

apresentou o melhor desempenho preditivo do estudo (MAPE de 12,85%), o que indica que
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os pardmetros (1,0,2) foram particularmente eficazes em mapear a realidade desta unidade. A

baixa magnitude dos erros (Tabela 1) confirma que a estrutura autorregressiva de primeira ordem

¢ suficiente para descrever a dindmica de evasio deste centro académico.

Figura 19 — Gréfico de decomposi¢do da série temporal do campus FEAAC (Faculdade de

Economia, Administragcdo, Atuéria e Contabilidade) da UFC
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 20 — Gréficos de autocorrelagdao (ACF) da unidade FEAAC
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Figura 21 — Gréficos de autocorrelacao parcial (PACF) da unidade FEAAC
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 22 — Gréficos da predi¢do da unidade FEAAC
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Elaborada pelo autor.

52,5 UFC

Observando a linha da tendéncia, vemos que, em toda a UFC, a tendéncia vinha em

uma queda constante até 2017. Logo apés essa data, a tendéncia apresentou uma leve crescente

até a pandemia, representada no grafico pela linha vertical vermelha. Durante a pandemia, apds

a linha vertical vermelha, observamos que a tendéncia apresentou um comportamento crescente

constante.

A Figura 23 apresenta o grafico de decomposi¢do da série temporal de toda a UFC,

destacando a tendéncia, sazonalidade e o componente residual. Ja as Figuras 24, 25 e 26 mostram,

respectivamente, os graficos de autocorrelacdo (ACF e PACF) e os resultados da predi¢do com o
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modelo ARIMA.

Os gréficos ACF e PACF de toda a UFC indicam auséncia de correlacdes estatistica-
mente significativas para a maioria dos lags, com excecdo do lag 1, que apresentou correlagcdo
parcial significativa.

Para o consolidado da institui¢do, o modelo selecionado foi o ARIMA(1,0,2). A
andlise da ACF e PACF para a UFC geral corroborou a predominancia de correlagdo significativa
no lag 1. Embora tenha havido divergéncias pontuais entre os valores reais e preditos durante
a pandemia, a maioria das observacdes situou-se dentro do intervalo de confianca de 95%
(Figura 26). Isso demonstra que o modelo, mesmo simplificado, possui robustez para servir
como ferramenta de planejamento institucional, capturando a inércia do fendmeno da evasdo em
nivel sistémico.

Figura 23 — Grafico de decomposicao da série temporal de toda a UFC
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 24 — Graficos de autocorrelacdo (ACF) de toda UFC
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 25 — Graficos de autocorrelagao parcial (PACF) de toda UFC
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 26 — Graficos da predi¢ao de toda UFC
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Fonte: Elaborada pelo autor.

5.2.6 Comportamento das Previsoes Constantes no Modelo ARIMA

Durante a etapa de modelagem, observou-se que, em alguns cendrios, as previsdes
geradas pelo modelo ARIMA como o algoritmo auto-ARIMA apresentaram valores constantes ao
longo do horizonte de predicao. Esse comportamento pode ser explicado pelo tipo de modelo
ajustado automaticamente e pelas caracteristicas estatisticas da série temporal analisada.

Em casos em que o auto-ARIMA identifica pouca variabilidade nos dados, quando
a série apresenta valores quase constantes ou sem tendéncia aparente, o algoritmo tende a
selecionar modelos extremamente simples, como o ARIMA(0,1,0) ou o ARIMA(0,0,0).

O modelo ARIMA(0,1,0) representa um passeio aleatorio (random walk), em que a
melhor previsao para o proximo valor € simplesmente o ultimo valor observado. Ja o modelo
ARIMA(0,0,0) corresponde a uma média constante, em que todas as previsoes sdo iguais a média
dos dados histéricos. Em ambos os casos, a auséncia de componentes autorregressivos (AR) e de

médias moveis (MA) faz com que o modelo nédo capture variacdes dinamicas, resultando em
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previsdes constantes e intervalos de confianga invariaveis.

Esse comportamento foi observado nos casos da FEAAC, CH e CT, esses conjuntos
de previsoes analisados, nos quais tanto as médias previstas quanto os limites inferior e superior
do intervalo de confianca permaneceram idénticos ao longo dos periodos futuros. Tais resul-
tados indicam que o modelo ndo identificou padrdes temporais significativos ou relagdes de

dependéncia serial relevantes nos dados.

5.3 Avaliacao Quantitativa do Desempenho Preditivo

Esta secdo apresenta a avaliagdo quantitativa do desempenho do modelo ARIMA
na previsao das taxas de evasao para cada unidade académica e para a Universidade Federal do
Ceara (UFC) como um todo. A acuricia das previsdes foi mensurada utilizando o Erro Absoluto
Médio (MAE), o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) e a Raiz do Erro Quadratico Médio
(RMSE). O MAE fornece a média da magnitude dos erros em pontos percentuais da taxa de
evasao, sendo uma métrica de facil interpretacdo. O RMSE, por sua vez, penaliza erros maiores
de forma mais acentuada, indicando a presenca de desvios mais significativos. O MAPE expressa
0 erro em termos percentuais relativos ao valor real, sendo ttil para comparagdes entre séries
com diferentes escalas.

A Tabela 1 resume os resultados obtidos:

Tabela 1 —Relatoério comparativo de desempenho do modelo ARIMA por unidade académica
Unidade MAPE (%) MAE RMSE

Quixada 32,34 3,14 3,33

CT 26,75 1,69 1,86
CH 19,76 1,44 1,53
FEAAC 12,85 0,85 1,13
Geral 25,25 1,45 1,73

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.3.1 Anadlise por Unidade Académica

Ao analisar os resultados por unidade académica, observa-se que o modelo ARIMA
apresentou desempenhos variados, mas com padrdes consistentes.

A FEAAC (Faculdade de Economia, Administracdo, Atudria e Contabilidade) se
destacou com o melhor desempenho preditivo entre as unidades individuais. Apresentou o

menor MAPE de 12,85%, um MAE de 0,85 e um RMSE de 1,13. Isso indica que, em média, as
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previsoes para a taxa de evasdo da FEAAC desviaram-se pouco dos valores reais, demonstrando
uma alta precisao do modelo para esta unidade. A pequena diferenca entre o MAE e o RMSE
sugere que nao houve uma ocorréncia significativa de erros de grande magnitude.

O CH (Centro de Humanidades) também demonstrou uma boa performance do
modelo, registrando um MAPE de 19,76%, MAE de 1,44 e RMSE de 1,53. Esses valores sao
ligeiramente superiores aos da FEAAC, mas ainda indicam uma capacidade preditiva robusta,
com desvios médios controladose uma boa consistencia ao modelo.

O CT (Centro de Tecnologia) apresentou resultados intermedidrios, com MAPE de
26,75%, MAE de 1,69 ¢ RMSE de 1,86, enquanto o Campus de Quixada registrou os maiores
erros entre as unidades individuais: MAPE de 32,34%, MAE de 3,14 e RMSE de 3,33. O valor
elevado do MAE em Quixadd indica que, em média, as previsdes se afastaram significativamente
dos valores observados, possivelmente devido a maior volatilidade da série, comportamento
irregular ao longo do tempo ou presenca de eventos atipicos que dificultam o ajuste do modelo.

Em todas as unidades analisadas individualmente, a proximidade entre os valores de
MAE e RMSE sugere que o modelo ndo gerou um grande nimero de valores discrepantes de

previsdo, ou seja, erros pontuais de valores muito altos ndo foram predominantes.

5.3.2 Anadlise Geral (Agregada)

Para a série temporal agregada da UFC, o modelo apresentou MAPE de 25,25%,
MAE de 1,45 e RMSE de 1,73. Diferentemente do que pode ocorrer em séries agregadas com
valores absolutos, aqui os erros permanecem compativeis com a mesma ordem de grandeza das
unidades individuais, indicando que a métrica empregada (taxa de evasdo) mantém consisténcia
entre os niveis agregado e desagregado.

Ainda assim, o desempenho da série geral € inferior ao da FEAAC e CH, mas
superior ao de Quixad4, sugerindo que a heterogeneidade das diversas unidades contribui para

uma maior complexidade na previsdo da evasio total da universidade.

54 Oraculo

Prezando pela transparéncia cientifica e reprodutibilidade do estudo, os repositérios
publicos estdo disponiveis nos enderecos:

— Repositorio Backend: https://github.com/Iagol.SJ/oraculo-backend



— Repositorio Frontend: https://github.com/Iagol.SJ/oraculo

— Ferramenta Online: https://oraculo-rose.vercel.app/
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho cumpriu seu objetivo principal ao desenvolver e validar uma ferramenta
de software denominada Ordculo, projetada para auxiliar a analise de evasdo universitdria por
meio de intervalos de predi¢do de séries temporais. Através da implementacdo de uma arquitetura
que integra o modelo estatistico ARIMA auxiliado pelo algoritmo auto-ARIMA e a uma interface
web intuitiva, foi possivel automatizar o processo de identificacdo de anomalias e tendéncias em
dados histéricos da Universidade Federal do Ceard (UFC) entre 2013 e 2022.

A eficicia da ferramenta foi validada por meio de um estudo de caso focado no
impacto da pandemia da COVID-19. O Oraculo permitiu identificar com clareza que, embora a
evasdo apresentasse uma tendéncia decrescente em diversas unidades académicas antes da crise
sanitdria, o periodo pandémico causou desvios significativos que em alguns casos ultrapassaram
os limites estatisticos previstos. Do ponto de vista técnico, a modelagem estatistica mostrou-se
robusta, com os graficos de autocorrelacdo (ACF) e autocorrelagdo parcial (PACF) confirmando
que o residuo do modelo se comporta como ruido branco na maioria das unidades analisadas,
validando a escolha do modelo ARIMA para esta finalidade.

A arquitetura desenvolvida, baseada em um backend em Flask e frontend em Next.js,
demonstrou ser uma soluc¢do eficiente para transformar calculos estatisticos complexos em
visualizacdes acessiveis. Assim, o Ordculo deixa de ser apenas um experimento académico para
se tornar um recurso valioso para gestores educacionais, permitindo o monitoramento proativo
da evasdo sem a necessidade de interveng¢do técnica constante em scripts de dados.

Como trabalhos futuros, propde-se:

— O aperfeicoamento da ferramenta Oréaculo, integrando novos filtros por curso, exportacao
de relatdrios automatizados e médulos de autenticacdo para diferentes niveis de gestao;

— Otimizagdo da performance do backend, através da implementagdo de mecanismos de
caching para resultados de modelos ja computados e o uso de processamento assincrono
(ex: Celery ou Redis) para o treinamento de modelos mais complexos, reduzindo o tempo
de resposta da API;

— A integracgdo direta da ferramenta com os sistemas académicos da institui¢do, permitindo a
atualizagc@o dos dados em tempo real;

— A inclusdo de varidveis exdgenas no modelo, como indicadores socioecondmicos dos
alunos, para uma andlise multivariada da evasao.

Conclui-se que o desenvolvimento de ferramentas baseadas em dados e andlise pre-
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ditiva é fundamental para a Engenharia de Software aplicada a educacdo. O Ordculo demonstrou
que a tecnologia pode mitigar a complexidade da anélise de dados educacionais, fornecendo
subsidios concretos para a formulacdo de politicas de permanéncia estudantil mais eficazes e

resilientes.
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