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Resumo. A evasdo escolar € um desafio global significativo, que compromete o
desenvolvimento educacional, econémico e social de diversas comunidades. Este trabalho
propde o uso de métodos automaticos baseados em aprendizado de maquina para prever e
monitorar alunos em risco de abandono escolar, com foco nos estudantes do Instituto
Federal de Pernambuco - Campus Jaboatdo dos Guararapes. O risco avaliado refere-se a
possibilidade de os alunos interromperem seus estudos antes da conclusdo, devido a
fatores académicos e sociodemograficos identificados nos dados coletados. Foram testados
diversos algoritmos, e o0 Random Forest apresentou 0 melhor desempenho, superando os
demais modelos com base nas métricas utilizadas. Os resultados mostram que é viavel usar
modelos preditivos para apoiar decisdes e desenvolver politicas para reduzir a evasao
escolar.
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Abstract. School dropout is a significant global challenge, which compromises the
educational, economic and social development of different communities. This work proposes
the use of automatic methods based on machine learning to predict and monitor students at
risk of dropping out of school, focusing on students at the Instituto Federal de Pernambuco -
Campus Jaboatdo dos Guararapes. The assessed risk refers to the possibility of classes
interrupting their studies before completion, due to academic and sociodemographic factors
identified in the data collected. Several algorithms were tested, and Random Forest
presented the best performance, surpassing the other models based on the analyzes used.
The results show that it is feasible to use predictive models to support decisions and develop
policies to reduce school dropout rates.
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1 INTRODUGAO

A Evasao escolar pode ser definida como o ato de fuga ou abandono da escola
em razao da realizagdo de outras atividades, conforme descrito por Riffel (2010).
Esse fenbmeno é uma questdo complexa que vai além do contexto especifico de
uma unica instituigdo e se manifesta em universidades, escolas e instituicbes de
ensino em todo o mundo. A evasao impacta diretamente a trajetoria educacional dos
alunos, comprometendo seu desenvolvimento pessoal e profissional, e representa

um desafio significativo para os sistemas educacionais globais na busca por
solugdes que possam minimizar suas consequéncias.

Trazendo consequéncias diretas para o desenvolvimento econdmico e social.
Este fenbmeno compromete ndo apenas o futuro dos estudantes, que abandonam
suas trajetérias de formagédo, mas também representa uma ameaga ao retorno do
investimento em politicas publicas voltadas para a educagdo e a manutengao da
qualidade do ensino. No Brasil, esse cenario é alarmante, especialmente nas
instituicbes federais de ensino. A Nota de Auditoria (IFPE, 2024) destaca que o
Instituto Federal de Pernambuco (IFPE) experimentou um aumento notavel na taxa
de evasédo, que atingiu 21,79%, resultando em sua queda para a 362 posi¢do no
ranking das instituicdes da Rede Federal de Educacgéao Profissional, como mostra no
Grafico 1. Esses dados reforcam a necessidade urgente de estratégias eficazes que
possam identificar precocemente os estudantes em risco e

implementar
intervengdes que favoregam sua permanéncia e sucesso académico.

Grafico 1 — Classificacao das instituicdes que compdem Rede Federal de Educacgéao
Profissional, Cientifica e Tecnoldgica pelo critério da taxa de evasao 2020-2022
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A necessidade de estudos que abordem estratégias eficazes para combater as
altas taxas de evasao escolar é evidente, especialmente em instituicbes de ensino
que enfrentam desafios crescentes nesse aspecto. Uma das abordagens mais
promissoras para enfrentar essa questdo € o uso de técnicas de aprendizado de
maquina, que permitem a analise de grandes volumes de dados académicos para
prever comportamentos e identificar estudantes em risco de abandono. O
aprendizado de maquina pode ser definido como uma forma de inteligéncia artificial
que permite aos sistemas aprenderem e melhorarem automaticamente a partir de
experiéncias passadas sem serem explicitamente programados. Conforme descrito
pela International Business Machines Corporation.

O aprendizado de maquina pode usar conjuntos de dados rotulados, também
conhecidos como aprendizado supervisionado, para informar seu algoritmo, mas
nao exige necessariamente um conjunto de dados rotulados. Essa tecnologia
possibilita a criagdo de modelos preditivos que apoiam a tomada de decisdes e a
implementacao de politicas voltadas para a redug¢ao da evasao.

Diante desse cenario desafiador, este artigo busca contribuir com a sociedade,
apresentando uma solugao potencial para minimizar o problema da evasao escolar.
A pesquisa foi conduzida no IFPE com base em um modelo de aprendizado de
maquina, treinado a partir de dados académicos e sociodemograficos, visando
identificar parametros essenciais para a previsao da evasao escolar.

2 REVISAO DA LITERATURA

No presente topico, serdo abordados conceitos fundamentais que sustentam o
estudo realizado, com destaque para a evasao escolar, a mineragao de dados e o
aprendizado de maquina. Esses temas sao explorados para contextualizar e
fundamentar a aplicagao de técnicas analiticas para a previsdo da evasao.

2.1 Evasao escolar

A evasao escolar € um fendmeno complexo que afeta significativamente o
ambiente educacional e as perspectivas de desenvolvimento individual e social.
Segundo Johann.

A evasdo é um fenbmeno que se caracteriza pelo abandono do curso,
resultando no rompimento do vinculo juridico estabelecido com a instituicdo de
ensino. Esse rompimento ocorre quando o aluno nao renova sua matricula ou
manifesta a intencdo de continuar no curso. Nesse contexto, a evasdo é
compreendida como um abandono definitivo, ja que a auséncia de renovagao da
matricula formaliza a interrupgao do vinculo entre o aluno e a escola.

Nesse contexto, a evasdo € interpretada como um abandono definitivo,
caracterizando uma decisao muitas vezes irreversivel por parte do aluno, que deixa
de renovar sua matricula e, assim, interrompe formalmente o vinculo estabelecido
com a instituicao de ensino.



2.2 Mineragéao de dados

A mineragao de dados € uma area essencial no contexto da analise educacional,
sendo parte do processo mais amplo conhecido como Knowledge Discovery in
Databases (KDD). Conforme descrito por Fayyad (1996), o KDD é composto por
diversas etapas interligadas, que incluem desde a selec¢do e preparagao dos dados
até a interpretacao dos resultados. A Figura 1 abaixo ilustra essas etapas de forma
detalhada, evidenciando o fluxo sistematico necessario para transformar grandes
volumes de dados em conhecimento util.

Figura 1 - Etapas do Processo KDD
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Conforme Silva (2022), todo o processo KDD ocorre de forma iterativa e
interativa, uma vez que cada etapa esta conectada as demais, envolvendo decisdes
e tarefas que precisam ser realizadas pelos usuarios. Caso uma das etapas nao
alcance os resultados esperados, é possivel retroceder e ajustar etapas anteriores,
como a preparacgao dos dados, para garantir a eficacia e a consisténcia do processo
na totalidade. Essa flexibilidade é fundamental para assegurar a qualidade dos
modelos gerados e a confiabilidade das analises.

2.3 Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina, também conhecido pelo termo em inglés machine
learning (ML), refere-se a um campo da inteligéncia artificial que se concentra no
desenvolvimento de algoritmos capazes de aprender e realizar previsdes a partir de
dados. Segundo Kohavi.

Diferentes algoritmos de aprendizado de maquina podem ser aplicados a uma
mesma base de dados, alguns destes podem apresentar melhores resultados
que outros. Entretanto, ndo existe garantia de que um determinado algoritmo
seja melhor ou que tera um melhor desempenho, sendo necessarios estudos
experimentais para descobrir qual se adapta melhor ao problema analisado.



Essa perspectiva ressalta a importancia de experimentar diferentes abordagens
para selecionar o modelo mais eficaz para o problema em questdo, o que é
especialmente relevante no contexto educacional, onde a precisao das previsdes
pode impactar diretamente na elaboragao de estratégias de intervencao.

3 TRABALHOS RELACIONADOS

A evasao escolar € um tema amplamente explorado em diversas pesquisas,
dada sua relevancia e os impactos que gera no sistema educacional. Segundo
Donna (2023), algumas das principais causas da evasao estudantil incluem a
localizacdo da instituicdo, problemas estruturais no curso, auséncia de lagos afetivos
com a instituicdo, falta de integracdo entre a universidade e a educacgao basica,
metodologia de ensino adotada, escolhas inadequadas de carreira, razdes
econbmicas e a falta de informacdes sobre o curso antes do ingresso. Esses
aspectos evidenciam a multiplicidade de fatores que influenciam na decisdo de
abandono escolar e demonstram dados que podem ser levados em consideragao
neste trabalho.

Outro trabalho relevante que explora a relagdo entre os dados coletados e a
evasdo escolar € o estudo de Oliveira (2024). Nesse estudo, os objetivos foram
alcangados por meio da aplicagdo de Mineragado de Dados Educacionais (MDE), um
processo que utiliza métodos de mineracado de dados e aprendizado de maquina no
contexto educacional. Esse enfoque evidencia que, para compreender e mitigar a
evasdo escolar, ndo basta apenas coletar dados; € fundamental aplicar técnicas
apropriadas que permitam ao algoritmo analisar padroes e realizar previsdes
precisas. Essa abordagem reforga a importancia do uso de métodos avangados para
transformar dados brutos em informagdes uteis para a tomada de decisbes
estratégicas no ambiente educacional.

Colpo (2021) estudaram diferentes formas de representar o comportamento
ligado a evaséao escolar na criagdo de modelos preditivos, com foco na educagao
universitaria. Durante o trabalho, eles trataram detalhadamente os dados e testaram
varios algoritmos. Eles descobriram que analisar o comportamento dos alunos ao
longo de todos os semestres, de forma acumulativa e progressiva, ajuda bastante a
melhorar os modelos. Dos algoritmos testados, a Decision Tree e 0 Random Forest
se destacaram, com o Random Forest sendo o mais preciso, alcangando uma
precisao de 80,1%.

Outro ponto importante com relagcdo aos modelos preditivos descrito por
Rodrigues (2022) destaca a seguinte estratégia, a importancia de reconstruir cada
modelo do zero usando a melhor combinacdo de hiperparametros. Apos isso, 0s
modelos sao treinados com 80% dos dados disponiveis e testados com os 20%
restantes. Essa abordagem € essencial para evitar problemas como overfitting e
underfitting, comuns no desenvolvimento de modelos de aprendizado de maquina. O
overfitting acontece quando o modelo aprende em excesso os dados de
treinamento, prejudicando sua capacidade de generalizar. O undeffitting, por outro
lado, mostra um ajuste ruim, levando a um desempenho ruim tanto nos dados de
treino quanto nos de teste. A estratégia descrita busca um equilibrio, garantindo
resultados confiaveis e consistentes.

Um estudo relacionado, realizado no Instituto Federal de Minas Gerais (IFMG),
onde de acordo com Melo (2022), que utilizou o modelo baseado no algoritmo
Random Forest para prever a evasao escolar entre os estudantes atualmente



matriculados no Campus Bambui. A analise foi aplicada em um total de 744
instancias de estudantes, dos quais 382 (51,3%) foram classificados como evadidos
e 362 (48,7%) como formados. O modelo apresentou um percentual médio de
confiabilidade de 87%, com um desvio padrdao de 4%, utilizando os calculos
realizados pela biblioteca PyCaret. Esses resultados reforcam a eficacia da
aplicacao de algoritmos de aprendizado de maquina na identificagcdo de padrdes de
evasdo, contribuindo para o desenvolvimento de estratégias preventivas mais
assertivas.

Outro projeto relevante no campo da analise de aprendizado foi o de Beltran
(2019), que desenvolveu um sistema voltado para monitorar e sinalizar alunos com
risco de evasao. A ferramenta permite listar os alunos classificados como “situacao
normal” ou “risco de evasao”, além de detalhar seus dados e compara-los ao perfil
ideal para o curso. O sistema também oferecia funcionalidades voltadas a gestao
académica, como a possibilidade de agendar reunides pedagdgicas, sugerir
materiais de apoio, indicar suporte de tutoria e notificar professores para um
acompanhamento mais préoximo. Essas funcionalidades facilitaram a identificagao de
riscos e colaboraram na implementacdo de medidas preventivas, destacando a
importancia de ferramentas praticas na gestdo educacional.

Os trabalhos relacionados apresentados neste topico destacam a relevancia e a
complexidade do problema da evasdo escolar, evidenciando a multiplicidade de
fatores que levam ao abandono educacional. Os estudos abordados demonstram a
importancia da coleta, analise e aplicacdo de dados educacionais por meio de
técnicas de aprendizado de maquina. Essas pesquisas reforcam a necessidade de
estratégias que combinem metodologias robustas e tecnologias avangadas para
prever e mitigar a evasao escolar.

4 PROBLEMA DA PESQUISA

A evasao escolar persiste como um desafio complexo e impactante no ambito
educacional do Instituto Federal de Pernambuco - Campus Jaboatdo dos
Guararapes e também em outras instituicbes de ensino, pois envolve uma
interseccdo de fatores multifacetados. A complexidade emerge da interagdo entre
elementos socioecondémicos, psicolégicos e académicos, tornando dificil a atribuicao
de causas especificas. Além disso, a evasao impacta ndao apenas os alunos
individualmente, mas reverbera no sistema educacional como um todo,
comprometendo metas de inclusdo e equidade. As implicagdes socioecondmicas,
como falta de recursos financeiros e acesso limitado a oportunidades, somam-se as
questdes psicoldgicas, incluindo desmotivagéao e falta de apoio emocional. O desafio
reside na necessidade de abordagens holisticas que compreendam a complexidade
desses fatores para desenvolver estratégias eficazes de prevengéo e intervencgao.

Assim, o presente estudo visa analisar a problematica da evasao escolar,
utilizando os dados fornecidos e recorrendo a algoritmos de inteligéncia artificial. A
proposta é realizar uma analise de padrdes nas evasodes, buscando antecipar com
sucesso casos de evasao antes de sua concretizacao.

5 METODOLOGIA

Para a realizagao deste estudo, utilizou-se uma abordagem quantitativa baseada
na analise de dados e aplicagao de técnicas de aprendizado de maquina. A base de



dados foi obtida do sistema de gestdo académica Q-Académico, contendo
informacgdes de alunos matriculados no periodo entre 2014 e 2021 no campus do
Instituto Federal de Pernambuco (IFPE). Apdés uma analise preliminar, foram
selecionados 14 atributos relevantes, tais como sexo, estado civil, tipo de cota e
turno, para construcao e treinamento dos modelos preditivos.

O processo seguiu as etapas do Knowledge Discovery in Databases (KDD),
incluindo pré-processamento dos dados, tratamento de valores ausentes,
normalizacao, codificagao de variaveis categoricas e divisdo da base entre conjuntos
de treino e teste. Os dados foram classificados em duas categorias: estudantes
regulares e evadidos, para treinar os modelos preditivos.

6 DESENVOLVIMENTO

O desenvolvimento deste estudo incluiu varias etapas estruturadas para alcancgar
os objetivos propostos. Primeiramente, realizou-se a coleta dos dados
sécio-demograficos e a situagdo académica dos alunos a cada periodo, utilizando o
sistema académico institucional. Em seguida, aplicaram-se técnicas de
pré-processamento, incluindo limpeza e organizagdo dos dados, bem como uma
analise exploratéria para identificar padrdes e tendéncias. Na etapa seguinte, foram
selecionados algoritmos de aprendizado de maquina considerados mais adequados
ao problema, com base em sua capacidade de lidar com os dados disponiveis.

Os modelos foram treinados e avaliados utilizando métricas classicas como
Acuracia, F1-Score, Recall, Kappa e Precisdo, que possuem ampla aceitagdo em
trabalhos similares. Por fim, os resultados dos modelos foram comparados para
identificar o desempenho mais eficaz e os fatores determinantes para a previséo da
evasdo. Na Tabela 1, apresenta-se uma descricdo detalhada de cada métrica
utilizada no processo de avaliagdo dos modelos.

Tabela 1 — Descrigao das métricas de avaliacdo de desempenho

Métrica O que mede Como interpretar
Accuracy Refere-se a precisao geral do Quanto mais proximo de 1,
(Acuracia) modelo, ou seja, qual a propor¢ao de | melhor. Indica a eficacia geral do

previsdes corretas em relacido ao total| modelo em acertar as previsdes.
F1 Score Uma média harménica entre precisdo E util quando ha um
(Pontuagéo F1) e recall. desequilibrio nas classes. Quanto

mais proximo de 1, melhor
equilibrio entre precisado e recall.

Recall A proporc¢éo de casos positivos Quanto mais proximo de 1,
(Revocagao) reais que foram corretamente melhor o modelo esta em capturar|
identificados pelo modelo. todos os casos positivos.
Cohen's Kappa Avalia a concordancia entre as |Quanto mais préximo de 1, melhor
(Kappa de Cohen)| previsdes do modelo e os resultados a concordancia do modelo,
reais, levando em conta a considerando a concordancia
concordancia esperada ao acaso. esperada ao acaso.
Precision A proporcéo de casos positivos Quanto mais proximo de 1,
(Precisdo) previstos pelo modelo que sé&o menor é a taxa de falsos
verdadeiramente positivos.

Fonte: Autor



Com base nessas informacdes, foram criados modelos de inteligéncia artificial
utilizando os algoritmos Decision Tree Classifier, Random Forest e XGBoost, com o
proposito de estimar a probabilidade de evasdo dos alunos. A selegcdo desses
modelos considerou critérios como desempenho, facilidade de interpretacdo e
habilidade para trabalhar com diferentes tipos de dados.

6.1 Pré-processamento da base de dados

Foi reunida informagdes abrangentes sobre os alunos matriculados nos cursos
do IFPE, totalizando mais de 100 atributos distintos. Apdés uma analise detalhada
dos campos disponiveis, foram selecionadas 14 colunas consideradas essenciais
para as analises e o treinamento dos modelos. O processo de seleg¢ao e tratamento,
descrito previamente, resultou na definigdo dos atributos apresentados na Tabela 2,
vale ressaltar que os dados dos alunos ndo foram divulgados devido as questdes
LGPD (Lei Geral de Protecao de Dados Pessoais).

Tabela 2 - Nomenclatura das colunas selecionadas.

Coluna Descricao
Coeficiente_Rendimento Coeficiente de rendimento
Desc_Tipo_Escola_Origem Tipo de escola de origem
Percentual_Frequencia Percentual de frequéncia
Nivel_Ensino Nivel de ensino
Desc_Cor Cor ou raga declarada
Desc_Modalidade_Curso Modalidade do curso (concomitante,

subsequente ou outros)

Desc_Cota Tipo de cota que 0 aluno se beneficiou para
ingressar
Desc_Estado_Civil Situagao conjugal
Sexo Sexo biolégico declarado
Desc_Renda_Per_Capita Renda familiar bruta per capita declarada

Desc_Naturalidade Naturalidade declarada

Desc_Turno Turno de matricula do curso
Desc_Sit_Matricula Situagdo académica (matriculado, concluido,

evadido ou outras);

Fonte: Autor

6.2 Exploragao e analise dos dados relacionados a evasao

Esta segéo apresenta uma leitura descritiva da base com o objetivo de identificar



concentragdes de evasdo por grupo (sexo, estado civil, cor/ragca, modalidade, curso,
turno e tipo de cota). As leituras e graficos a seguir tém carater exclusivamente
descritivo e servem apenas para contextualizar a distribuicdo dos casos na amostra;
nao discutem causas, nao propdem intervengdes e nao estabelecem vinculos diretos
com a etapa preditiva. Esta observagao aplica-se a todas as subsecgoes, graficos e
tabelas desta segao.

6.2.1 Analise por modalidade e turno dos cursos

O Grafico 2 apresenta a participagcao de cada modalidade no total de evasoes,
oferecendo uma visdo descritiva da concentragdo de casos entre as diferentes
ofertas de curso. No recorte analisado, a modalidade subsequente concentrou
92,96% do total de evasdes, enquanto as demais modalidades somaram 7,04%.
Essa leitura identifica modalidades com maior peso relativo na evasédo observada,
sem inferir causalidade.

Grafico 2 - Participagao no Total de Evasdes por Modalidade de Curso (%).
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Fonte: Autor

O Gréafico 3 mostra a participagédo de cada turno no total de evasodes,
possibilitando a comparacdo direta entre periodos de oferta quanto ao volume
relativo de desligamentos.

Gréfico 3 - Participagao no Total de Evasdes por Turno (%).
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Fonte: Autor
6.2.2 Analise por curso

O Grafico 4 apresenta a participacdo de cada curso no total de evasdes,
oferecendo uma visao descritiva da concentragdo de desligamentos por area de
ensino. A leitura permite identificar cursos com maior peso relativo na evasao



observada, sem inferir causalidade e sem propor explicagdes para as diferencas
registradas.

Gréfico 4 - Participagao no Total de Evasdes por Curso (%).

60%

55.24%

50%

40% 37.72%
30%
20%

10%
3.44%

0% 0.16%
TG TQIG EITEJ EIC)B TADS ADM-|G
Fonte: Autor.
Tabela 3 - Descri¢do dos cursos.
Abreviacdao |[Curso
TG Técnico em Informatica para Internet - Subsequente
TQJG Técnico em Qualidade - Subsequente
EITE) Especialigagéo em Desenvolvimento, Inovagdo e
Tecnologias Emergentes
EIC)B Especializ~agéo em Ge.stéo"e Qualidade em Tecnologia da
Informacdo e Comunicagao
TADS Tecnologia em Andlise e Desenvolvimento de Sistemas
ADM-JG Assistente Administrativo - PROEJA - SEE/PE

Fonte: Autor.

Conclui-se, nesta leitura descritiva, que no periodo analisado o curso TIJG
concentrou 55,24% das evasbes e o TQJG 37,72%, enquanto EITEJ, EICJB, TADS
e ADM-JG somaram os 7,04% restantes; esses resultados servem apenas para
contextualizar a distribuicdo dos casos na amostra e n&o constituem evidéncia
causal.

6.2.3 Analise por sexo e estado civil

Os Graficos 5 e 6 apresentam a participacdo de cada categoria no total de
evasodes, respectivamente por sexo e por estado civil. No recorte analisado, o sexo
masculino respondeu por 64,95% das evasdes e o feminino por 35,05%. Quanto ao
estado civil, estudantes solteiros concentraram 79,81% das evasdes e casados
14,24%, enquanto as categorias “ndo declarado” e “outros” compdem o percentual
remanescente.



Grafico 5 - Participagao no Total de Evasdes por Sexo (%).
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Grafico 6 - Participagao no Total de Evasdes por Estado Civil (%).
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6.2.4 Analise por grupo étnico e sistema de reserva de vagas (cotas)

O Grafico 7 destaca o percentual de evasdao de estudantes conforme os
diferentes grupos étnicos. Essa analise permite identificar possiveis desigualdades
relacionadas a permanéncia nos cursos e aponta a importancia de investigar fatores
socioculturais que possam influenciar essas diferencas.



Gréfico 7 - Participacdo no Total de Evasées por Grupo Etnico (%).
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Fonte: Autor.

Por outro lado, o Grafico 8 apresenta o percentual de evaséo por tipo de cota
utilizada no processo seletivo dos cursos. Essa abordagem contribui para avaliar
como os diferentes sistemas de reserva de vagas impactam a permanéncia dos
estudantes, sendo a descri¢cao detalhada de cada tipo de cota fornecida na Tabela 4.

Graéfico 8 - Participagao no Total de Evasdes por Tipos de Cota (%).
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Tabela 4 - Descri¢cao das cotas do sistema de reserva de vagas.

Abreviacdo Descricao do tipo da cota

Cota 1 N&o possui

Cota 2 Aluno de Escola Publica com renda <= 1,5 SM por pessoa

Cota 3 Aluno de Escola Publica com renda <= 1,5 SM por pessoa, autodeclarado preto, pardo ou indigena
Cota 4 Aluno de Escola Publica com renda > 1,5 SM por pessoa

Cota 5 Aluno de Escola Publica com renda > 1,5 SM por pessoa, autodeclarado preto, pardo ou indigena
Cota 6 Aluno de Escola Publica, com deficiéncia e com renda <= 1,5 SM por pessoa

Aluno de Escola Publica, com deficiéncia e com renda <= 1,5 SM por pessoa, autodeclarado preto,

Cota 7 pardo ou indigena

Cota 8 Aluno de Escola Publica, com deficiéncia e com renda > 1,5 SM por pessoa

Cota 9 Alunos de Escola Publica, sem comprovacdo renda

Cota 10 Alunos de Escola Publica, sem comprovacgédo renda, autodeclarado preto, pardo ou indigena
Cota 11 Ampla Concorréncia

Fonte: Autor.

O Grafico 8 revela que os estudantes que ingressaram por ampla concorréncia
ou sem cotas apresentam uma taxa de evasao superior aqueles que ingressaram
por meio de cotas. Esse dado sugere que a auséncia de beneficios associados aos
sistemas de reserva de vagas pode resultar em maiores dificuldades para esses
alunos, incluindo desafios como desmotivacio, falta de identificagcdo com o ambiente
académico, necessidade de conciliar estudos com trabalho, baixa autoestima ou
auséncia de suporte institucional. Pesquisas futuras podem explorar esses aspectos
mais detalhadamente, contribuindo para uma compreensao aprofundada das razées
que levam a evaséao escolar em diferentes grupos de ingresso, conforme descrito na
Tabela 4.

6.3 Tratamento dos dados para treinamento dos algoritmos

Nesta secdo, sdo detalhados os procedimentos adotados para preparar os
dados de evaséao dos alunos para aplicagdo nos modelos de inteligéncia artificial. O
primeiro passo foi a conversdao de valores categodricos (strings) em valores
numeéricos inteiros. Para isso, foram aplicadas regras simples, atribuindo valores
inteiros as categorias textuais de forma légica ou alfabética. As colunas convertidas
incluem: Sexo, Estado civil, Cor, Tipo de curso, Curso, Turno e Tipo de cota. Por
exemplo, na coluna "Sexo", os valores “masculino” foram substituidos por 1 e
“feminino” por 0.

Na sequéncia, foram excluidas as colunas relacionadas a situagao da matricula,
uma vez que estas representavam a variavel alvo (dependente) do estudo. Nesse
contexto, o valor 0 indicava uma situagao regular, enquanto o valor 1 correspondia a
evasdo. Posteriormente, os dados foram divididos em variaveis independentes (X)
representando todas as colunas restantes, e a variavel dependente (Y), que é o
target (variavel que deseja prever). Por fim, os dados foram particionados em
conjuntos de treino e teste, utilizando uma proporc¢ao de 80% para o treinamento dos
modelos e 20% para a avaliacido de desempenho.



7 Anadlise de desempenho dos modelos de aprendizado de maquina

Nesta secdo sao apresentados os resultados do treinamento e da avaliagao de
trés modelos de aprendizado de maquina: Decision Tree Classifier, XGBoost e
Random Forest. A avaliagdo baseou-se nas métricas do classification report,
complementadas pelo indice de Cohen’s Kappa, amplamente adotadas em estudos
dessa natureza.

Para aperfeicoar o desempenho, aplicou-se GridSearchCV apenas aos modelos
Decision Tree e XGBoost, com validagdao cruzada k-fold (5, embaralhada) e
accuracy como métrica de selecdo. Em cada um, avaliou-se uma grade de
hiperparametros pertinentes (p.ex., max_depth, min_samples_split e
min_samples_leaf na Decision Tree; n_estimators, learning_rate, max_depth,
min_child_weight, gamma no XGBoost), selecionando-se a melhor combinacao pelo
desempenho médio na validagcédo; o modelo escolhido foi entdo ajustado e avaliado
no conjunto de teste. O Random Forest foi mantido sem busca exaustiva de
hiperparametros.

O GridSearch (GridSearchCV) é um procedimento sistematico de otimizagéo de
hiperparametros: testa-se exaustivamente uma grade pré definida de valores,
estima-se o desempenho por validagdo cruzada e escolhe-se a combinagcdo que
maximiza a métrica definida (neste trabalho, accuracy). Esse processo reduz o risco
de escolhas ad hoc de hiperparametros e tende a produzir modelos mais estaveis e
com melhor desempenho geral.

Como métricas de avaliagao, utilizaram-se Accuracy, Precision, Recall,
F1-Score, Cohen’s Kappa e a area sob a curva ROC (ROC-AUC). A Accuracy indica
a proporcao global de acertos e € mais informativa quando as classes estédo
equilibradas; a Precision mede, entre os exemplos previstos como evasdo, quantos
de fato o sao (controla “alarmes falsos”); o Recall mede, entre os que realmente
evadiram, quantos foram corretamente identificados (evita “casos perdidos”); o
F1-Score é a média harménica entre Precision e Recall, sintetizando o equilibrio
entre ambos, util em cenarios com desbalanceamento; o Cohen’s Kappa corrige a
acuracia pelo acordo esperado ao acaso, oferecendo uma leitura mais “justa” em
bases desbalanceadas; por fim, a ROC-AUC resume, em um unico numero (0,5 a
1,0), o poder de separagdo do modelo ao longo de todos os limiares de decisdo —
quanto maior a area, melhor a capacidade do modelo de ranquear corretamente
casos de evasao acima de n&o-evasao.

7.1 Decision Tree Classifier (DTC)

O Decision Tree Classifier utiliza uma abordagem baseada em arvores de
decisdo, aplicando o método de divisdo e conquista para realizar a classificagdo dos
exemplos. Cada no representa uma regra de decisdo fundamentada nos atributos
dos dados, permitindo a organizagéo e separagao dos exemplos de maneira logica e
eficiente.

Os principais pontos fortes desse modelo sdo sua simplicidade, facilidade de
interpretacdo e rapidez de execugdo. Para avaliar seu desempenho, foram
realizados dois experimentos distintos, modelo base (sem GridSearchCV) utilizando
hiperparametros padrdo. Modelo otimizado (com GridSearchCV) ajustado via
validacado cruzada k-fold (5 divisbes), com busca exaustiva sobre parametros como
max_depth, min_samples_split e min_samples_leaf.



Tabela 5 - Resultados do processamento do Decision Tree Classifier sem

gridSearch.

Acuracia

Precision

Recall

F1-Score

Cohen’s Kappa

0,79

0,64

0,79

0,79

0,51

Fonte: Autor.

Grafico 9 - Matriz de confusao do Decision Tree Classifier sem gridSearch.
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Grafico 10 - Curva ROC do Decision Tree Classifier sem gridSearch.
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Tabela 6 - Resultados do processamento do Decision Tree Classifier com

gridSearch.

Acuracia Precision Recall F1-Score Cohen’s Kappa
0,82 0,66 0,82 0,83 0,61

Fonte: Autor.

Grafico 11 - Matriz de confuséo do Decision Tree Classifier com gridSearch.
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Grafico 12 - Curva ROC do Decision Tree Classifier com gridSearch.
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7.2 XGBoost

O XGBoost € um algoritmo avangado baseado em arvores de decisdo que
emprega o método de boosting, combinando diversos modelos fracos para formar
um modelo robusto e eficiente. Segundo Teixeira (2024), sua principal estratégia
consiste em corrigir iterativamente os erros dos modelos anteriores, aprimorando
progressivamente o desempenho preditivo.

Sua popularidade decorre da alta eficiéncia em bases desbalanceadas, do bom



desempenho em competicbes de machine learning e da capacidade de
generalizagcdo em diferentes contextos. Para avaliar o desempenho do XGBoost,
foram realizados dois experimentos, modelo base (sem GridSearchCV), utilizando
hiperparametros padrdo. Modelo otimizado (com GridSearchCV), ajustado via
validacdo cruzada k-fold (5 divisbes), com busca exaustiva sobre pardmetros como
n_estimators, learning_rate, max_depth, min_child_weight e gamm.

Tabela 7 - Resultados do processamento do XGBoost sem gridSearch.

Acuracia

Precision Recall

F1-Score

Cohen’s Kappa

0,82 0,72

0,82

0,82

0,57

Fonte: Autor.

Grafico 13 - Matriz de confusao do XGBoost sem gridSearch.
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Grafico 14 - Curva ROC do XGBoost sem gridSearch.
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Tabela 8 - Resultados do processamento do XGBoost com gridSearch.

Acuracia Precision Recall F1-Score Cohen’s Kappa

0,84 0,72 0,84 0,84 0,62

Fonte: Autor.

Graéfico 15 - Matriz de confus&o do XGBoost com gridSearch.
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Grafico 16 - Curva ROC do XGBoost com gridSearch.
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7.3 Random Forest

O Random Forest € um algoritmo baseado em arvores de decisdo que aplica o
método de bagging, combinando multiplas arvores treinadas de forma paralela para
formar um modelo robusto e estavel. Conforme descrito por Breiman (2001), essa
técnica utiliza amostras aleatérias com reposicao para treinar diferentes arvores de
decisao e, em seguida, realiza uma votagao majoritaria (no caso de classificagéo) ou
média (em regressao) para determinar o resultado final.

A principal vantagem do Random Forest € sua resisténcia ao oveffitting, por
reduzir a varidncia do modelo sem aumentar o viés, além de apresentar alto
desempenho em bases desbalanceadas.

Neste estudo, o modelo foi configurado com n_estimators = 200 e random_state
= 42, parametros definidos empiricamente com base na literatura e em testes
preliminares, ndo foi utilizada busca exaustiva de hiperparametros (GridSearchCV),
visto que o objetivo era avaliar o comportamento padrdo do algoritmo sob uma
configuragéo robusta e consistente.

Tabela 9 - Resultados do processamento do Random Forest.

Acuracia Precision Recall F1-Score Cohen’s Kappa

0,8347 0,834 0,8347 0,8343 0,6059

Fonte: Autor.

8 Interpretacao dos Resultados



Os resultados das métricas de avaliagdo (precision, recall, F1, accuracy e
Cohen’s kappa) permitem comparar a qualidade dos modelos testados. Para
Decision Tree e XGBoost, reportamos os melhores desempenhos obtidos apds
otimizacao via GridSearchCV (validacado cruzada k-fold), a fim de comparar cada
algoritmo em sua configuracdo otima. Ja o Random Forest foi avaliado sem
GridSearch, utilizando n_estimators = 200 e random_state = 42, mantendo uma
configuragéo robusta e consistente. Nestas condi¢des, o Random Forest apresentou
o melhor desempenho global no conjunto de teste. Para facilitar a comparacao
direta, a Tabela 10 consolida os resultados.

Tabela 10 - Comparativo consolidado entre os algoritmos experimentados (Decision
Tree e XGBoost com GridSearchCV; Random Forest com n_estimators=200 e
random_state=42).

Modelo Precision Recall F1 Accuracy Kappa
XGBoost 0,72 0,84 0,84 0,84 0,62
RandomForest 0,83 0,83 0,83 0,83 0,60
Decision Tree 0,66 0,82 0,83 0,82 0,61

Fonte: Autor.

Outro estudo que também destacou o modelo Random Forest foi o de Silva
(2022). Conforme apresentado na Tabela 11, ao utilizar as mesmas métricas de
avaliagdo, mas aplicando-as em um dataset diferente, 0 desempenho superior desse
modelo continuou evidente, reforcando sua eficacia em cenarios variados.

Tabela 11 - Resultados comparativos de Silva (2022).

Metricas Naise Bayer Regressao Random Xgboost
Logistica Forest

Acuracia 0.26235678 0.77123456 0.73678789 0.77234771

Precisao 0.47356890 0.69346780 0.70567845 0.70345781

Recall 0.49452367 0.72235689 0.75147890 0.75346745

F1 Score 0.23235689 0.70341256 0.71467945 0.71345790

Fonte: Silva (2022)

9 Implementagao do sistema

Foi desenvolvida uma aplicacdo web para operacionalizar a pesquisa e facilitar a
reprodugcdo dos procedimentos. A solugdo materializa a arquitetura proposta em
camadas, oferecendo um fluxo unificado do carregamento de bases a execugao de
analises e a visualizagdo de métricas e previsdes, com registro de historico e
rastreabilidade das execugdes. Embora ndo fosse requisito do estudo, a aplicacéo
foi concebida como prova de conceito para uso académico e institucional,
preservando o escopo analitico original. A descricdo do funcionamento e dos



principais componentes encontra-se nas subsecdes 9.1 a 9.3.

9.1 Funcionamento do Back-end

O funcionamento do back-end € dividido entre dois moddulos principais,
Evasion-Watch e Evasion-Pred. O Evasion-Watch &€ o nudcleo do sistema,
responsavel por receber, validar e armazenar dados estudantis, agendar analises,
controlar usuarios (autenticacéo via JWT), disparar tarefas via Kafka e consolidar
histérico e status de analises. O Evasion-Pred, por sua vez, é dedicado ao
processamento analitico e preditivo: recebe tarefas via Kafka, manipula os dados
recebidos do banco MariaDB, executa rotinas de machine learning (Random Forest
e outros), salva os resultados de predigdo, métricas de treinamento e atualiza o
estado das tarefas conforme processamento.

9.2 Funcionamento do Front-end

O front-end do sistema (Evasion-WebApp) foi desenvolvido em Angular e
organiza a interface em modulos e componentes voltados a gerenciamento de
analises, agendamento, treinamento de modelos e histérico de resultados. A
camada de apresentagdao utiliza Angular Material para oferecer navegacao
responsiva, pesquisa e visualizagado de dados. A aplicacdo consome o back-end por
meio de uma APl REST (HTTP/JSON), através da qual realiza operagdes como
agendamento e execugao de analises, upload de arquivos, treinamento de modelos
de aprendizado de maquina e consulta/manipulagao de historicos.

Imagem 1 - Tela de analise.

e H .
G EValen Inicio  Analise  Treinamento da IA e LSTIUTOEEDERAL
c Agendar Analise Analise rapida

Prox. Execuco: Prox. Execugo Prox. Execugdo:

09/10/2025 09/10/2025 11/10/2025
Mensal Dixt Sormesiral- Do Arwal -Dia 10

Matricula Nome Data da analise Stuacio
12345 Maria ilva 0171072025 Em risco
67890 Jodo Souza 05/1072025 Regular
11223 Ana Costa 10/10/2025 Em risco
44556 Pedro Lima 15/10/2025 Regular

78901 Lucas Fernandes 20/10/2025 Regular

Fonte: Autor.



Imagem 2 - Tela de Treinamento da IA.
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Fonte: Autor.

9.3 Integracao entre as camadas

A integracao entre as camadas do sistema é baseada em comunicagéao via API
REST e mensageria assincrona. O front-end (Angular) acessa as funcionalidades do
back-end Java (Evasion-Watch) por meio de requisicbes HTTP, transmitindo dados
no formato JSON e utilizando autenticagdo JWT para garantir seguranga e controle
de acesso. O Evasion-Watch, por sua vez, é responsavel por orquestrar os fluxos
principais: consulta e armazenamento dos dados, gerenciamento de usuarios,
agendamento e disparo de analises e treinamentos.

Ao acionar rotinas de machine learning ou previsdes preditivas, o Evasion-Watch
envia mensagens usando Apache Kafka para o médulo Evasion-Pred (Python), que
consome essas solicitacdes, processa os dados diretamente no banco e devolve os
resultados ao proprio back-end. Todo o gerenciamento de estados (tarefas,
histéricos, agenda) é realizado e centralizado pelo back-end, permitindo que o
front-end possa acompanhar e exibir em tempo real o status das operacdes
solicitadas.

Assim, o sistema combina protocolos HTTP (REST), autenticagdo JWT, JSON e
mensageria Kafka para garantir uma arquitetura escalavel, segura e modular, que
separa claramente responsabilidades entre as camadas de apresentacéo,
processamento, orquestracéo e analise de dados.

10 Consideragoées finais

Este estudo apresentou uma aplicagéo de inteligéncia artificial voltada para a
previsdo da evasdo escolar entre alunos de cursos técnicos e superiores de um
Instituto Federal. Foram empregadas técnicas de aprendizado de maquina para o
treinamento e avaliagdo de trés modelos: XGBoost, Random Forest e Decision Tree
Classifier. Os dados utilizados consistiram em 2.077 registros extraidos do sistema
Q-Académico, incluindo variaveis sociodemograficas e académicas.

Entre os modelos analisados, o Random Forest se destacou, alcangando os
melhores resultados em todas as métricas avaliadas, mesmo sem ajustes adicionais.
Os achados demonstram que os modelos desenvolvidos foram capazes de prever a
evasao escolar com elevada acuracia e precisao, apresentando ainda um equilibrio
satisfatorio entre recall e F1-score. Tais resultados oferecem suporte significativo



para o desenvolvimento de estratégias mais eficazes no enfrentamento da evasao
escolar.

10.1 Limitagoes

Como trabalhos futuros, propbde-se ampliar a base de dados em volume e
diversidade, incluindo novas coortes e atributos relevantes e segmentagao temporal
que diferencie periodos pré, durante e pds-pandemia, de modo a reduzir viés
conjuntural e fortalecer a generalizacdo. Recomenda-se explorar de forma
sistematica os insights da sec¢do 6.2, convertendo achados descritivos em hipéteses
testaveis e em engenharia de atributos, por exemplo a combinag¢ao de modalidade e
turno, indicadores de participagdo no total de evasdes e taxas internas por grupo,
bem como segmentagdes que auxiliem a selegcao de variaveis. Sugere-se evoluir o
sistema de treinamento ja implementado com ingestao continua de dados, melhores
dashboards e melhores personalizagdes de treinamento e previsdo da evasao. Na
modelagem, além dos algoritmos atualmente utilizados: XGBoost, Random Forest e
Decision Tree, recomenda-se avaliar CatBoost, LightGBM, regressao logistica
regularizada, SVM e redes neurais multicamadas. Por fim, recomenda-se adotar
mais métricas alinhadas ao problema, incluindo PR-AUC e Brier score e também
realizar validacdo externa em dados de outras instituicdes para avaliar a robustez e
a transferéncia dos resultados.

10.2 Trabalhos futuros

Para pesquisas futuras, planeja-se explorar técnicas adicionais de aprendizado
de maquina, como redes neurais artificiais e deep learning, que possuem potencial
para lidar com maior complexidade e identificar padrées mais avancados nos dados.
Além disso, propde-se ampliar o conjunto de dados, tanto em numero de instancias
quanto em variedade de caracteristicas, o que pode enriquecer as analises e
melhorar a capacidade preditiva dos modelos. Outra direcdo importante seria aplicar
os algoritmos desenvolvidos em dados de outras instituigbes de ensino, visando
avaliar a sua capacidade de generalizagao e a validade dos resultados em diferentes
contextos educacionais.
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