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RESUMO

A evasdo na pos-graduacgdo stricto sensu constitui um fendmeno complexo, com impactos aca-
démicos e institucionais relevantes, especialmente em institui¢des publicas. No Programa de
P6s-Graduagdo em Ciéncia da Computagdao (PPGCC) do Instituto Federal do Ceard (IFCE), com-
preender os fatores associados a permanéncia e a evasao € fundamental para subsidiar politicas
de acompanhamento discente. Nesse contexto, esta pesquisa aplica técnicas de Mineracado de
Dados Educacionais e Aprendizado de Maquina para identificar padrdes associados a evasao
no programa. A metodologia estd estruturada em 7 etapas: (i) entendimento do dominio de
estudo, (i1) coleta dos dados, (ii1) andlise visual dos dados, (iv) pré-processamento dos dados, (v)
treinamento dos modelos, (vi) avaliacdo dos modelos e (vii) aplicag¢do pratica do melhor modelo.
A base analisada contempla 255 matriculas registradas entre 2014/2 e 2025/1, contendo inici-
almente 144 atributos académicos, demogréficos e socioecondmicos. A andlise visual da base
forneceu uma primeira visdo sistematica sobre o conjunto de dados, permitindo a identificagdo de
limitagdes intrinsecas (ex: presenga de valores ausentes e inconsisténcias) e a caracterizacio dos
atributos disponiveis para o estudo. Apds o pré-processamento, foram treinados e avaliados trés
modelos supervisionados de classificacio (Decision Tree, Random Forest ¢ XGBoost), que foram
combinados com diferentes técnicas de selecao de atributos, imputacdo de dados e balanceamento
de dados. Um total de 3.600 experimentos foi realizado. O melhor desempenho foi obtido com o
modelo XGBoost combinado com Principal Component Analysis (PCA), alcancando Acuricia
global de 0,8810 e para os “Egressos sem Exito” Precisdo de 0,84, Recall de 0,9545 e F1-score
de 0,8936. Os resultados indicam que a evasao esté associada a fatores interdependentes, sendo
melhor capturada por representagdes que exploram combinagdes latentes dos atributos. Embora
o uso de PCA limite a interpretacdo direta, a andlise de importancia dos atributos, realizada com
um modelo interpretavel (sem a utilizacdo do PCA) de desempenho competitivo, revelou trés
dimensdes principais: (i) académica (nivel de instru¢do, matriz curricular e anos apds a gradua-
¢20); (ii) institucional (instituicdo de origem); e (iii) socioecondmica (tipo de cota, profissao e
contexto geografico, incluindo naturalidade). A idade também se destaca como uma variavel
relevante para caracterizar o perfil e o éxito dos estudantes. Como contribuicao prética, foi
desenvolvida uma aplicacdo que integra o modelo treinado, permitindo estimar a probabilidade

de evasdo e apoiar decisOes institucionais baseadas em dados.

Palavras-chave: evasio; predi¢do; pds-graduagdo; computacio; mineracdo de dados educacio-

nais; aprendizado de médquina.



ABSTRACT

Dropout in stricto sensu graduate programs is a complex phenomenon with significant academic
and institutional impacts, especially in public institutions. In the Graduate Program in Computer
Science (PPGCC) at the Federal Institute of Ceard (IFCE), understanding the factors associated
with student retention and dropout is essential to support student monitoring policies. In this
context, this research applies Educational Data Mining and Machine Learning techniques to
identify patterns associated with dropout in the program. The methodology is structured into
seven stages: (i) understanding the study domain, (ii) data collection, (iii) data visualization,
(iv) data preprocessing, (v) model training, (vi) model evaluation, and (vii) practical application
of the best model. The analyzed dataset comprises 255 enrollments recorded between 2014/2
and 2025/1, initially containing 144 academic, demographic, and socioeconomic attributes.
The exploratory data analysis provided an initial systematic overview of the dataset, enabling
the identification of intrinsic limitations (e.g., missing values and inconsistencies) and the
characterization of available attributes. After preprocessing, three supervised classification
models (Decision Tree, Random Forest, and XGBoost) were trained and evaluated, combined
with different techniques for feature selection, data imputation, and data balancing. A total of
3,600 experiments were conducted. The best performance was achieved with the XGBoost model
combined with Principal Component Analysis (PCA), reaching an overall accuracy of 0.8810. For
the “Unsuccessful Graduates” class, the model achieved a precision of 0.84, recall of 0.9545, and
F1-score of 0.8936. The results indicate that dropout is associated with interdependent factors,
being better captured through representations that explore latent combinations of attributes.
Although the use of PCA limits direct interpretability, feature importance analysis performed
with a competitive and interpretable model (without PCA) revealed three main dimensions: (i)
academic (education level, curriculum structure, and years since undergraduate graduation);
(i1) institutional (institution of origin); and (iii) socioeconomic (quota type, profession, and
geographic context, including place of birth). Age also stands out as a relevant variable for
characterizing student profiles and success. As a practical contribution, an application was
developed integrating the trained model, allowing the estimation of dropout probability and
supporting data-driven institutional decision-making.

Keywords: dropout; graduate education; educational data mining; machine learning; prediction.
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13
1 INTRODUCAO

Neste primeiro capitulo, sdo apresentados os elementos centrais que contextualizam,
motivam e justificam o desenvolvimento deste trabalho. Além disso, sdo delineados o objetivo

geral e os objetivos especificos a serem alcangados, assim como € estruturada a dissertacao.

1.1 Contextualizacao

A educagdo € um dos pilares fundamentais para o desenvolvimento humano, social e
econdmico em escala global. Ela desempenha um papel central na formacao de individuos
capacitados, na promocao da inovagdo e no fortalecimento da competitividade das nagdes em
um mundo cada vez mais interconectado e tecnoldgico.

A educacdo superior, em particular, é essencial para a gera¢dao de conhecimento avangado,
o desenvolvimento de habilidades especializadas e a consolidagdo de uma base cientifica que
impulsione o progresso em diversas dreas do saber.

A p6s-graduacio stricto sensu no Brasil teve seu marco regulatorio estabelecido pelo
Parecer n.° 977, de 3 de dezembro de 1965, do entdao Conselho Federal de Educagdao (CAPES,
1965). A partir desse momento, consolidou-se o Sistema Nacional de P6s-Graduacao (SNPG),
que tem por objetivo oferecer alta qualificagcdo cientifica e tecnoldgica aos cidadaos brasileiros
(CAPES, 2025).

Os Planos Nacionais de Pds-Graduacdao (PNPGs) reconhecem a evasdo escolar e o
baixo desempenho académico como problemas estruturais do sistema educacional brasileiro,
manifestando-se tanto no ambito interno dos cursos de mestrado e doutorado quanto nas etapas
anteriores da formagdo educacional (CAPES, 2022). Os primeiros planos, em especial o PNPG I
(1975-1979) (CAPES, 1975) e o PNPG III (1986-1989) (CAPES, 1986), j4 diagnosticavam a
evasao na pos-graduacdo como um ponto de estrangulamento do sistema, associada as demandas
do mercado de trabalho ndo atendidas adequadamente pelos cursos de especializacdo, a baixa
propor¢do de estudantes bolsistas em regime de dedicacdo integral e a consequente ineficiéncia
dos programas, os quais eram considerados pouco eficazes em seu conjunto, uma vez que a
maioria dos candidatos admitidos ndo concluia os créditos e, no caso do mestrado, apenas cerca
de 15% atingiam a titulag@o.

Em uma perspectiva sist€émica, os PNPGs posteriores ampliaram essa andlise ao evi-
denciar que a evasao e o baixo desempenho nas etapas da educac¢do bésica e do ensino médio

comprometem diretamente a formagdo de recursos humanos qualificados para a pds-graduacao,
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visto que o processo de perda e fracasso escolar tem inicio precoce e se acumula ao longo da
trajetéria educacional. Documentos como os PNPGs 2005-2010 (CAPES, 2005), 2011-2020
(CAPES, 2010) e 2025-2029 (CAPES, 2025) ressaltam que as elevadas taxas de evasdao no
ensino médio, associadas a baixa qualidade do ensino, as desigualdades sociais e a fatores
macroestruturais, limitam a expansao e a consolidacao do SNPG.

Nesse contexto, os PNPGs atribuem a pds-graduacdo um papel estratégico no enfren-
tamento indireto da evasdo escolar, defendendo a articulagdo entre o SNPG, coordenado pela
Coordenacdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES), e a educacio bdsica,
por meio da formacao qualificada de professores, do fortalecimento de programas stricto sensu
profissionais e do desenvolvimento de pesquisas que subsidiem politicas publicas voltadas a
permanéncia, ao éxito escolar e a reducao das desigualdades educacionais.

Destaca-se como relevante a constatacdo das dificuldades encontradas para reduzir a
evasdo de pds-graduandos nas dreas tecnoldgicas, a falta de mobilidade e as dificuldades de
insercdo em alguns setores do mercado (CAPES, 2025). De acordo com os documentos, essa
caréncia de mobilidade refere-se ao reduzido fluxo de pds-graduandos, pesquisadores e docentes
entre instituicdes de diferentes regides do pais (mobilidade intranacional) e entre o Brasil e o
exterior (mobilidade internacional).

No cendrio nacional, a mobilidade é considerada pouco significativa em fungdo da
dimensao continental do pais e dos elevados custos de deslocamento e manutencao, fatores
que dificultam a troca de conhecimentos e impedem que o SNPG atue de forma a mitigar as
assimetrias regionais. Como consequéncia, o sistema tende a formagdo académica, restringindo
a diversidade na pesquisa e a colaboracdo interinstitucional. Para reverter esse quadro, o
PNPG 2025-2029 (CAPES, 2025) propde o incentivo a “intranacionaliza¢do” e a solidariedade
académica, expandindo as estratégias de mobilidade também para os orientadores, visando
fortalecer redes de cooperacao e aumentar a visibilidade global da ciéncia brasileira, que também
foi afetada pela queda no contingente de doutorados plenos realizados no exterior.

Considerando que a pesquisa académico-cientifica demanda recursos escassos e de alto
custo (CUNHA, 2004), a evasdo compromete o retorno esperado pela sociedade, ja que o
investimento realizado em estudantes que nao concluem seus cursos deixa de se converter em
novos saberes e contribuicoes cientificas (VELHO, 2005).

No contexto brasileiro, os programas de pos-graduacgao stricto sensu, especialmente em
areas estratégicas como a Ciéncia da Computacdo, t€m um papel crucial na formacao de profissi-

onais qualificados e na produgdo de pesquisas que respondam aos desafios contemporaneos.
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Em 2024, o gasto corrente por matricula equivalente do Instituto Federal do Ceard (IFCE)
foi estimado em R$ 17.030,41, valor que representa o investimento médio anual por estudante,
incluindo despesas com pessoal e custeio. Essa informacao foi disponibilizada pela Plataforma
Nilo Pecanha (PNP), sistema oficial do Ministério da Educacdo (MEC) destinado ao monitora-
mento e a avaliacdo da Rede Federal de Educacao Profissional, Cientifica e Tecnolégica (MEC,
2026). Esse valor evidencia o significativo investimento ptblico realizado na formagao acadeé-
mica dos estudantes, o que torna a evasao escolar um fendmeno de elevado impacto nio apenas
social e educacional, mas também econdmico. A interrup¢ao do percurso formativo antes da
conclusao dos cursos implica a ndo consolidacao dos resultados esperados desse investimento,
reforcando a necessidade de estudos que identifiquem fatores associados a evasdo e subsidiem a
formulacdo de politicas institucionais voltadas a permanéncia e ao éxito discente, especialmente

em instituicdes publicas de ensino como o IFCE.

1.2 Motivacao

Nos ultimos anos, a revolugdo tecnoldgica tem transformado de forma significativa o
cendrio educacional, ampliando as possibilidades de andlise e gestao de dados educacionais. A
crescente digitalizacdo dos processos académicos e administrativos tem resultado na geracao de
grandes volumes de dados, oriundos de ambientes virtuais de aprendizagem, sistemas académicos
institucionais e plataformas educacionais digitais. Quando adequadamente tratados e analisados,
esses dados podem fornecer informagdes relevantes para a melhoria da qualidade do ensino e da
aprendizagem, além de subsidiar o enfrentamento de desafios persistentes, como a evasio e a
retencao escolar (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

Para processar esse volume de informagdes, a Mineracdo de Dados (Data Mining — DM)
apresenta-se como um conjunto fundamental de técnicas e métodos computacionais destinados a
descoberta de padrdes, relacdes e estruturas relevantes em grandes volumes de dados. O objetivo
central da DM ¢é transformar dados brutos em conhecimento titil, capaz de apoiar processos de
andlise e tomada de decisdo utilizando abordagens descritivas, que exploram a estrutura dos
dados para identificar tendéncias, descritivas ou preditivas, que visam estimar comportamentos
futuros com base em dados histéricos. Assim, a DM constitui uma etapa fundamental do processo
de descoberta de conhecimento em bases de dados, possibilitando a identificagdo automatizada
de padrdes que dificilmente seriam percebidos por meio de andlises convencionais (BRAGA,

2005).
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No dominio especifico da educacio, essa aplicagdo deu origem ao campo da Mineracao
de Dados Educacionais (Educational Data Mining — EDM). A EDM constitui uma area de
pesquisa interdisciplinar que integra métodos provenientes da ciéncia de dados, estatistica e
Inteligéncia Artificial para analisar grandes volumes de dados educacionais, com o objetivo de
compreender e melhorar processos educacionais (ROMERO; VENTURA, 2010).

Diferentemente da DM aplicada a outros dominios, a EDM considera as particularidades
do contexto educacional, incluindo fatores pedagdgicos, institucionais e socioecondmicos que
influenciam a trajetéria académica dos estudantes. A andlise desses dados possibilita investigar
fendmenos como desempenho académico, engajamento discente, permanéncia estudantil e
evasdo escolar, contribuindo para o desenvolvimento de estratégias institucionais voltadas a
melhoria da qualidade da educacio e ao apoio a tomada de decisao baseada em evidéncias.

No contexto da EDM, a evasao escolar tem sido amplamente investigada por meio de
abordagens analiticas que combinam andlise descritiva e modelagem preditiva. A abordagem des-
critiva permite identificar padrdes coletivos e perfis recorrentes de estudantes, contribuindo para
uma compreensao mais abrangente dos fatores associados a evasdo. Por sua vez, a abordagem
preditiva utiliza modelos de aprendizado supervisionado para estimar, por exemplo, em nivel
individual, a probabilidade de um estudante evadir ou concluir o curso. A integragc@o dessas duas
perspectivas possibilita ndo apenas compreender o fendmeno da evasio, mas também desenvolver
mecanismos de monitoramento e intervengao precoce voltados a promoc¢ao da permanéncia
estudantil (ROMERO; VENTURA, 2010; BAKER; INVENTADO, 2014).

Desta forma, o Aprendizado de Maquina (Machine Learning — ML), aplicado na EDM,
oferece um conjunto de técnicas capazes de aprender padrdes a partir dos dados, realizar pre-
visdes e construir modelos analiticos que se adaptam automaticamente a novas informagdes
(MITCHELL, 1997). Essas abordagens possibilitam a analise de grandes volumes de dados edu-
cacionais, incluindo registros académicos — como notas, frequéncia, reprovacdes e desempenho
em avaliacdes —, dados demograficos — como idade, género, cor/raga, etnia e estado civil — e
informagdes socioecondmicas — como renda familiar, nivel de escolaridade dos responsaveis e
condi¢des de moradia. A integracdo dessas multiplas dimensdes de dados permite a identificag@o
de padrdes complexos de comportamento discente, bem como a antecipagdo de situacdes de risco
académico, favorecendo intervencdes pedagdgicas mais precisas e personalizadas (BAKER;
INVENTADO, 2014).

No ambito da educagdo superior, a aplicacdo de técnicas de EDM e ML tem sido

amplamente explorada para fins como a predi¢ao de evasdo, a anélise do desempenho académico,
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0 apoio a gestdo institucional e a avalia¢do de politicas educacionais. Estudos indicam que
tais técnicas contribuem para a otimizac¢ao da gestdo académica e para o aprimoramento dos
processos decisorios, ao fornecer evidéncias baseadas em dados que orientam acdes institucionais
mais eficazes (FAY YAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996; WITTEN; FRANK; HALL,
2016).

Dessa forma, o uso de técnicas avangadas de anélise de dados no contexto educacional
representa uma oportunidade estratégica para enfrentar desafios estruturais do sistema educa-
cional, promovendo a melhoria da qualidade do ensino, o sucesso académico dos estudantes e
o alinhamento das praticas educacionais as demandas de uma sociedade e de um mercado de

trabalho em constante transformacao.

1.3 Justificativa

A evasio escolar na pés-graduacgao stricto sensu € um fendmeno complexo e multifatorial,
com impactos negativos significativos para discentes, instituicdes e a propria sociedade como
um todo. Para os discentes, a evasdao do curso pode resultar em frustragdo pessoal, prejuizos
profissionais e perda de oportunidades de qualificacdo. No ambito institucional, a desisténcia
de estudantes implica desperdicio de recursos financeiros e humanos, além de comprometer
indicadores de desempenho e reputacido académica. No ambito social, a evasdo reduz a formagao
de profissionais altamente qualificados, limitando a capacidade de inovagdo e o desenvolvimento
econdmico e tecnoldgico do pais.

A auséncia de indicadores objetivos para identificar precocemente situagdes de risco
dificulta a implementacao de estratégias eficazes de acompanhamento e prevencdo. Muitas
iniciativas institucionais ainda sdo reativas, baseadas em percepgdes subjetivas ou intervengdes
tardias, o que limita sua eficicia.

A EDM e o ML destacam-se como ferramentas essenciais nesse processo, permitindo a
identificagcdo de padrdes complexos, a previsdao de comportamentos e a proposi¢ao de solugdes
personalizadas para o ambiente de aprendizagem (CECHINEL; CAMARGO, 2020). Por meio
dessas técnicas, € possivel analisar dados académicos, demograficos e socioecondmicos para
prever quais estudantes estdo em risco de evasdo, fornecendo subsidios para a formulagdo de
politicas e praticas de gestdo académica mais eficazes, capazes de promover a permanéncia e
o sucesso discente. A capacidade de processar grandes bases de dados e extrair informagdes

relevantes torna essas abordagens indispensdveis para otimizar a gestdo educacional e melhorar
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os resultados de aprendizagem.

Neste contexto, a justificativa para esta pesquisa estd ancorada na relevancia do tema
da evasdo na pds-graduacgdo, especialmente em dreas como a Ciéncia da Computagdo. Este
estudo busca aplicar técnicas de mineracdo de dados aos registros académicos do Programa de
P6s-Graduagao em Ciéncia da Computacdo (PPGCC) do Instituto Federal de Educacio, Ciéncia
e Tecnologia do Ceard (IFCE), com o objetivo de identificar indicadores de aten¢do associados a
evasdo, delinear perfis de sucesso e ndo sucesso, e propor agdes preventivas que favorecam a
permanéncia e o éxito discente. Assim, pretende-se contribuir tanto para a literatura cientifica
quanto para a pratica institucional, oferecendo subsidios para a melhoria da qualidade e eficiéncia

do programa.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo geral aplicar técnicas de mineracdo de dados edu-
cacionais para identificar padroes de evasdao no Programa de Pés-Graduagdo em Ciéncia da

Computacio (PPGCC) do Instituto Federal de Educacgao, Ciéncia e Tecnologia do Ceara (IFCE).

1.4.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos desta dissertacao sdo:

* Coletar dados académicos dos estudantes do PPGCC, garantindo sua integridade e consis-

téncia para andlise.

* Aplicar técnicas de pré-processamento de dados, como tratamento de valores ausentes,

normalizagdo e selec@o de atributos, visando preparar o conjunto de dados para mineracao.

* Utilizar algoritmos de aprendizagem de mdquina supervisionada para predizer o €xito ou a

evasdo estudantil.

* Avaliar os modelos de predi¢cdo quanto ao seu desempenho na identificacdo do éxito e da

evasdo estudantil, por meio de métricas adequadas.

* Implementar uma aplicagdo computacional para integrar e disponibilizar o0 modelo de

aprendizado de maquina desenvolvido, viabilizando sua aplicacdo prética na predi¢do do
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status académico de novos estudantes.

1.5 Producao Cientifica

Durante o mestrado, os seguintes artigos foram publicados:

* BASTOS, N.; GOMES, L. B. S., LINHARES, J. F.,, SILVEIRA, R.; OLIVEIRA, C.
T. Mapeamento Sistematico da Mineracao de Dados Educacionais no Combate a
Evasao Escolar no Brasil. In: Congresso sobre Tecnologias na Educacdo (CTRL+E),

2025, Fortaleza/CE. Sociedade Brasileira de Computagdo (SBC).

* GOMES, L. B. S., LINHARES, J. F., BASTOS, N.; SILVEIRA, R.; OLIVEIRA, C. T.
Perfil das Bases de Dados Nacionais na Area de Mineracio de Dados Educacionais.
In: XXVI Simp6sio Brasileiro de Informética na Educacdo (SBIE), 2025, Curitiba/PR.
Sociedade Brasileira de Computagdo (SBC).

1.6 Estrutura do documento

O restante do trabalho estd organizado da seguinte maneira:

O Capitulo 2 apresenta a fundamentacio tedrica que sustenta a pesquisa, abordando
fundamentos do Aprendizado de Mdaquina, técnicas de selecdo de atributos, estratégias de
balanceamento de classes e métricas de avaliacdo adotadas para andlise do desempenho dos
modelos.

O Capitulo 3 descreve o mapeamento sistemético da literatura realizado sobre evasao
escolar no contexto da Mineracdo de Dados Educacionais no Brasil. Sdo apresentados o
protocolo metodoldgico, os critérios de inclusio e exclusdo dos estudos e a sintese dos resultados,
permitindo identificar tendéncias, lacunas, algoritmos mais utilizados e boas praticas na area,
situando esta pesquisa no cendrio cientifico nacional.

O Capitulo 4 detalha a metodologia da proposta, desenvolvida em 7 etapas principais:
(1) entendimento do dominio de estudo, (ii) coleta dos dados, (iii) analise visual dos dados, (iv)
pré-processamento dos dados, (v) treinamento dos modelos, (vi) avaliagdo dos modelos e (vii)
aplicagdo pratica do melhor modelo.

O Capitulo 5 apresenta e discute os resultados obtidos a partir dos experimentos realizados.

Sdo analisadas as métricas de avaliagdo e discutido o impacto das decisdes de pré-processamento
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e selecdo de atributos na capacidade preditiva, incluindo a interpretacdo dos fatores associados
ao risco de evasio.

O Capitulo 6 descreve a aplicagdo pratica do modelo selecionado como cenério final,
detalhando sua implementac¢do computacional e fluxo de funcionamento. O capitulo evidencia a
viabilidade de utiliza¢do da solucdo em contexto institucional real, demonstrando seu potencial
como ferramenta de apoio a identificacdo precoce de estudantes em risco.

Por fim, o Capitulo 7 apresenta as conclusdes da pesquisa, destacando as principais

contribui¢des, limita¢des identificadas e perspectivas para trabalhos futuros.

1.7 Declaracao de uso de Inteligéncia Artificial

Durante a elaboracdo desta dissertacao, foram utilizadas ferramentas baseadas em Inteli-
géncia Artificial, especificamente o ChatGPT, desenvolvido pela OpenAl, e o Gemini, desenvol-
vido pelo Google, exclusivamente como apoio técnico e instrumental.

O uso dessas ferramentas limitou-se as seguintes atividades:

* Revisdo gramatical e aprimoramento da clareza textual (ChatGPT e Gemini);

Traducgao de trechos entre portugués e inglés (ChatGPT);

Sugestdes de organizacao e estruturacdo textual (ChatGPT);

Suporte ao desenvolvimento e a implementagdo da aplicagdo construida com o framework

Streamlit (Gemini);

Suporte na elaboracdo e ajuste de comandos em linguagem Python durante o desenvolvi-

mento experimental, incluindo o uso do ambiente Google Colab (Gemini).

Assim, ndo houve utiliza¢do de IA na definicao do problema de pesquisa, na constru¢ao
da metodologia, na realizacdo dos experimentos, na andlise dos resultados ou na elaboragdo das
conclusdes. Todas as decisdes cientificas e técnicas foram conduzidas integralmente pela autora.

Todo o contetddo gerado com apoio da ferramenta foi criteriosamente revisado, validado
e, quando necessdrio, adaptado, sendo a autora integralmente responsdvel pela originalidade,

veracidade e integridade deste trabalho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta a fundamentagdo tedrica que sustenta a abordagem metodoldgica
adotada neste trabalho. Inicialmente, sdo apresentados os fundamentos do Aprendizado de
Midquina, com énfase nos métodos supervisionados utilizados nesse estudo. Na sequéncia,
abordam-se as técnicas de selecdo de atributos, destacando sua importancia na reducao de dimen-
sionalidade, na mitiga¢cdo de redundancias e no aprimoramento do desempenho dos modelos.
Posteriormente, sdo discutidas as estratégias de balanceamento de classes, fundamentais em cena-
rios caracterizados por desbalanceamento entre categorias, como ocorre em estudos sobre evasao.
Por fim, sdo apresentadas as métricas de avaliacdo adotadas neste trabalho, as quais permitem
analisar de forma consistente e compardvel o desempenho dos modelos avaliados. O capitulo
fornece o embasamento tedrico necessario para a compreensio das escolhas metodoldgicas e

dos resultados obtidos ao longo da pesquisa.

2.1 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina (Machine Learning — ML) é um subcampo da Ciéncia da
Computacgdo que se dedica ao desenvolvimento de métodos e algoritmos capazes de aprender
padrdes a partir de dados, sem a necessidade de programacado explicita para cada situacao
especifica. De forma geral, um sistema de ML é capaz de melhorar seu desempenho em
determinada tarefa a medida que é exposto a um volume maior de dados ou experiéncias
anteriores (MITCHELL, 1997).

De maneira intuitiva, o ML pode ser comparado ao processo de aprendizagem humana:
assim como uma pessoa aprende a reconhecer padroes apds observar diversos exemplos, 0s
algoritmos aprendem relagdes entre varidveis analisando dados histéricos. Em vez de seguir
regras fixas definidas manualmente, o modelo identifica regularidades nos dados e as utiliza para
realizar previsdes ou classificacdes sobre novas observagoes.

Segundo Witten, Frank e Hall (2016), o ML tem sido amplamente aplicado em 4reas como
reconhecimento de padrdes, diagndstico médico, recomendagao de contetidos, andlise financeira
e, mais recentemente, na educacao, especialmente em estudos de predi¢do de desempenho e
evasdo escolar.

Os métodos de ML podem ser classificados, de forma geral, em trés grandes categorias,
de acordo com a forma como os dados sdo apresentados ao algoritmo e com o tipo de tarefa a

ser realizada: aprendizado supervisionado, aprendizado ndo supervisionado e aprendizado por
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refor¢co. Como o aprendizado supervisionado serd utilizado neste trabalho, ele é apresentado, na

sequéncia deste capitulo, com maior detalhamento em relagdo aos demais.
2.1.1 Aprendizado supervisionado

No aprendizado supervisionado, o algoritmo é treinado a partir de um conjunto de dados
rotulados, no qual cada instancia possui um conjunto de atributos de entrada e uma variavel alvo
previamente conhecida (rétulo). O objetivo do modelo € aprender uma funcdo que estabeleca a
relacdo entre os atributos de entrada e o rétulo correspondente, permitindo que o sistema genera-
lize esse conhecimento para realizar predi¢cdes em novos dados ndo observados anteriormente
(MITCHELL, 1997). Nesse contexto, diferentes modelos e algoritmos podem ser empregados
para realizar essa tarefa de aprendizado, incluindo métodos estatisticos e computacionais capazes
de capturar padrdes complexos nos dados (HASTIE; FRIEDMAN; TIBSHIRANI, 2006).

Esse tipo de aprendizado é amplamente utilizado em tarefas de classificacao e regressao,
sendo particularmente adequado quando o fendmeno de interesse ja ocorreu no passado e seus
resultados sdo conhecidos, como no caso da evasao escolar (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

O funcionamento do ML supervisionado pode ser compreendido como um fluxo que inicia
nos dados rotulados e vai até a geragdo de predi¢des para novos registros. Mais especificamente, o
processo parte de um conjunto de dados de treinamento, no qual cada instancia é descrita por um
conjunto de atributos e associada a uma varidvel alvo previamente conhecida, como estudantes
concluintes e ndo concluintes. Esses dados sdo utilizados na etapa de treinamento de um modelo
supervisionado, no qual algoritmos de ML ajustam seus parametros internos a fim de aprender
uma funcdo capaz de mapear corretamente os atributos de entrada para as classes correspondentes.
Durante esse processo, podem ser realizadas etapas de ajuste de hiperparametros e avaliacao do
desempenho do modelo. Apds o treinamento, o modelo € aplicado a novos dados, produzindo
predi¢des ou estimativas probabilisticas como, por exemplo, sobre o desfecho académico. Esse
fluxo caracteriza a esséncia do aprendizado supervisionado, no qual o conhecimento extraido a
partir de exemplos rotulados € utilizado para generalizar decisdes em dados ndo previamente
observados.

Existem diversos algoritmos de ML supervisionado. Para este trabalho, conforme justifi-
cado no Capitulo 3, foram selecionados e avaliados trés algoritmos consolidados na literatura
por sua robustez, desempenho em dados tabulares e adequagdo a problemas com relagdes ndao

lineares entre atributos: Arvore de Decisdo (Decision Tree), Floresta Aleatéria (Random Forest)
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e Extreme Gradient Boosting (XGBoost). Esses algoritmos sdo apresentados a seguir.

2.1.1.1 Decision Tree

Decision Tree (DT) é um modelo preditivo que organiza o processo de decisdao em uma
estrutura hierdrquica composta por nds internos (testes sobre atributos), ramos (resultados desses
testes) e folhas (classes previstas). O algoritmo busca particionar iterativamente o conjunto de
dados de modo a maximizar a pureza das classes em cada subdivisdo (QUINLAN, 1993).

Do ponto de vista intuitivo, uma arvore de decisao pode ser comparada a um fluxograma
de perguntas sucessivas, no qual cada resposta conduz a um novo critério até que se chegue a
uma decisdo final. Essa caracteristica confere ao modelo elevada interpretabilidade, aspecto par-
ticularmente relevante em contextos educacionais, nos quais a explica¢do dos fatores associados
a evasao € tdo importante quanto a previsao em si (ROMERO; VENTURA, 2010).

Entretanto, drvores muito profundas tendem a se ajustar excessivamente aos dados de
treinamento, fendmeno conhecido como sobreajuste (overfitting). Por esse motivo, o controle
de sua complexidade por meio de hiperparametros € essencial (QUINLAN, 1993; HASTIE,;
FRIEDMAN; TIBSHIRANI, 2006; KUHN; JOHNSON, 2013).

O hiperparametro max_depth define a profundidade méaxima permitida para a constru-
¢ao das arvores de decisdo que compdem os modelos avaliados. Esse parametro exerce papel
fundamental no controle da complexidade do modelo, uma vez que limita o nimero de divisdes
sucessivas realizadas na estrutura da arvore. Dessa forma, sua configuracdo influencia direta-
mente o equilibrio entre a capacidade do modelo de capturar padrdes presentes nos dados e sua
capacidade de generalizacdo para novos conjuntos de dados, contribuindo para a mitigacdo do
overfitting (KUHN; JOHNSON, 2013; HASTIE; FRIEDMAN; TIBSHIRANI, 2006).

De modo geral, valores mais baixos de max_depth tendem a produzir modelos mais
simples, reduzindo o risco de overfitting, porém podem levar ao subajuste (underfitting), quando
o modelo se torna incapaz de capturar padroes relevantes presentes nos dados. Por outro lado,
valores mais elevados aumentam a flexibilidade do modelo e permitem representar relacdes mais
complexas entre os atributos, embora também elevem a probabilidade de o modelo se ajustar

excessivamente aos dados de treinamento (KUHN; JOHNSON, 2013).
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2.1.1.2 Random Forest

Random Forest (RF) € um método de ensemble que combina diversas arvores de decisao
treinadas de forma independente, a partir de subconjuntos aleatérios de dados e atributos. A
previsdo final do modelo € obtida por meio de um processo de votacdo entre as drvores individuais
(BREIMAN, 2001).

A principal vantagem dessa abordagem reside na redu¢do da varidncia do modelo,
tornando-o mais robusto a ruidos e menos suscetivel ao sobreajuste em comparacio a uma tnica
arvore. Em problemas educacionais complexos, nos quais multiplos fatores interagem de forma
nao linear, o Random Forest tem se mostrado particularmente eficaz (HAN; KAMBER; PEI,
2012).

Apesar de apresentar menor interpretabilidade global em relacdo a uma arvore isolada,
0 Random Forest mantém boa capacidade explicativa por meio da anélise de importancia dos

atributos.

2.1.1.3  Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

Do ponto de vista conceitual, 0 XGBoost pode ser compreendido como um processo
de aprendizado iterativo baseado em gradient boosting, no qual modelos sdo construidos se-
quencialmente de modo que cada nova arvore de decisdo seja ajustada para reduzir os erros
cometidos pelos modelos anteriores. Nesse processo, o algoritmo aprende progressivamente
a partir dos residuos gerados nas etapas anteriores, refinando o modelo de forma incremental.
Essa abordagem destaca-se por sua elevada eficiéncia computacional, capacidade de lidar com
grandes volumes de dados e excelente desempenho preditivo em diferentes dominios de aplicagdo
(CHEN; GUESTRIN, 2016; FRIEDMAN, 2001).

No XGBoost, arvores de decisdo do tipo Classification and Regression Trees (CART)
sdo utilizadas como modelos base e combinadas por meio do processo de boosting, resultando
em um modelo ensemble mais robusto e com elevada capacidade preditiva. Além disso, o
algoritmo incorpora técnicas de regularizacao e otimiza¢do computacional que contribuem para
melhorar a generaliza¢do do modelo e reduzir o risco de overfitting, o que tem tornado o XGBoost
amplamente utilizado em tarefas de classificacao e regressao nos mais diversos dominios de
aplicacao (CHEN; GUESTRIN, 2016).

Entretanto, apesar de sua elevada capacidade preditiva, o XGBoost tende a apresentar

menor interpretabilidade quando comparado a modelos mais simples, como arvores de deci-
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sdo individuais, exigindo técnicas adicionais de interpretacdo para andlise mais detalhada dos

resultados (MOLNAR, 2020).

2.1.2 Aprendizado ndo supervisionado

No aprendizado nao supervisionado, os dados ndao possuem rétulos previamente defi-
nidos. Nesse tipo de abordagem, o objetivo do algoritmo € identificar estruturas, padroes ou
agrupamentos naturais presentes nos dados, sem conhecimento prévio das classes ou categorias
existentes. Dessa forma, os métodos buscam revelar relagdes e regularidades ocultas a partir
da organizacdo intrinseca dos dados (HAN; KAMBER; PEI, 2012; HASTIE; FRIEDMAN;
TIBSHIRANI, 2006).

O funcionamento do ML ndo supervisionado pode ser evidenciando pelo processo de
extragcdo de padrdes a partir de dados ndo rotulados. Diferentemente do aprendizado supervisio-
nado, nesse paradigma os dados de entrada ndo possuem uma varidvel alvo previamente definida,
sendo compostos apenas por atributos descritivos. Nessa abordagem, os algoritmos buscam
identificar estruturas inerentes ao conjunto de dados por meio de técnicas como agrupamento
(clustering) e redugdo de dimensionalidade. Como resultado, os dados podem ser organizados
em grupos de instancias com caracteristicas semelhantes ou projetados em espacos de menor di-
mensao, facilitando a andlise e interpretacdo dos padrdes identificados. No contexto educacional,
tais técnicas possibilitam a identificacdo de perfis de estudantes e padrdes de comportamento
académico, contribuindo para andlises exploratérias que podem anteceder ou complementar
modelos preditivos (HAN; KAMBER; PEI, 2012; WITTEN; FRANK; HALL, 2016; HASTIE,;
FRIEDMAN; TIBSHIRANI, 2006).

De modo geral, a principal diferenca entre o aprendizado supervisionado e o aprendizado
nao supervisionado estd na presenga de rétulos nos dados utilizados durante o treinamento.
Enquanto no aprendizado supervisionado o modelo aprende a partir de exemplos previamente
rotulados, buscando prever a varidvel alvo para novos dados, no aprendizado nio supervisionado
ndo ha rétulos disponiveis, e os algoritmos t€ém como objetivo identificar estruturas, padroes ou
agrupamentos inerentes ao conjunto de dados (MITCHELL, 1997; HAN; KAMBER; PEI, 2012;
HASTIE; FRIEDMAN; TIBSHIRANI, 2006).
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2.1.3 Aprendizado por reforco

O aprendizado por refor¢o baseia-se na interagdo continua de um agente com um ambi-
ente, no qual acdes sdo realizadas e recompensas ou penalidades sdo recebidas em fung¢do dessas
acoes (SUTTON; BARTO, 2018). Mais especificamente, no ML por refor¢o o agente observa
o estado atual do ambiente e, com base em uma politica de decisdo, seleciona uma acao a ser
executada. Como resposta, o ambiente retorna um novo estado e um sinal de recompensa ou
punicdo, que indica a qualidade da acdo realizada. O ML por refor¢o evidencia-se também pelo
equilibrio entre exploracdo, quando o agente testa novas acoes, e exploracdo, quando utiliza
estratégias ja aprendidas, elemento central para a convergéncia do processo de aprendizagem.

Esse tipo de aprendizado é amplamente utilizado em problemas de controle, robética e
jogos (SUTTON; BARTO, 2018). No contexto educacional, embora menos explorado, o apren-
dizado por reforco pode ser aplicado em sistemas adaptativos e recomendacdes personalizadas,

nos quais as decisoes sdo ajustadas dinamicamente a partir do feedback obtido.

2.2 Selecao de atributos

Em problemas de ML aplicados a dados reais, € comum que os conjuntos de dados
apresentem um grande numero de atributos, muitos dos quais podem ser redundantes, irrelevantes
ou ruidosos. A utilizac¢do indiscriminada de todos os atributos disponiveis pode comprometer o
desempenho dos modelos preditivos, aumentar o custo computacional e dificultar a interpretagdo
dos resultados (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

Essa caracteristica € particularmente frequente em bases de dados educacionais instituci-
onais, que costumam integrar informacdes provenientes de diferentes sistemas administrativos e
académicos, originalmente coletadas para fins operacionais e ndo necessariamente para analise
preditiva ou exploratéria (HAN; KAMBER; PEI, 2012; KUHN; JOHNSON, 2013).

Nesse contexto, a selecao de atributos (feature selection) surge como uma etapa fun-
damental do pré-processamento, cujo objetivo € identificar um subconjunto de varidveis que
represente adequadamente o fendmeno estudado, preservando ou melhorando o desempenho do
modelo e reduzindo a complexidade do espago de atributos (KOHAVI; JOHN, 1997).

Na sequéncia desta secdo, sdo apresentadas as trés técnicas de sele¢do de atributos
aplicadas nos experimentos desta dissertacdo: SelectKBest com ANOVA F, selecdo baseada
na correlagdo com a varidvel alvo e, por fim, Andlise de Componentes Principais (Principal

Component Analysis — PCA) (técnica de redug@o de dimensionalidade utilizada nesta dissertagao
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na etapa de selecdo de atributos, conforme descrito a seguir).

2.2.1 SelectKBest com ANOVA F

O SelectKBest é uma técnica de selecao de atributos do tipo filtro supervisionado, que
avalia individualmente cada atributo em relagdo a varidvel alvo, atribuindo uma pontuacao que
representa seu grau de relevancia para a tarefa de classificacao.

Na presente dissertagdo, foi utilizado o teste estatistico ANOVA F como funcio de
avaliacdo empregada pelo SelectKBest para calcular essa pontuacdo. Esse teste compara a
variancia entre grupos com a variancia dentro dos grupos, permitindo identificar atributos que
apresentam maior capacidade de discriminar entre as classes analisadas. Dessa forma, os
atributos que obtém as maiores pontuacdes sao selecionados como os mais relevantes para a
constru¢do do modelo (WITTEN; FRANK; HALL, 2016; KUHN; JOHNSON, 2013).

A estatistica F assume valores elevados quando as médias do atributo diferem significati-
vamente entre as classes, indicando maior poder discriminativo. Essa técnica permite selecionar
diretamente os k atributos mais relevantes, mantendo a interpretabilidade das varidveis originais
(WITTEN; FRANK; HALL, 2016).

O SelectKBest com ANOVA F € amplamente utilizado em problemas de classificagdao
supervisionada por sua simplicidade, eficiéncia computacional e fundamentacao estatistica sélida
(KUHN; JOHNSON, 2013). No contexto da selecao de atributos (features), o procedimento do
teste F da ANOVA avalia a significancia estatistica de cada atributo, utilizando o F-score, para
reduzir efetivamente a dimensionalidade dos dados.

Segundo Raufi e Longo (2024), o método SelectKBest permite selecionar as k melhores
caracteristicas com base em um ranqueamento. Quando combinado com o teste F da ANOVA, o
SelectKBest avalia todos os atributos e seleciona aqueles que apresentam os maiores escores, ou
seja, as caracteristicas consideradas mais relevantes para a tarefa de classificacao ou andlise dos

dados.

2.2.2  Selecao baseada na correlagdo com a varidvel alvo

A selecdo baseada na correlacao consiste na identificagdo dos atributos que apresentam
maior associacao estatistica com a varidvel alvo, considerando-se o valor absoluto do coeficiente
de correlagdo. Essa abordagem busca selecionar varidveis que variam de forma consistente com

o desfecho analisado.
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Embora simples, esse método € eficaz como técnica de filtragem inicial, permitindo iden-
tificar rapidamente atributos potencialmente relevantes e eliminar varidveis pouco informativas.
Segundo (HAN; KAMBER; PEI, 2012), técnicas baseadas em correlac@o sdo particularmente
lteis em etapas exploratérias e em cendrios nos quais a interpretabilidade dos resultados é

prioritaria.

2.2.3 Principal Component Analysis (PCA)

A Principal Component Analysis (PCA) € uma técnica estatistica de reducao de dimensi-
onalidade, cujo objetivo € transformar o conjunto original de atributos em um novo conjunto
de varidveis ortogonais, denominadas componentes principais. Cada componente € uma combi-
nacao linear dos atributos originais e € ordenado de acordo com a quantidade de variancia dos
dados que explica (JOLLIFFE, 1986).

Do ponto de vista intuitivo, a PCA busca concentrar a maior parte da informacgado presente
nos atributos de entrada em um numero reduzido de componentes principais. Esses componentes
correspondem a combinacdes lineares das varidveis originais e sdo construidos de forma a
preservar a maior variancia possivel dos dados,reduzindo assim a dimensionalidade do conjunto
de atributos. Embora ndo seja uma técnica de selecao direta de atributos, a PCA é amplamente
utilizada para avaliar o impacto da reduciao de dimensionalidade no desempenho de modelos de
ML (HAN; KAMBER; PEI, 2012; JOLLIFFE, 2002).

Entretanto, uma limitacao importante da PCA € a perda de interpretabilidade, uma vez
que os componentes resultantes ndo correspondem diretamente a atributos observaveis, aspecto

relevante em estudos educacionais.

2.3 Balanceamento de Dados

Em problemas de classificacdo supervisionada, € comum que as classes niao estejam
distribuidas de forma equilibrada, fendmeno conhecido como desbalanceamento de classes. Esse
cendrio ocorre quando uma das classes possui nimero significativamente maior de observagdes
em relagdo a outra.

O desbalanceamento de classes representa um desafio relevante em tarefas de classi-
ficacdo, pois muitos algoritmos de ML sdo projetados para maximizar a acurdcia global e,
consequentemente, tendem a favorecer a classe majoritaria. Como resultado, modelos aparen-

temente precisos podem apresentar baixa capacidade de identificar corretamente instancias da
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classe minoritaria (HE; GARCIA, 2009).

Uma caracteristica frequente em bases educacionais € o desbalanceamento entre as
classes, no qual a quantidade de registros de uma classe € significativamente maior do que da
outra. Em estudos sobre evasdo em cursos de tecnologia como Computagdo, por exemplo, pode
haver predominancia de estudantes ndo concluintes, enquanto os concluintes constituem a classe
minoritaria (SARAIVA et al., 2021a; LINHARES et al., 2025). Esse é o caso da base utilizada
nos experimentos do presente trabalho.

Diante desse desafio, diversas técnicas de balanceamento de classes t€m sido propostas

na literatura, podendo ser classificadas, de forma geral, em trés categorias principais:

* Técnicas de subamostragem (undersampling): As técnicas de subamostragem consistem na
remocao de instancias da classe majoritdria, com o objetivo de equilibrar a propor¢do entre
as classes. Embora essa abordagem possa reduzir o viés em favor da classe majoritaria,
ela implica a perda de informagdes potencialmente relevantes, especialmente em bases de
dados com volume limitado. Em contextos educacionais, essa perda pode ser critica, pois

cada registro representa uma trajetéria académica unica (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

* Técnicas de sobreamostragem (oversampling): As técnicas de sobreamostragem buscam
equilibrar as classes por meio do aumento do nimero de instancias da classe minoritdria,
sem remover exemplos da classe majoritaria. Esse aumento pode ocorrer por meio da
replicacdo de instincias existentes (sobreamostragem aleatéria) ou da geracdo de novos
exemplos sintéticos (sobreamostragem sintética). De forma intuitiva, a sobreamostragem
pode ser comparada ao refor¢o do estudo de contetidos mais dificeis: ao dedicar mais
tempo e exemplos a esses conteudos, busca-se equilibrar o aprendizado, sem descartar
conhecimentos j4 adquiridos. Entre as abordagens mais conhecidas estdo os métodos
baseados na geracdo de exemplos sintéticos, como o Synthetic Minority Over-sampling
Technique (SMOTE), amplamente utilizado para lidar com conjuntos de dados desbalance-

ados (CHAWLA et al., 2002; HE; GARCIA, 2009).

* Técnicas hibridas e baseadas em custo: Além das abordagens anteriores, existem técnicas
hibridas que combinam estratégias de subamostragem e sobreamostragem, buscando
aproveitar as vantagens de ambas para melhorar o equilibrio entre as classes. Também
existem métodos baseados em custo (cost-sensitive learning), nos quais erros cometidos
na classe minoritdria recebem penalidades maiores durante o treinamento, incentivando o

modelo a prestar maior atencio a essas instincias (HE; GARCIA, 2009; FERNANDEZ et
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al., 2018). Embora eficazes em determinados cendrios, essas técnicas geralmente exigem
ajustes adicionais de parametros e maior complexidade na modelagem, razio pela qual

nao foram adotadas neste estudo.

Neste estudo, optou-se pela utilizagc@o as seguintes técnicas de sobreamostragem, aplica-
das exclusivamente ao conjunto de treino, por razdes metodoldgicas e praticas justificadas no

Capitulo 4.
2.3.1 Random OverSampler

Consiste na replicacdo aleatoria de exemplos da classe minoritdria até que se atinja um
equilibrio entre as classes. Trata-se de uma abordagem simples, pois ndo altera a distribui¢ao
original dos atributos, apenas aumenta a frequéncia dos exemplos minoritdrios. No entanto, con-
forme apontado por He e Garcia (2009), essa técnica pode aumentar o risco de sobreajuste, uma

vez que os mesmos exemplos sdo repetidamente apresentados ao modelo durante o treinamento.
2.3.2 Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE)

Propde a geracdo de novos exemplos sintéticos da classe minoritaria a partir da interpola-
¢ao entre observagdes vizinhas no espaco de atributos. Diferentemente da simples replicacao
de registros, essa técnica busca ampliar a regido ocupada pela classe minoritaria, promovendo
uma fronteira de decisdo mais generalizdvel. De acordo com Chawla et al. (2002), o SMOTE ¢
eficaz para reduzir o viés em favor da classe majoritdria e melhorar a capacidade dos modelos de

identificar corretamente instancias da classe minoritaria.
2.3.3 BorderlineSMOTE

Uma variagdo do SMOTE que concentra a geracao de exemplos sintéticos nas regides
proximas a fronteira de decisao entre as classes. Essa abordagem parte do pressuposto de que
instancias minoritdrias localizadas proximas a classe majoritdria sdo mais dificeis de classificar
e, portanto, mais informativas para o processo de aprendizagem. Segundo Han, Wang e Mao
(2005), o foco nessas regides criticas contribui para o refinamento da fronteira de decisdo e pode

resultar em ganhos de desempenho, especialmente em termos de revocacdo da classe minoritdria.
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2.4 Meétricas de avaliacao de desempenho

A avaliacao do desempenho dos modelos de classificagdo € uma etapa fundamental para
determinar sua utilidade pratica. Neste estudo, foram utilizadas quatro métricas amplamente
reconhecidas na literatura na avaliacao dos modelos de classificacdo: Acurdcia (Accuracy),
Precisao (Precision), Revocagao ou Cobertura (Recall) e F1-score. Essas métricas sao derivadas
da Matriz de Confusdo, que apresenta a distribui¢do das predi¢cdes do modelo em termos de

verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos negativos.

2.4.1 Acurdcia

A acuricia mede a proporg¢ao total de previsdes corretas em relacdo ao nimero total de
observacdes. Embora seja uma métrica intuitiva, sua interpretacdo pode ser enganosa em cenarios
de desbalanceamento de classes, nos quais um modelo pode obter alta acurdcia simplesmente ao
prever sempre a classe majoritdria (HE; GARCIA, 2009).

Essa medida € calculada segundo a Equacgdo 2.1. Em resumo, a acurdcia ird indicar qual
a propor¢ao de egressos com €xito e egressos sem €xito que foram corretamente classificados.

VP+VN

Acuracia = , 2.1
VP+VN+FP+FN

onde, considerando que a classe positiva é a egresso sem éxito, V P representa os verdadeiro
positivos, ou seja, os egressos sem €xito classificados corretamente; VN os verdadeiro negativos,
ou seja, os egressos com éxito classificados corretamente; F'P os falso positivos, ou seja, 0s
egressos com €xito classificados incorretamente como egressos sem €xito; enquanto que FN
representa os falso negativos, ou seja, os egressos sem éxito classificados incorretamente como

egressos como €xito.

2.4.2 Precisdo

A precisdo representa a propor¢do de instancias corretamente classificadas em uma
determinada classe de interesse em relacdo ao total de instancias que o modelo atribuiu a
essa mesma classe. Essa métrica € relevante quando o custo de falsos positivos € elevado, ou
seja, quando € importante evitar classificar incorretamente instancias como pertencentes a essa

classe. Por exemplo, ao identificar estudantes em risco de evasdo, a precisao indica quantos dos
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alunos classificados como em risco de evasdo realmente apresentam esse perfil (SOKOLOVA;
LAPALME, 2009).

Para o problema em questdo, a precisdo ird indicar qual a propor¢ao dos discentes
classificados como egressos sem €xito era realmente de egressos sem éxito. Essa medida é
calculada conforme a Equacdo 2.2.

VP

Precision = ——— 2.2)
VP+FP

2.4.3 Recall

Recall mede a capacidade do modelo de identificar corretamente todas as instancias per-
tencentes a classe de interesse. Em estudos sobre evasdo escolar, essa métrica € particularmente
importante, pois reflete a capacidade do modelo de ndo deixar de identificar estudantes em risco
de evasdo, mesmo que isso implique algum aumento de falsos positivos (TINTO, 2012).

No caso em estudo, o Recall é a fracdo de verdadeiros positivos, ou seja, ele ird determinar
entre todas as amostras que realmente eram de egressos sem €xito, qual a propor¢do classificada
como egressos sem €xito. Essa métrica € calculada conforme a Equagao 2.3.

VP

Recall = ——— 2.3)
VP+FN

2.4.4 Fl-score

O FI-score corresponde a média harmonica entre Precisdo e Recall, oferecendo uma
medida equilibrada do desempenho do modelo. Essa métrica é especialmente indicada em pro-
blemas com classes desbalanceadas, pois penaliza tanto falsos positivos quanto falsos negativos
(SOKOLOVA; LAPALME, 2009).

O FI-score combina, em uma unica métrica, os valores de precisio e recall. Essa métrica

¢ calculada de acordo com a Equacgdo 2.4.

FlScore — 2 % Pre‘c.ision X Recall 2.4)
Precision + Recall

Diante do contexto desta pesquisa, no qual a identificacdo adequada de estudantes nao
concluintes € fundamental para subsidiar acdes preventivas, o FI-score foi priorizado como

critério principal para a selecdo do melhor cenério experimental.
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3 MAPEAMENTO SISTEMATICO DA LITERATURA

Este capitulo foi aprovado como artigo completo no IX Congresso sobre Tecnologias
na Educacdo (Ctrl+E), apoiado pela Sociedade Brasileira de Computa¢do (SBC) (BASTOS et
al., 2025). No contexto desta dissertacdo, o texto foi enriquecido com contetddos adicionais, de
modo a aprofundar conceitos, explicitar escolhas metodologicas e ampliar a discussao tedrica
apresentada.

O capitulo apresenta um Mapeamento Sistemdtico da Literatura (Systematic Literature
Mapping - SLM) do uso de Mineracdo de Dados Educacionais (Educational Data Mining -
EDM) e algoritmos de Aprendizado de Maquina (Machine Learning - ML) na identificacio
e prevencao da evasdo escolar no Brasil. A pesquisa busca caracterizar o estado da arte da
area, mapear tendéncias, destacar boas préticas e apontar lacunas que possam orientar futuras
investigacdes, contribuindo para o avanco da aplicacdo de EDM e ML no enfrentamento da
evasdo escolar.

Além disso, os resultados deste SLM serviram de referéncia para a proposta desta dis-
sertacdo. Os resultados do mapeamento subsidiaram diretamente a definicdo da abordagem
metodoldgica desta dissertagdo, orientando a escolha do problema como uma tarefa de classi-
ficacdo supervisionada, a selecdo dos algoritmos avaliados, o uso de métricas adequadas para
cendrios desbalanceados e a adocdo de técnicas de pré-processamento recorrentes nos estudos
analisados. Dessa forma, o SLM nao apenas contextualizou a pesquisa, mas serviu como base
empirica para a construcao e fundamentagdo da proposta desenvolvida neste trabalho.

O SLM foi estruturado com base em diretrizes consolidadas para revisdes sistematicas,
adaptadas as especificidades da drea de tecnologia educacional. Essa abordagem garante rigor

metodoldgico, transparéncia e reprodutibilidade na anélise.

3.1 Trabalhos Relacionados

Nesta secao, foram buscados por trabalhos que realizam mapeamento sistematico com
foco em mineracdo de dados educacionais no contexto da evasao escolar.

O artigo de Colpo et al. (2020) realiza um mapeamento a partir das publicagdes do
Congresso Brasileiro de Informética na Educagdo (CBIE), buscando responder a questdes sobre
a natureza da evasdo (se em nivel de curso, disciplina, instituicdo ou nivel de ensino), os dados
utilizados (tipos e volume de dados) e as técnicas aplicadas (algoritmos e ferramentas). Os

autores destacam o uso expressivo de tarefas de classificacdo, com predominéncia de algoritmos
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baseados em arvores de decisdo. O estudo revela que a maior parte das investigagdes foca no
ensino superior presencial, utilizando principalmente dados académicos, sociais e econdmicos.
No entanto, o texto aponta lacunas criticas, como a baixa explora¢@o do ensino bdsico e a falta
de sistemas que auxiliem gestores na tomada de decisdo em tempo real. Por fim, observa-
se um crescimento recente no interesse pelo tema, reforcando a importancia de transformar
dados em estratégias preventivas eficazes nas institui¢cdes brasileiras. Apesar da relevancia e da
proximidade tematica com o presente estudo, a andlise se limita as publicacdes do CBIE e a um
periodo anterior (2006-2019), distinto do foco desta pesquisa (2020-2024).

No mesmo contexto, o trabalho de Morais et al. (2021) conduz uma revisio sistematica
focada na aplicagdo de Aprendizagem de Maquina para combater a evasdo escolar no ensino
bésico. Os autores investigam como diferentes modelos computacionais, especialmente os de
regressdo, ajudam a prever a desisténcia dos alunos e a identificar padrdes socioecondmicos
criticos. A anélise revela que, embora técnicas como a arvore de decisdo sejam populares, o
uso especifico de modelos de regressdo ainda € limitado na area educacional. O estudo destaca
que a baixa renda familiar € o principal fator que impulsiona o abandono escolar, seguido por
questdes de idade e estrutura institucional. Por fim, o texto sugere a implementacao de sistemas
de detec¢do precoce como uma ferramenta essencial para apoiar a criacdo de politicas publicas
eficazes.

O trabalho de Santos, Saraiva e Oliveira (2021) consiste em uma revisao sistematica
da literatura focada na predi¢do de evasdo no ensino superior, utilizando as bases Scopus e
IEEE Xplore para selecionar 21 artigos relevantes publicados a partir de 2015. A pesquisa
identificou que os atributos mais utilizados para treinar modelos preditivos sdo de natureza
pessoal/social (90,4%) e académica (76,1%), como notas e registros escolares. Entre as técnicas
de aprendizagem de méquina, as Arvores de Decisdo foram as mais populares, presentes em
66,6% dos estudos, seguidas por métodos Bayesianos e Regressdo Logistica. Em termos de
algoritmos especificos, o Naive Bayes (47,6%) foi o mais implementado, e a acuricia consolidou-
se como a métrica de avaliacao preferida pelos pesquisadores (42,8%) .

O estudo de Silva e Roman (2021) destaca-se por realizar uma analise comparativa entre
trabalhos nacionais e internacionais de Mineracdo de Dados Educacionais (EDM), sendo o tinico
a incluir bases brasileiras como a SBC OpenLib (SOL) e a RBIE. Analisando um total de 50
artigos, os autores observaram que a ferramenta Weka domina historicamente o cenério, embora
a biblioteca Scikit-learn tenha crescido em uso desde 2019. No cendrio nacional, os algoritmos

com melhor desempenho foram o SVM e a Arvore de Decisdo, enquanto no internacional
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destacaram-se o ADTree e o Random Forest. Além disso, a pesquisa revelou que a maioria das
bases de dados analisadas foca em dados académicos (43 trabalhos) e possui entre 501 e 5.000
registros.

O mapeamento sistemdtico de Jesus e Gusmao (2024) investigou o estado da arte da
aplicacdo de Mineracdo de Dados e Aprendizagem de Maquina na evasao escolar, analisando 71
estudos relevantes de cinco bases bibliograficas internacionais . Os resultados indicam que o
interesse pela area € crescente, com o ano de 2020 apresentando o maior volume de publicagdes
e a China liderando o ranking por paises. O estudo confirmou a predominancia de pesquisas
voltadas ao ensino superior (78%) e a modalidade presencial (70%), reforcando o uso majoritario
de algoritmos baseados em arvores de decisdo (mencionados em 35 estudos) e regressdo logistica.
As varidveis de maior destaque nos modelos foram o desempenho académico ao longo do tempo,

disciplinas especificas e o tipo de curso.

Tabela 1 — Comparagdo entre mapeamentos sistemadticos sobre evasdo escolar e
Mineragdo de Dados Educacionais

Trabalho Tipo de es- Periodo Bases de dados  Nivel de en- Algoritmos pre- Diferencial / Limita-
tudo analisado sino dominantes coes
Colpo et al. Mapeamento 2006-2019 CBIE Ensino supe- Arvore de Deci- Restrito ao CBIE; au-
(2020) sistematico rior sdo séncia de sistemas
praticos
Morais et al. Revisdo sis- Até 2020 Bases internacio- Ensino ba- Regressio, Ar- Foco restrito ao en-
(2021) tematica nais sico vore de Decisao sino basico
Santos, Saraiva e Revisdo sis- 2015-2020 Scopus, IEEE Ensino supe- Arvore de Deci- Poucaénfase em apli-
Oliveira (2021) temadtica Xplore rior sdo, Naive Bayes cacdes priticas
Silva e Roman Mapeamento Até 2021 Internacionais + Ensino supe- SVM, Arvore de Bases nacionais
(2021) sistematico nacionais (SOL, rior Decisdo, Random ainda pouco explora-
RBIE) Forest das
Jesus e Gusmdo Mapeamento Até 2023 Bases internacio- Ensino supe- Arvore de Deci- Enfase internacional;
(2024) sistematico nais rior sdo, Regressdo cendrio nacional se-
Logistica cunddrio
Presente estudo  Mapeamento 2020-2024 Bases nacionais e P6s- Decision  Tree, Abordagem atual, na-
sistemdtico internacionais graduacdo Random Forest, cional e com aplica-
+ aplicacdo XGBoost ¢do computacional
prética

Fonte: Elaborada pela autora (2026).

A Tabela 1 sintetiza as principais caracteristicas dos mapeamentos sistematicos e revisdes
da literatura apresentados, permitindo uma comparacao direta entre os estudos analisados e
o presente trabalho. Observa-se que, embora os estudos anteriores tenham contribuido signi-
ficativamente para a consolidacdo da drea, grande parte deles apresenta limitacdes quanto ao
periodo analisado, ao escopo geografico ou a auséncia de aplicagcdes praticas. Em especial,
nota-se a predominancia de investigagdes focadas no ensino superior, com €nfase em algoritmos
baseados em arvores de decisdo, mas com menor exploracdo de abordagens mais recentes e de

cendrios nacionais atualizados. Nesse contexto, o presente estudo se diferencia por contemplar
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um periodo mais recente (2020-2024), incorporar bases nacionais e internacionais e avancar
além do mapeamento tedrico, propondo e avaliando modelos preditivos aplicados ao contexto da
pos-graduagdo, culminando no desenvolvimento de uma aplicagdo computacional para apoio a

tomada de decisdo institucional.

3.2 Metodologia

Essa secdo detalha as etapas da metodologia da SLM.

3.2.1 Etapa 1: Definigdo das Questoes de Pesquisa (QP)

Nesta etapa, as QP foram formuladas para responder aos objetivos do mapeamento,
abrangendo aspectos centrais da aplicacio de EDM e ML no combate a evasdo escolar. Um
processo iterativo de revisdo da literatura e andlise de demandas praticas foi realizado para

garantir a relevancia e a abrangéncia das questdes. Assim, as QP elaboradas foram:

QP1: Quais trabalhos cientificos utilizam EDM no contexto da evasao escolar?

QP2: Quais as ferramentas/bibliotecas utilizadas pelos trabalhos?

QP3: Quais os algoritmos de aprendizagem de méquina utilizados nos trabalhos?

QP4: Quais os algoritmos com melhor desempenho?

QPS5: Quantos registros existem nas bases de dados analisadas?

QP6: Quantos atributos estdo presentes nas bases de dados analisadas?

QP7: Quais os tipos de dados analisados nos trabalhos?

3.2.2 Etapa 2: Identificacdo dos Estudos

Na segunda etapa, foi estruturada a string de busca com termos-chave das areas de
tecnologia da informacdo e educacdo: ((Prediction OR Classification) AND “Student Dropout”
AND (“Machine Learning” OR “Data Mining” OR “Data Science”)).

As buscas, realizadas em dezembro de 2024, abrangeram seis repositérios cientificos
de relevancia nacional e internacional: ACM Digital Library, IEEE Xplore, ScienceDirect,
SpringerLink, SBC OpenLib (SOL) e Revista Brasileira de Informética na Educacdo (RBIE).

Esses repositérios foram selecionados por sua representatividade em publicac¢des de tecnologia
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educacional e informética, com &énfase em fontes que abrigam estudos brasileiros, como SOL e

RBIE. Ao final dessa fase, foram identificados 67 artigos.

3.2.3 Etapa 3: Selecdo e Avaliacdo dos Estudos

Com o objetivo de selecionar os artigos mais adequados para responder as QP, foram
definidos critérios de inclusdo e exclusdo.

Os critérios de inclusdo exigiam que os trabalhos fossem nacionais, publicados entre
2020 e 2024, utilizassem EDM e abordassem a evasao escolar em qualquer nivel de ensino.

Foram excluidos estudos ndo escritos em portugués ou inglés, trabalhos em andamento,
duplicados ou que estivessem fora do escopo da pesquisa.

Ap6s a aplicagdo desses critérios, 46 artigos foram incluidos na andlise.

3.2.4 Etapa 4: Sintese dos Dados e Apresentacdo dos Resultados

Nesta etapa, foram desenvolvidas visualizagdes para responder a cada QP da Secdo 3.2.1,
a fim de analisar os atributos de forma mais especifica e direcionada. Essas visualiza¢gdes foram
construidas utilizando a ferramenta Business Intelligence Power BI, versao Desktop de maio de

2025. Os resultados s@o apresentados e discutidos na proxima secao.

3.3 Resultados e Discussoes

3.3.1 QPI: Quais trabalhos cientificos utilizam EDM no contexto da evasdo escolar?

A Tabela 2 apresenta os 46 trabalhos selecionados. O ano com mais trabalhos foi 2021

(12), e com menos trabalhos foi o de 2020 (7).

Tabela 2 — Trabalhos nacionais selecionados.

1D

Referéncias ‘ 1D ‘ Referéncias

Silva, D., Tamayo, S., Pessoa, M., Pires, F., Oliveira,
D., Oliveira, E., and Carvalho, L. (SONNENSTRAHL;
BERNARDI; PERTILE, 2021) (2020). Minerando da-

Sonnenstrahl, T. S., Bernardi, G., and Pertile, S. (2021).
Anélise de interacoes do ambiente virtual de aprendi-
El | zagem para predicio de evasido em cursos no ensino | E24
a distancia. EaD em Foco, 11(1). (SONNENSTRAHL;
BERNARDI; PERTILE, 2021)

dos de um juiz on-line para prever a evasao de estu-

dantes em disciplinas introdutérias de programacao.

XXXI Simpésio Brasileiro de Informdtica na Educacdo
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Tabela 2 — Trabalhos nacionais selecionados (continuacdo)

ID

Referéncias

‘ 1D ‘ Referéncias

E2

Noetzold, E. and de L. Pertile, S. (2021). Analise e pre-
dicio de evasio dos alunos de um curso de graduacao
em sistemas de Informacio por meio da mineracao
de dados educacionais. RENOTE. (NOETZOLD; PER-
TILE, 2021)

E25

Kantorski, G., Martins, R., Balejo, A., and Frick, M.
(2023). Mineracao de Dados Educacionais para Pre-
dicao da Evasao em Cursos de Graduacio Presenci-
ais no Ensino Superior. XXXIV Simpdsio Brasileiro
de Informética na Educacéio (KANTORSKI ez al., 2023)

E3

Fonseca Silveira, R., Holanda, M., Ramos, G. N., Victo-
rino, M., and Da Silva, D. (2022). Analysis of Student
Performance and Social-economic Data in Introduc-
tory Computer Science Courses at the University of
Brasilia 2022 IEEE Frontiers in Education Conference

(FIE) (SILVEIRA et al., 2022)

E26

C, 1.,
(2023).Avaliacio da interpretabilidade de mo-

Carvalho, Mattos, and Aguiar, M.
delos por meio da clusterizacio de explicacdes no
contexto da predicdo de evasdo no ensino supe-
rior. XXXIV Simpésio Brasileiro de Informatica na

Educag¢ido.(CARVALHO; MATTOS; AGUIAR, 2023)

E4

Silva, J. C. L. (2023). Definicao de modelos de apren-
dizado de maquina para prediciao de evasao de alu-
nos do curso técnico Refas - Revista Fatec Zona Sul.
(SILVA, 2023)

E27

Falcio, A., Villwock, R., and Miloca, S. (2023). Anailise
de dados pré-universidade para predizer a evasao
de alunos ingressantes em uma instituicio de ensino
superior. XXXIV Simpésio Brasileiro de Informatica
na Educagio (FALCAQ; VILLWOCK; MILOCA, 2023)

ES

Bitencourt, W. A., Silva, D. M., and Xavier, G. d. C.
(2022). Pode a inteligéncia artificial apoiar acoes
contra evasao escolar universitaria?. Ensaio: Avalia-
cdo e Politicas Publicas em Educagdo (BITENCOURT;
SILVA; XAVIER, 2022)

E28

Erica Carmo, Gasparini, L., and Oliveira, E. (2022).
Identificacdo de Trajetérias de Aprendizagem em
um Curso de Graduacio e sua relacio com a Evasio
Escolar. XXXIII Simpdsio Brasileiro de Informatica na
Educagdo (CARMO; GASPARINI; OLIVEIRA, 2022)

E6

Nobrega, B. S. d., Maia, J. d. S., Filho, M. A. S., Junior,
E.E. A., and Alves, M. B. (2022). Sistema para iden-
tificacdo e monitoramento de estudantes em risco
de evasao: System for identifying and monitoring
students at risk of circumventin. Brazilian Journal of
Development. (NOBREGA et al., 2022)

E29

Viana, F., Santana, A., and Rabélo, R. (2022). Avalia-
cao de Classificadores para Predicao de Evasao no
Ensino Superior Utilizando Janela Semestral. XX-
XIII Simpésio Brasileiro de Informdtica na Educagdo

(VIANA; SANTANA; RABELO, 2022)

E7

Mathews de, N. S. L., Fachini Gomes, J. B., Holanda,
M., Koike, C. C., and Leao Costa, M. T. (2023). Study
on Computer Science Undergraduate Students Dro-
pout at the University of Brasilia 2023 IEEE Frontiers
in Education Conference (FIE) (DE et al., 2023)

E30

da Silva Garcia, L. L., Lara, D., Gomes, R., and Cazella,
S. (2022). Mineracio de Dados Educacionais na Pre-
dicdo do Desempenho Académico: um progndstico a
partir do percurso curricular realizado. XXXIII Sim-
posio Brasileiro de Informdtica na Educagdo (GARCIA
etal., 2022)

E8

Oliveira, J. L., Paula Ambrésio, A., Silva, U., Brancher,
J., and Franco, J. J. (2020). Undergraduate Students’
Effectiveness in an Institution With High Dropout
Index. 2020 IEEE Frontiers in Education Conference
(FIE) (OLIVEIRA et al., 2020)

E31

Nascimento, P., Junior, A. S., Schulz, C., Santos, M.,
Maciel, A., Rodrigues, R., Nascimento, R., and Alencar,
F. (2021). Anaélise dos Impactos da Gestido do Tempo
no Desempenho Académico Através da Mineraciao
de Dados Educacionais. XXXII Simp6sio Brasileiro de
Informatica na Educagdo (NASCIMENTO et al., 2021)
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Tabela 2 — Trabalhos nacionais selecionados (continuacdo)

ID

Referéncias

‘ 1D ‘ Referéncias

E9

Santos, G., Souza, A., Mantovani, R., Cruz, R., Cor-
deiro, T., and Souza, F. (2024). An Exploratory Analy-
sis on Gender-Related Dropout Students in Distance
Learning Higher Education using Machine Learning.
Association for Computing Machinery (SANTOS et al.,
2024)

E32

Santos, C. H., Martins, S., and Plastino, A. (2021a). E
Possivel Prever Evasido com Base Apenas no Desem-
penho Académico?. XXXII Simpdsio Brasileiro de
Informadtica na Educac@o (SANTOS; MARTINS; PLAS-
TINO, 2021)

E10

Villar, A. and de Andrade, C. R. V. (2024). Supervised
machine learning algorithms for predicting student
dropout and academic success: a comparative study.
Discover Atrtificial Intelligence (VILLAR; ANDRADE,
2024)

E33

Santos, J., Sousa, J. D., Mello, R., Cristino, C., and Al-
ves, G. (2021a). Um Modelo para Analise do Impacto
da Retencio e Evasao no Ensino Superior Utilizando
Cadeias de Markov Absorventes. XXXII Simpdsio
Brasileiro de Informética na Educacdo (SANTOS et al.,
2021)

Ell

Rabelo, A. and Zarate, L. (2024). A Model for Pre-
dicting Dropout of Higher Education Students. Data
Science and Management (RABELO; ZaRATE, 2024)

E34

Colpo, M., Primo, T., and Aguiar, M. (2021). Predi-
¢ao da evasao estudantil: uma analise comparativa
de diferentes representacgoes de treino na aprendiza-
gem de modelos genéricos. SBC (COLPO; PRIMO;
AGUIAR, 2021)

E12

Kriiger, J. G. C., de Souza Britto, A., and Barddal, J. P.
(2023). An explainable machine learning approach
for student dropout prediction. Expert Systems with
Applications (KRiiIGER; BRITTO; BARDDAL, 2023)

E35

Souza, A. L. and Braga, A. (2021). Uma analise dos
algoritmos de classificacio com base na evasio dos
estudantes dos cursos técnicos integrados ao Ensino
Médio do Campus Ceres do IF Goiano. XXXII Sim-
pésio Brasileiro de Informética na Educag¢do (SOUZA;
BRAGA, 2021)

E13

de Jesus, H. O., Rodriguez, L. C., and Costa Junior, A.
d. 0. (2021). Predicao de Evasao Escolar na Licen-
ciatura em Computacio. Revista Brasileira de Infor-
matica na Educacdo (JESUS; RODRIGUEZ; JUNIOR,
2021)

E36

Brito, B., Mello, R., and Alves, G. (2020). Identifica-
¢ao de Atributos Relevantes na Evasido no Ensino
Superior Piblico Brasileiro. XXXI Simpdsio Brasi-
leiro de Informdtica na Educacdo (BRITO; MELLO;
ALVES, 2020)

El4

Oliveira, R. d. S. and Medeiros, F. P. A. d. (2024).
Modelo de Predicao de Evasao Escolar com Base em
Dados de Autoavaliacdo de Cursos de Graduacio.
Revista Brasileira de Informdtica na Educa¢do (OLI-
VEIRA; MEDEIROS, 2024)

E37

Marques, L., Marques, B., Rocha, R., e Silva, L., de Cas-
tro, A., and Queiroz, P. G. (2020). Evasiao Académica
e suas Causas em Cursos de Bacharelado em Ciéncia
da Computacao: Um Estudo de Caso na UFERSA.
XXXI Simp6sio Brasileiro de Informdtica na Educac@o
(MARQUES et al., 2020)

E15

Teodoro, L. d. A. and Kappel, M. A. A. (2020). Apli-
cacio de Técnicas de Aprendizado de Maquina Para
Predicao de Risco de Evasao Escolar em Instituicoes
Publicas de Ensino Superior no Brasil. Revista Bra-
sileira de Informética na Educacio (TEODORO; KAP-
PEL, 2020)

E38

Filho, F., Vinuto, T., and Leal, B. (2020). Analise de
Classificadores para Predicao de Evasao dos Campi
de uma Instituicdo de Ensino Federal. XXXI Sim-
posio Brasileiro de Informatica na Educagdo (FILHO;
VINUTO; LEAL, 2020)
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Tabela 2 — Trabalhos nacionais selecionados (continuacdo)

ID

Referéncias

||

Referéncias

E16

Souza, V. F. d. and Santos, T. C. B. d. (2021). Processo
de Mineracao de Dados Educacionais aplicado na
Previsao do Desempenho de Alunos: Uma compara-
¢io entre as Técnicas de Aprendizagem de Maquina
e Aprendizagem Profunda. Revista Brasileira de Infor-

matica na Educac¢do (SOUZA; SANTOS, 2021)

E39

Barbosa, D., Cabral, L., Dwan, F., Feitas, E., and Mello,
R. (2023). Previsio da Evasdo Escolar através da
Analise de Dados e Aprendizagem de Maquina: Um
estudo de caso. II Workshop de Aplicagdes Préticas de
Learning Analytics em Institui¢des de Ensino no Brasil

(BARBOSA et al., 2023)

E17

Carneiro, M. G., Dutra, B. L., Paiva, J. G. S., Gabriel,
P. H. R,, and Araijo, R. D. (2022). Educational data
mining to support identification and prevention of
academic retention and dropout: a case study in
introductory programming. Revista Brasileira de In-
forméatica na Educacdo (CARNEIRO et al., 2022)

E40

Oliveira, R., Medeiros, F., and Alves, K. (2023). Pre-
dicdo de Evasiao por meio de um Instrumento Sis-
tematico de Avaliacio Institucional. IT Workshop de
Aplicagdes Préticas de Learning Analytics em Institu-
icdes de Ensino no Brasil (OLIVEIRA; MEDEIROS;
ALVES, 2023)

E18

Rodrigues, H., Moraes, L., Santiago, E., Campos, J.,
Junior, E. G., Wanderley, G., Garcia, A., Mello, C., Al-
vares, R., and Santos, R. (2024). Predicting Student
Dropout on the Information Systems Undergraduate
Program of UNIRIO Using Decision Trees. XXXII
Workshop sobre Educacdo em Computagdo (RODRI-
GUES et al., 2024)

E41

Teodoro, L., Ferreira, A., and Kappel, M. (2023). Gra-
duAlI - Sistema com Aprendizagem de Maquina para
Avaliacao de Risco de Evasao. Anais Estendidos do
XII Congresso Brasileiro de Informdtica na Educagao
(TEODORO; FERREIRA; KAPPEL, 2023)

E19

Freire, J., Landim, F., Moraes, L., Delgado, C., and Pe-
dreira, C. (2024). Modelo para previsao precoce de
abandono de uma disciplina de introducio a progra-
macao. XXXII Workshop sobre Educagdo em Compu-
tacdo (FREIRE et al., 2024)

E42

Schoeffel, P., Ramos, V., and Wazlawick, R. (2020).
A Method to Predict At-risk Students in Introduc-
tory Computing Courses Based on Motivation. Anais
Estendidos do IX Congresso Brasileiro de Informatica
na Educagdo (SCHOEFFEL; RAMOS; WAZLAWICK,
2020)

E20

Sousa, R., Fachini-Gomes, J., Holanda, M., and Leao,
M. (2024). Um Estudo da Evasao no Curso de Licen-
ciatura em Computacio da Universidade de Brasi-
lia. XXXII Workshop sobre Educag¢do em Computagdo
(SOUSA et al., 2024)

E43

Magalhaes dos Santos, J. K., da Rocha, H. O., Rodrigues
Okamura, E. M., Araujo Dias, V. A., Pessoa de Melo,
L. H., Oliveira Viana, G. B., Rodrigues, V. C., and da
Silva, D. A. (2023). A Review of IA Use in Education
Analysis. 2023 Workshop on Communication Networks
and Power Systems (WCNPS) (SANTOS et al., 2023)

E21

Correia, R., Mendonga, H., Silva, C., and Toledo, D.
(2024). Analise dos principais fatores que influen-
ciam a evasdo no ensino superior utilizando técni-
cas de mineracao de dados educacionais. XXXII
Workshop sobre Educacdo em Computagdo (CORREIA
et al., 2024)

E44

De Lima, L. M. and Krohling, R. A. (2021). Disco-
vering an Aid Policy to Minimize Student Evasion
Using Offline Reinforcement Learning. 2021 Interna-
tional Joint Conference on Neural Networks (IJCNN)
(LIMA; KROHLING, 2021)

E22

Souza, J., Komati, K., and Andrade, J. (2022). Analise
de Sobrevivéncia: um estudo de caso em um Curso
de Sistemas de Informaciao. XXX Workshop sobre
Educacdo em Computacio (SOUZA; KOMATI; AN-
DRADE, 2022)

E45

Leite, D., Filho, E., de Oliveira, J. F. L., Carneiro, R. E.,
and Maciel, A. (2021). Early detection of students at
risk of failure from a small dataset. 2021 Internati-
onal Conference on Advanced Learning Technologies
(ICALT) (LEITE et al., 2021)
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Tabela 2 — Trabalhos nacionais selecionados (continuacdo)

ID | Referéncias ‘ 1D ‘ Referéncias

Dias, J. C., Da Silva, T. L., Juliatto, M. A., Da Paix~ao,

Saraiva, D., Pereira, S., Braga, R., and Oliveira, C. A. N., and Prata, D. N. (2023). School dropout in
23 (2021). Anaélise de Agrupamentos para Caracteriza- EA6 the Federal Network Education of Brazil: is it an
¢a0 de Indicadores de Evasido. XXIX Workshop sobre inherent individual attribute or it lies on setting con-
Educacido em Computagdo (SARAIVA et al., 2021b) ditions?. 2023 International Symposium on Computers

in Education (SIIE) (DIAS et al., 2023)

Fonte: Elaborada pela autora (2025).

3.3.2 QP2: Quais as ferramentas/bibliotecas utilizadas pelos trabalhos?

A Figura 1 apresenta 55 registros de uso de ferramentas e bibliotecas de Mineracdo de
Dados ao longo dos anos, com destaque para 2021, que teve o maior nimero de ocorréncias (20).

Os anos de 2020 e 2024 registraram menor uso (8 e 6, respectivamente).

Figura 1 — Ferramentas e bibliotecas utilizadas pelos trabalhos.

Ano CRISP- Excel Matplotlib Mao Informado MNumpy Outros Pandas Scikit-learn Scipy Tableau Weka Total

DM
2020 1 2 1 1 1 8
2021 2 1 3 1 5 2 1 3 20
2022 3 3 2 1 9
2023 3 3 1 1 1 2 1 12
2024 1 3 2 6
Total 6 1 1 11 2 13 5 9 1 1 5 55

Fonte: Elaborada pela autora (2025).

A biblioteca Scikit-learn, amplamente utilizada em ML com Python, apareceu em 9
estudos, mantendo presenga constante entre 2021 e 2024. A metodologia CRISP-DM foi citada
em 6 trabalhos, com destaque para 2021 e o bi€nio 2023-2024, mostrando sua relevancia como
estrutura de projeto. O Pandas (5 usos) teve maior destaque em 2020 e 2021, enquanto Weka
também foi utilizada 5 vezes, principalmente em 2021 e 2024.

Bibliotecas auxiliares como NumPy (2 usos), Excel, Matplotlib, Scipy e Tableau (1
uso cada) foram pouco frequentes. A categoria “Outros”, que inclui diversas ferramentas nao
especificadas (ex.: KDD, Shap), apareceu em 13 trabalhos, especialmente em 2021. Além disso,
11 estudos ndo especificaram as ferramentas usadas, o que compromete a reprodutibilidade dos
resultados.

A anélise dos resultados da Q2 evidenciou a predominancia de ferramentas consolidadas



42

no ecossistema Python, bem como a recorréncia de metodologias estruturadas para conducao de
projetos de Mineracdo de Dados. Esses achados influenciaram diretamente as escolhas metodo-
l6gicas adotadas nesta dissertacdo, que utiliza bibliotecas amplamente difundidas e validadas na
literatura, como Scikit-learn, Pandas e NumPYy, assegurando robustez, transparéncia e reproduti-
bilidade ao processo experimental. Da mesma forma, a recorréncia da metodologia CRISP-DM
nos estudos analisados refor¢cou sua ado¢do como referéncia conceitual para a organizacao das
etapas do trabalho. Assim, as evidéncias levantadas na Q2 serviram como subsidio empirico
para a defini¢do das ferramentas, bibliotecas e estrutura metodoldgica empregadas na sequéncia

da pesquisa.
3.3.3 QP3: Quais os algoritmos de aprendizagem de mdquina utilizados nos trabalhos?

A Figura 2 evidencia que o algoritmo mais utilizado foi a Arvore de Decisdo (Decision
Tree - DT), com 27 usos, destacando-se por sua simplicidade e boa performance, especialmente
em 2021 e 2024 (7 usos cada). A seguir, a Random Forest (RF) apareceu 23 vezes, com maior
incidéncia em 2022 (6) e 2023 (5). O Naive Bayes (NB), eficiente para dados categéricos e
textos, teve 14 usos, principalmente entre 2020 e 2022. O Support Vector Machine (SVM)
foi moderadamente usado (12 vezes), possivelmente limitado pelo alto custo computacional.
Técnicas de Boosting cresceram, somando 12 usos, com destaque em 2024 (4 usos), indicando
maior adocao de métodos ensemble. Redes Neurais foram menos frequentes (7 usos), talvez
por sua complexidade. Algoritmos tradicionais como Regressdao Logistica (LR), K-Nearest
Neighbors (KNN) e MultiLayer Perceptron (MLP) tiveram uso moderado (7 a 10 vezes). A

categoria “Outros” agrupou 14 algoritmos nao especificados.

Figura 2 — Algoritmos utilizados pelos trabalhos.

Ano Boost DT GBE KNN LR MLP Nio Informado NB Qutros Redes Neurais RF SVM Total

2020 2 2 1 2 1 3 2 1 3 2 19
2021 2 1 2 5 1 5 & 2 5 4 40
2022 2 2| & 3 1 4 2 4 4 6 2 35
2023 2 6 2 2 1 2 1 3 = 1 24
2024 4 7 1 4 1 1 5 3 26
Total 12 27 5 7 9 10 4 14 14 7 23 12 144

Fonte: Elaborada pela autora (2025).

Por ano, observa-se um aumento do uso de ML a partir de 2021, com destaque para DT e
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RF. Em 2022, o uso foi mais equilibrado, e em 2023-2024 houve diversificagdo, com maior foco
em Boosting e DT.

Os resultados da QP3 evidenciaram a predominancia de algoritmos baseados em arvores
de decisdo nos estudos analisados, em especial a Decision Tree e a Random Forest, destacando-se
pela recorréncia, simplicidade de implementagdo, boa performance e interpretabilidade em
contextos educacionais. Essas evidéncias subsidiaram diretamente a escolha dos algoritmos
avaliados na sequéncia desta dissertacdo, priorizando métodos amplamente consolidados na
literatura nacional sobre evasdo escolar. A selecdo da Decision Tree e da Random Forest per-
mitiu alinhar a proposta as praticas mais recorrentes identificadas no mapeamento, enquanto a
inclusdo do XGBoost — representante das técnicas de Boosting, cuja ado¢do mostrou cresci-
mento nos estudos mais recentes — possibilitou avaliar um modelo de maior complexidade e
capacidade preditiva. Dessa forma, a escolha dos algoritmos buscou equilibrar interpretabilidade,

desempenho e alinhamento com as tendéncias identificadas no mapeamento sistemaético.
3.3.4 QP4: Quais os algoritmos com melhor desempenho?

A Figura 3 mostra os algoritmos de MLL com melhor desempenho nos estudos.

Figura 3 — Melhores algoritmos apontados pelos trabalhos.

A.lﬂma Boost DT ETC GLM KMNN Nao informado RF SVM Total
2020 1 1
2021 2 1 2 1 ]
2022 1 1 1 2 1 6
2023 1 1 1 4 7
2024 3 1 4
Total 4 4 1 1 1 2 9 2 24

Fonte: Elaborada pela autora (2025).

O algoritmo RF lidera, indicado por 9 artigos entre 2021 e 2024, refletindo sua eficicia
e popularidade. Algoritmos baseados em arvores (DT, RF, Boosting) predominam, somando
17 usos, evidenciando preferéncia por métodos interpretaveis. Boosting ganha destaque em
2024 (3 artigos), sugerindo tendéncia de crescimento. SVM tem baixa frequéncia (2 artigos),
possivelmente pela complexidade e necessidade de ajuste. Os algoritmos Extra Trees Clas-
sifier (ETC), Generalized Linear Model (GLM) e KNN aparecem pontualmente, com pouca

representatividade.
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Os resultados apresentados na QP4 reforcam a eficicia dos algoritmos baseados em
arvores de decisao, em especial a Random Forest, que se destacou como o modelo de melhor
desempenho na maioria dos estudos analisados. Essas evidéncias tiveram impacto direto na
defini¢do dos algoritmos avaliados nesta dissertacdo, justificando a escolha da Random Forest
como um dos modelos centrais do experimento. A predominancia de métodos interpretdveis
também reforcou a adocdo da Arvore de Decisdo, permitindo anélises explicativas sobre os
fatores associados a evasao discente. Além disso, o crescimento observado no uso de técnicas
de Boosting, sobretudo nos estudos mais recentes, motivou a inclusdao do XGBoost como
representante dessa abordagem, possibilitando a avaliagdo de modelos de maior capacidade
preditiva. Dessa forma, as escolhas metodoldgicas realizadas na sequéncia do trabalho refletem
nao apenas tendéncias de uso, mas também evidéncias empiricas de desempenho identificadas

no mapeamento sistemdtico.
3.3.5 QP5: Quantos registros existem nas bases de dados analisadas?

A Figura 4 apresenta a quantidade de artigos por faixa de tamanho da amostra, distribuidos

por ano (de 2020 a 2024).

Figura 4 — Tamanho da base.
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Fonte: Elaborada pela autora (2025).

A faixa mais recorrente ao longo dos anos foi a de 1001 a 5000 amostras, com destaque
em 2021 (6 artigos) e 2022 (4 artigos), isso sugere uma preferéncia por bases de dados de porte
médio a grande, equilibrando disponibilidade de dados e viabilidade de andlise. Em alta nos
anos mais recentes, a faixa acima de 5000 amostras, utilizada em 5 artigos em 2023 e 6 artigos
em 2024, indica uma tendéncia crescente de uso de grandes bases de dados, possivelmente

relacionadas a sistemas educacionais completos ou bancos de dados integrados. Amostras
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menores ou iguais a 100 ou até 500 amostras, foram pouco frequentes e concentradas entre 2020
e 2022, o que pode refletir estudos de caso, pilotos ou pesquisas com menor acesso a dados.
Aparecem em todos os anos, com pelo menos 1 artigo por ano omitindo o tamanho da amostra, o
que pode comprometer a avaliacdo da robustez metodoldgica da parte dos estudos.

Destaca-se, portanto, que hd uma tendéncia clara de aumento no uso de amostras maiores
ao longo do tempo, especialmente a partir de 2021, o que pode indicar uma melhora no acesso
a dados educacionais, como também uma maior preocupagdo com validade estatistica dos

resultados.

3.3.6 QP6: Quantos atributos estdo presentes nas bases de dados analisadas?

A Figura 5 responde a QP6 mostrando informagdes sobre a quantidade de atributos

presentes nas bases de dados utilizadas nos trabalhos selecionados.

Figura 5 — Atributos.

Quantidade de Artigos

N&o informado Até 10 Entre 11 2 20 Entre 21 30 Entre 31 e 40 Acima de 40
Quantidade de Atributos

Fonte: Elaborada pela autora (2025).

A faixa de quantidade de atributos mais frequente foi a entre 11 e 20 atributos (14
artigos), o que indica uma preferéncia dos pesquisados por um niimero moderado de variaveis,
possivelmente equilibrando complexidade e interpretabilidade. A faixa acima de 40 atributos
(9 artigos) também representa uma parcela significativa, mostra que alguns estudos optam por
uma abordagem mais robusta, com grande volume de dados. Estudos mais simples ou com foco
restritos limitaram-se a utilizar até 10 atributos (6 artigos). Entre 31 e 40 atributos (5 artigos), foi
pouco frequente, mas ainda representativo para estudos mais detalhados. A faixa menos utilizada
foi a que utilizou entre 21 e 30 atributos (4 artigos), possivelmente evitada por ser uma zona
intermedidria que nem garante simplicidade nem profundidade analitica. Tivemos um ndmero
considerdvel de artigos (8) que ndo informaram o tamanho de suas amostras, o que pode indicar

uma falta de detalhamento metodolégico ou limitagdes na apresentagdo dos dados. A presenca
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de artigos sem essa informacgdo pode dificultar a avaliacdo da robustez de certos estudos. A
maioria dos artigos utiliza entre 11 e 20 atributos, sugerindo uma preferéncia por modelos de
andlise com um nimero controlado de varidveis. Contudo, ha também uma boa quantidade de
estudos que trabalham com um numero elevado de atributos (mais de 40), o que pode indicar o

uso de técnicas mais avancadas, como algoritmos de aprendizado de médquina.

3.3.7 QP7: Quais os tipos de dados analisados nos trabalhos?

A Figura 6 mostra a quantidade de artigos segundo os tipos de dados utilizados, to-
talizando mais que 46, pois alguns trabalhos analisaram multiplos tipos. A maior parte (24
artigos) utiliza dados académicos, como notas, frequéncia e histérico escolar, refletindo o foco
principal das pesquisas. Dados demograficos, como idade, sexo, etnia e local de residéncia,
aparecem em 18 estudos, indicando interesse no perfil dos alunos. Dados socioecondmicos,
envolvendo renda familiar e ocupacao dos pais, sdo considerados em menor escala (8 artigos).
Métricas de desempenho externo, como avaliacdes padronizadas, foram usadas em 5 artigos, e
dados sociais, como redes de relacionamento e convivéncia escolar, aparecem em 3. Um artigo
nao especificou os dados usados, e 6 se enquadram numa categoria genérica, que pode incluir

variaveis institucionais ou ambientais.

Figura 6 — Tipos de dados.
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Fonte: Elaborada pela autora (2025).

3.4 Conclusoes

O estudo analisou 46 trabalhos nacionais sobre Mineracdo de Dados Educacionais focados
na evasao escolar, com visualizacdo de resultados no Power BI. Observou-se diversidade de

ferramentas, com destaque para bibliotecas Python (Scikit-learn, Pandas, Numpy) e uso frequente
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da metodologia CRISP-DM. Muitos estudos ndo informam detalhadamente as ferramentas
utilizadas.

A maioria dos artigos utiliza entre 11 e 20 atributos, sugerindo uma preferéncia por
modelos de andlise com um nimero controlado de varidveis. Contudo, ha também uma boa
quantidade de estudos que trabalham com um ndmero elevado de atributos (mais de 40), o que
pode indicar o uso de técnicas mais avancadas, como algoritmos de ML. A presenca de artigos
sem essa informacdo pode dificultar a avaliacdo da robustez de certos estudos.

A diversidade de algoritmos observada ao longo dos anos indica um amadurecimento
técnico nas pesquisas analisadas, especialmente a partir de 2021, com o aumento do uso de
técnicas de ML. O Random Forest se destaca como o algoritmo mais utilizado, o que se justifica
por sua eficicia em tarefas de classificac@o e sua interpretabilidade, especialmente em contextos
educacionais. Algoritmos baseados em arvores (como Arvores de Decisdo, Random Forest e
Boosting) sao predominantes, refletindo uma preferéncia por modelos compreensiveis. O cresci-
mento do uso de técnicas ensemble nos dltimos anos também reforca essa evolucao metodoldgica.
Quanto aos dados utilizados, ha predominancia de informag¢des académicas e demograficas,
revelando um foco na andlise do histérico escolar e perfil do estudante, enquanto dados sociais e
de desempenho aparecem menos, indicando uma possivel lacuna para investigacdes futuras.

Os estudos estdo evoluindo em quantidade e qualidade, com uso crescente de métodos
mais sofisticados, bases maiores e ferramentas mais modernas. Porém, ainda ha lacunas impor-
tantes na descricdo de metodologias, como linguagem usada e ferramentas, o que compromete a
reprodutibilidade.

Os achados deste SLM nio apenas caracterizam o estado da arte nacional sobre Mineracao
de Dados Educacionais aplicada a evasao escolar, mas também fundamentam diretamente as
escolhas metodoldgicas adotadas nesta dissertacdo. A predominéncia de algoritmos baseados em
arvores, como Random Forest e técnicas de Boosting, bem como o uso recorrente de bibliotecas
Python e da metodologia CRISP-DM, orientaram a defini¢ao das abordagens empregadas no
desenvolvimento do modelo preditivo deste trabalho.

Além disso, a identificagdo de lacunas, como a insuficiente descricdo de ferramentas e
procedimentos metodolégicos em parte dos estudos analisados, refor¢ou a preocupacao desta
pesquisa com a transparéncia, a reprodutibilidade e o detalhamento das etapas experimentais. Da
mesma forma, a constatacao de que a maioria dos estudos concentra-se em dados académicos e
demograficos motivou a ampliacdo da andlise para varidveis derivadas por meio de engenharia

de atributos, buscando enriquecer a modelagem. Assim, a SLM nio se limita a um levantamento
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bibliogréfico, mas constitui base estruturante para a construcio, avaliacdo e aplicacdo pratica dos

modelos desenvolvidos nas etapas subsequentes desta dissertacao.



49

4 PROPOSTA

Conforme discutido ao longo dos capitulos anteriores, este trabalho tem como objetivo
geral aplicar a Mineracdo de Dados Educacionais (MDE) para identificar padrdes de evasao
no Programa de P6s-Graduacio em Ciéncia da Computacao (PPGCC) do Instituto Federal de
Educacao, Ciéncia e Tecnologia do Ceara (IFCE).

Este capitulo apresenta a metodologia adotada para o desenvolvimento desta pesquisa,
estruturada de modo a viabilizar o alcance desse objetivo geral, assim como dos objetivos
especificos definidos na Secdo 1.4.2.

A metodologia foi estruturada em sete etapas interdependentes, que abrangem: 1) en-
tendimento do dominio de estudo; 2) coleta de dados; 3) andlise visual dos dados; 4) pré-
processamento dos dados; 5) treinamento dos modelos; 6) avaliagdo dos modelos; e 7) aplicagao

pratica do modelo. A Figura 7 ilustra essa metodologia.

Figura 7 — Fluxo metodolégico do trabalho.

'd ™\ f s = )
A | [~
A | | s 7
- | Anélise Pré- - Aplicagdo
Entendimento Codl:;an Sde | visual dos processamento Treinamento d :‘: ﬂ':g:ﬁ) . prética do
do dominio | dados dos dados dos modelos modelo

Fonte: Elaborada pela autora (2026).

Cada etapa desempenha um papel especifico na constru¢ao do processo analitico. Embora
apresentadas de forma sequencial para fins de organizacao e clareza, tais etapas possuem carater
iterativo e dindmico, permitindo revisdes e refinamentos ao longo do desenvolvimento da
pesquisa. Essa natureza ciclica € coerente com abordagens metodoldgicas amplamente utilizadas
em projetos de DM, nas quais a retroalimentacdo entre as fases contribui para o refinamento

continuo das decisdes analiticas e para o alinhamento permanente com os objetivos do estudo.

4.1 Etapa 1: Entendimento do dominio de estudo

A metodologia tem inicio com a etapa de Entendimento do dominio de estudo, na qual
se busca elaborar a motivacdo do trabalho, compreender a problemética em profundidade e

estabelecer os objetivos a serem alcancados com a dissertacao.
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Nesse sentido, esta primeira etapa compreendeu, inicialmente as pesquisas realizadas nos
documentos institucionais de referéncia, como o Plano Estratégico para Permanéncia e Exito dos
Estudantes do IFCE 2017-2024, publicado pela Pré-Reitoria de Ensino do IFCE (IFCE, 2017).

Além desses documentos institucionais, destacam-se as pesquisas e leituras realizadas
para a construcdo da fundamentacdo tedrica e para a revisdo de trabalhos relacionados a drea de
MDE. Dessa forma, destaca-se aqui o Mapeamento Sistemético da Literatura do uso de MDE no
contexto da evasdo escolar apresentado e discutido no Capitulo 3.

Nesta etapa, definiu-se também o Programa de P6s-Graduacao em Ciéncia da Computagdo
(PPGCC) do IFCE Campus Fortaleza como estudo de caso desta pesquisa. Conforme descrito em
seu regimento (PPGCC, 2017), o PPGCC realiza curso de pds-graduagdo stricto sensu em nivel
de mestrado académico. O programa tem por finalidade a formacgdo de pessoal qualificado para o
exercicio de atividades de ensino, pesquisa e desenvolvimento e para a producdo de conhecimento
cientifico e tecnoldgico, na drea de concentracdo de Sistemas de Computacgdo, sendo destinado a
candidatos que tenham concluido curso de graduacdo em Engenharias, Computacao e Ciéncias
Exatas.

A escolha do PPGCC/IFCE como estudo de caso neste trabalho fundamenta-se em
multiplos aspectos que reforcam a relevancia e a viabilidade da pesquisa. Primeiramente, por
ser o programa ao qual esta dissertacdo estd vinculada, hd uma compreensdo aprofundada do
contexto institucional e pedagdgico, o que permite uma andlise mais precisa e contextualizada.
Em segundo lugar, destaca-se a possibilidade de acesso direto e eticamente autorizado aos dados
académicos do PPGCC, condicdo essencial para o desenvolvimento desta pesquisa. Adicio-
nalmente, os resultados deste estudo t€ém o potencial de subsidiar politicas institucionais no
IFCE, contribuindo para a melhoria dos indicadores do programa, o fortalecimento da formacao
de pesquisadores e a otimizagdo de recursos, evitando o desperdicio de talentos. Outro fator
relevante refere-se as caracteristicas dos cursos da area de Ciéncia da Computacgdo, que his-
toricamente apresenta disparidades significativas na propor¢cao de matriculas entre homens e
mulheres, configurando um contexto oportuno para a investigacao de questdes relacionadas a
género, diversidade e inclusdo em ambientes académicos de tecnologia. Assim, a escolha do
PPGCC alinha-se aos objetivos da pesquisa, promovendo contribui¢des relevantes tanto para a

institui¢do quanto para a literatura cientifica na area.
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4.2 Etapa 2: Coleta dos dados

A segunda etapa da metodologia consistiu na obten¢do e preparagdo dos dados relevantes
ao dominio de estudo. Para o desenvolvimento desta dissertagdo, os dados foram extraidos do
sistema Q-Académico, plataforma oficial de gestdo académica do IFCE Campus Fortaleza. Os
dados foram disponibilizados em formato Comma Separated Values (CSV) no dia 11 de agosto
de 2025 e fornecidos de forma anonimizada, ndo contendo identificadores pessoais, como nome,
CPF ou ndmero de matricula, em conformidade com a Lei Geral de Protecao de Dados (LGPD)
e com as diretrizes éticas institucionais.

A leitura do conjunto de dados foi realizada a partir do arquivo dados_originais.csv, utili-
zando a biblioteca Pandas da linguagem Python. Nessa etapa inicial, procedeu-se a verificagdo
da quantidade de registros (linhas) e do nimero total de atributos (colunas), com o objetivo de
compreender a dimensionalidade da base e subsidiar as decisdes subsequentes relacionadas ao
pré-processamento, a sele¢do de atributos e a modelagem preditiva.

Conforme detalhado nos resultados da anélise visual na proxima secdo, a base de dados
utilizada no estudo é composta por 255 matriculas de ingressantes, distribuidas entre os semestres
2014.2 (primeira turma) e 2025.1 (dltima turma), abrangendo um total de 144 atributos’.

A combinagdo entre a quantidade de registros e a diversidade de varidveis disponiveis
confere robustez ao conjunto, permitindo ndo apenas a caracterizagcao detalhada do perfil dos
estudantes, mas também a exploracdo de diferentes dimensdes associadas ao fendmeno da
evasdo. Essa variedade de atributos favorece a aplicagcdo de técnicas de Mineragdo de Dados e
Aprendizado de Maquina, ampliando a possibilidade de identificar padrdes e relagdes relevantes

para a anilise.

4.3 Etapa 3: Analise visual dos dados

Inicialmente, foi conduzida uma anélise descritiva e exploratdria dos dados académicos e
socioecondmicos obtidos na coleta de dados, com o propdsito de avaliar a estrutura, a completude
e a qualidade da base. Essa fase ¢ fundamental, pois fornece a primeira visao sistematica sobre o
conjunto de dados, permitindo tanto a identificacdo de limita¢des intrinsecas (como a presenca
de valores ausentes e inconsisténcias), quanto a caracterizagao dos atributos disponiveis para o

estudo da evasio escolar.

' O sistema Qacademico disponibiliza um total de 243 atributos, mas 99 atributos nio foram disponibilizados para

essa pesquisa em razdo das restrigdes da LGPD.
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Esta etapa foi realizada por meio da construcdo de visualizagdes graficas, as quais
possibilitam avaliar o grau de completude dos dados, a frequéncia das categorias presentes nas
varidveis categdricas (como sexo, cor/raca, renda familiar, situagdo de matricula) e a evolugado
das matriculas ao longo dos anos letivos.

As visualizagdes a seguir foram elaboradas com o auxilio da ferramenta de Business Intel-
ligence Power BI?, proporcionando uma representacio grifica clara e objetiva das informacdes
analisadas e permitindo identificar padrdes, relacdes e tendéncias presentes nos conjuntos de
dados, contribuindo para uma interpretacdo mais precisa e fundamentada dos resultados obtidos.

A Figura 8 apresenta a evolugao do total de matriculas por ano letivo entre 2014 e 2025.
Observa-se uma tendéncia geral de crescimento ao longo do periodo, ainda que com oscilacdes.
O menor ndmero de matriculas ocorreu em 2014, com 12 estudantes, enquanto o pico foi
registrado em 2024, com 30 matriculas. Entre os anos, destacam-se aumentos expressivos, como
em 2018 (25) e 2020 (27), seguidos por quedas, como em 2021 (18) e 2023 (20). Apesar dessas
variacdes, nota-se que nos anos mais recentes os valores se mantém em patamares mais altos do

que no inicio da série, indicando uma amplia¢do gradativa da procura ao longo do tempo.

Figura 8 — Matriculas por ano letivo.
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Fonte: Elaborada pela autora (2025).
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maior parte dos estudantes matriculados € do sexo masculino (M), representando 214 matriculas,
enquanto o sexo feminino (F) corresponde a 41 matriculas. Essa diferenca evidencia uma

predominancia masculina significativa no conjunto analisado, ja que os homens representam

2 https://www.microsoft.com/pt-br/power-platform/products/power-bi
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83.92% do total de matriculas. Esse desequilibrio pode refletir fatores sociais, culturais ou
relacionados a drea de estudo em questdo, sendo um ponto relevante para discussdes sobre
inclusdo e equilibrio de género.

Figura 9 — Matriculas por sexo.

LY

Fonte: Elaborada pela autora (2025).

A Figura 10 apresenta o total de matriculas por cor/raca e revela que a maioria dos estu-
dantes se autodeclara parda, somando 111 matriculas. Em seguida, observa-se uma quantidade
expressiva de estudantes que se identificam como brancos (71) e também um nimero consi-
deravel de registros sem informacao declarada (62). Ja os grupos que se autodeclaram pretos
(6), amarelos (4) e aqueles que optaram por nao declarar (1) representam uma parcela reduzida
do total. Nenhum estudante se autodeclarou na cor/raca Indigena. Esses dados evidenciam a
predominancia de estudantes pardos no conjunto analisado, a0 mesmo tempo em que mostram a
relevancia de informagdes faltantes, que poderiam impactar na compreensao mais detalhada da
diversidade racial entre os matriculados.

Analisando a Figura 11, pode-se observar a distribui¢cdo das matriculas de acordo com
a renda familiar dos estudantes. Nota-se que a maior parte ndo informou a renda, totalizando
135 registros, o que representa um dado importante a ser considerado na anélise. Entre os que
declararam, observa-se uma predominancia de estudantes com renda de até 1 salario minimo
(34) e de 1 a 2 saldrios (30), evidenciando um perfil socioecondmico mais concentrado nas faixas
de baixa renda. J4 os estudantes com renda entre 2 e 5 saldrios somam 33 matriculas, enquanto
rendas mais altas (de 5 a 20 saldrios) apresentam nimeros reduzidos, e apenas um estudante
declarou renda superior a 20 salarios. Esses resultados refor¢cam a relevancia de politicas de
apoio a permanéncia estudantil voltadas principalmente a estudantes de baixa renda.

A visualizac¢do da Figura 12 mostra a situa¢do de matricula dos estudantes e evidencia que
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Figura 10 — Matriculas por cor/raca.
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Fonte: Elaborada pela autora (2025).

Figura 11 — Matriculas por renda.
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Fonte: Elaborada pela autora (2025).

a maior parte concluiu o curso, totalizando 99 alunos (38.82%). Em seguida, destaca-se o nimero
de cancelamentos compulsoérios (67), seguido pelos casos de abandono (35) e pelos estudantes

ainda matriculados (31). Situacdes menos frequentes incluem o cancelamento voluntario (9)
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e os estudantes que estdo em fase final, seja como concluintes (7) ou em projeto final (7). Os

dados revelam, portanto, um cendrio em que hd uma quantidade expressiva de desligamentos

compulsdrios e abandonos, indicando desafios na permanéncia estudantil ao longo do curso.

Figura 12 — Situacdo de matricula.
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Fonte: Elaborada pela autora (2025).

Com o objetivo de alinhar a andlise as diretrizes institucionais, a Tabela 3 apresenta as

situagdes de matricula segundo o Plano de Dados Abertos (IFCE, 2024) e o Plano de Permanéncia

e Exito (IFCE, 2017).

Tabela 3 — SituacOes de matricula e suas definigdes.

Situacao

Definicao

Abandono

Representa que o estudante ndo renovou a matricula sendo
lancada a situag¢do de abandono

Cancelado Compulsoriamente

Representa que o IFCE cancelou a matricula do estudante
naquele periodo letivo

Cancelado Voluntariamente

Representa que o estudante solicitou o cancelamento da sua
matricula

Concludente Representa que o estudante concluiu todas as disciplinas
do curso, mas falta pagar estdgio e/ou TCC e/ou atividades
complementares

Concluido Representa que o estudante finalizou todos os requisitos para
conclusdo do curso

Matriculado Representa que o estudante estd ativo no curso

Projeto Final (Concludente)

Representa que o estudante finalizou todas as disciplinas do
curso e estd cursando o projeto final obrigatério

Fonte: Elaborada pela autora (2025).
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4.4 Etapa 4: Pré-processamento dos dados

Os conjuntos de dados podem apresentar caracteristicas heterogéneas, variando em
dimensionalidade e formato (FACELI et al., 2021). Esses conjuntos podem conter anomalias,
como valores incorretos, inconsistentes, duplicados ou ausentes, comprometendo a integridade
dos dados. Os atributos podem apresentar-se de forma independente ou correlacionada, enquanto
os registros podem variar desde poucos objetos com reduzido nimero de atributos até bases
extensas com elevada dimensionalidade.

Diante desse cendrio, torna-se necessdria a aplicacdo de técnicas de pré-processamento,
com o objetivo de melhorar a qualidade do conjunto e mitigar os problemas mencionados.
Essa etapa é fundamental para que os algoritmos de minera¢@o consigam gerar modelos mais
representativos e proximos da distribuicdo real dos dados (FACELI et al., 2021).

O pré-processamento dos dados foi conduzido de forma estruturada, seguindo as etapas
descritas nas subse¢Oes subsequentes. A aplicacdo sistemdtica dessas etapas possibilitou a
construcdo de uma base estruturada e apropriada para os experimentos conduzidos, contribuindo

para a confiabilidade dos resultados obtidos.
4.4.1 Construcdo da varidavel alvo

A varidvel alvo da pesquisa, denominada Status, foi construida a partir do atributo
Desc_Sit_Matricula, responsavel por registrar o desfecho académico do vinculo do estudante ao
curso. A definicao da varidvel alvo constitui etapa central em estudos de predi¢cdo de evasdo, pois
determina o tipo de problema a ser modelado e influencia diretamente a escolha dos algoritmos
de ML e das métricas de avaliacdo adotadas.

Para fins de modelagem preditiva, optou-se por formular o problema como uma classifi-
cacgdo bindria, abordagem amplamente utilizada na literatura sobre evasdao no ensino superior,
por permitir distinguir, de forma objetiva, estudantes que concluiram o curso (Egressos com
Exito), daqueles estudantes que interromperam sua trajetéria académica antes da conclusio
(Egressos sem Exito) (ROMERO; VENTURA, 2010). Nesse contexto, a varidvel Status foi

definida conforme os seguintes critérios:
* Status = 1 (Egressos com Exito): quando Desc_Sit_Matricula = "Concluido";

* Status = 0 (Egressos sem Exito): quando Desc_Sit_Matricula assume os valores: "Aban-

dono", "Cancelado Compulsoriamente"ou "Cancelado Voluntariamente".
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A agregacdo das diferentes situacdes de ndao conclusio (evasdo) em uma tnica classe foi
adotada com o objetivo de concentrar a andlise no fendmeno da evasdo em sentido amplo, estra-
tégia comum em estudos educacionais que buscam identificar fatores associados a permanéncia
ou a saida precoce do estudante do sistema de ensino (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2018).

Destaca-se que a base original contempla sete situacdes distintas de matricula, conforme
apresentado na Figura 12 e detalhado na Tabela 3. Entretanto, para fins de modelagem supervisio-
nada, foram mantidos apenas os registros com desfecho académico consolidado, sendo excluidas
as situacdes correspondentes a estudantes ainda em curso, como “Matriculado”, “Concludente” e
“Projeto Final”. Assim, registros que ndo se enquadravam nas categorias de conclusio (Egressos
com Exito) ou evasdo (Egressos sem Exito) tiveram o valor da varidvel alvo Status definido como
nulo e foram posteriormente removidos da base de dados. Essa decisdo fundamenta-se na neces-
sidade de trabalhar exclusivamente com desfechos académicos finalizados e observaveis, uma
vez que registros com matricula ativa representam trajetorias em andamento, cujo resultado final
— conclusido ou evasdo — é desconhecido no momento da andlise (TINTO, 2012). A inclusao
desses casos poderia introduzir incerteza e viés no processo de aprendizagem do modelo, pois
tais estudantes podem futuramente tanto concluir quanto abandonar o curso (BAKER; YACEF,
2009; WITTEN; FRANK; HALL, 2016).

Importante destacar que, embora excluidos do processo de treinamento, os registros com
situac@o ainda em andamento foram preservados para utilizagdo posterior na fase de aplicacdo
pratica do modelo preditivo, permitindo estimar a probabilidade de evasdao ou conclusdo desses
estudantes em um cendrio real de apoio a tomada de decisdo institucional.

Dessa forma, a defini¢do da varidvel Status permitiu estruturar o problema de forma
clara, metodologicamente consistente e alinhada ao objetivo da pesquisa, viabilizando tanto
o treinamento de modelos supervisionados quanto sua aplicacdo prética na identificacdao de
estudantes com maior risco de evasao.

A Figura 13 ilustra a distribui¢do do Status ao final dessa etapa. Dentre o total de 210
matriculas, 99 matriculas (47,1%) sao de Egressos com Exito e 111 matriculas sdo de Egressos
sem Exito (52,9%). As matriculas dos Egressos sem Exito estdo distribuidas entre Cancelamento
Compulsério (67 casos, 31,9%), Abandono (35 casos, 16,7%) e Cancelamento Voluntario (9
casos, 4,3%). Nota-se, portanto, uma predominancia do insucesso académico, ainda que por
pequena margem, indicando que mais da metade dos discentes nao conseguiu concluir o curso.
Esses resultados refor¢cam a necessidade de aprofundar a anélise sobre os motivos do insucesso

e de formular estratégias institucionais voltadas a reducdo da evasao e ao fortalecimento da
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permanéncia discente.

Figura 13 — SituacOes de matricula de estudantes egressos sem €xito e com éxito.
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Fonte: Elaborada pela autora (2025).

4.4.2 Criacdo de atributos

Essa etapa teve como objetivo enriquecer o conjunto de dados original, transformando
varidveis brutas em representagdes mais informativas e alinhadas ao problema de predi¢do da
evasao discente. Em bases educacionais institucionais, atributos diretamente coletados nem sem-
pre capturam de forma explicita aspectos relevantes do percurso académico do estudante, sendo
necessdria a construcdo de novas varidveis que sintetizem informacdes temporais, académicas e
comportamentais. Segundo Kuhn e Johnson (2013), a engenharia de atributos é uma das etapas
mais criticas do processo de modelagem preditiva, frequentemente exercendo maior impacto no
desempenho dos modelos do que a prépria escolha do algoritmo.

No presente estudo, foram construidos 6 atributos derivados (Apéndice A), com base em

informacdes sociodemograficas e académicas, conforme descrito a seguir.

* Idade do estudante ao ingressar no curso (Idade): obtida a partir da diferenca entre o
ano letivo inicial e o ano de nascimento do estudante. Essa varidvel busca capturar
caracteristicas relacionadas a fase de vida no momento do ingresso no curso. Estudos na
area de MDE indicam que diferencas etdrias podem estar associadas a distintos padroes

de engajamento, disponibilidade de tempo, responsabilidades familiares e adaptacdo
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ao ambiente académico, fatores que influenciam diretamente a permanéncia ou evasao

discente (ROMERO; VENTURA, 2010).

* Intervalo (em anos) entre a graduagdo e a pos-graduacdo (Anos_Apos_Graduacao): cal-
culado a partir do intervalo entre o ano de conclusdo da graduagdo e o ano letivo de
ingresso no curso analisado. Esse atributo visa representar o distanciamento temporal
entre a formacdo académica anterior e o retorno aos estudos. A literatura aponta que
periodos prolongados fora do ambiente académico podem impactar o desempenho inicial,
a adaptacdo as exigéncias do curso e a probabilidade de evasdo, especialmente em cursos

de pos-graduacdo (TINTO, 2012).

* Histérico académico do estudante a partir do identificador da pessoa como base para

agregacoes:

— Numero de matriculas associadas a mesma pessoa(n_matriculas_pessoa), represen-

tando a recorréncia do estudante no sistema académico;

— Identificacdo de primeira matricula(primeira_matricula), indicando se o vinculo

analisado corresponde ao primeiro ingresso do estudante no curso analisado;

— Indicador de reingresso(reingresso), sinalizando trajetérias académicas nao lineares

com multiplos ciclos de ingresso.

— Indicador de mais de uma matricula(n_matriculas_maior_que_1), indicando se uma

pessoa teve mais de uma matricula ao longo do tempo.

Esses atributos permitem capturar padroes de persisténcia, retorno ou interrup¢ao dos
estudos, frequentemente associados a experiéncias académicas prévias, dificuldades de adaptagcdao
ou mudancas de objetivos educacionais. Conforme destacado por Han, Kamber e Pei (2012),
a utilizac@o de atributos agregados € uma estratégia eficaz para representar comportamentos
histéricos em tarefas de classificacdo supervisionada.

As varidveis construidas foram incluidas no conjunto final por apresentarem potencial
explicativo amplamente reconhecido na literatura sobre permanéncia e evasao no ensino superior,
além de contribuirem para uma representacao mais rica e contextualizada do perfil discente.
Dessa forma, a engenharia de atributos possibilitou ampliar a capacidade dos modelos de
identificar padrdes relevantes associados a conclusido ou evasdo, reforcando a robustez e a

interpretabilidade dos resultados obtidos.
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4.4.3 Limpeza de dados

O processo de limpeza de dados constituiu uma etapa fundamental desta pesquisa, uma
vez que bases de dados educacionais institucionais tendem a apresentar elevado nimero de
varidveis redundantes, inconsistentes ou irrelevantes para fins preditivos.

A base do PPGCC do IFCE integra diversos atributos relacionados aos perfis socioe-
condmicos e ao desempenho académico dos estudantes, mas apresentou lacunas significativas
decorrentes de campos incompletos ou ausentes. Conforme destacam Han, Kamber e Pei (2012),
a presenga excessiva de atributos pouco informativos pode aumentar a complexidade do mo-
delo, elevar o custo computacional e favorecer o sobreajuste (overfitting), comprometendo a
capacidade de generalizacao.

Nesta etapa, foram adotados critérios baseados, principalmente, em andlise exploratdria,

visando a constru¢ao de um conjunto de atributos consistente e informativo. Os critérios foram:

* Eliminagdo de 27 atributos com valores integralmente ausentes (null). O Apéndice B deta-
lha os atributos eliminados, informacao crucial para subsidiar acdes internas do PPGCC
voltadas ao incentivo do preenchimento desses dados. A omissao de varidveis relevantes,
como indicadores de necessidades especiais (incluindo suas categorias especificas) e grupo
étnico, podem comprometer a completude e a representatividade da base para andlises

estatisticas e preditivas.

* Eliminacao de 20 atributos por apresentarem baixa variabilidade, ou seja, possuirem o
mesmo valor em todos os registros. Como esses atributos nao contribuem para a distin¢ao
entre os casos analisados, assim como também ndo agregam informacdes relevantes ao
modelo, optou-se por suas exclusdes. A lista completa desses atributos, acompanhada de
seus respectivos valores unicos, encontra-se detalhada no Apéndice C. Conforme Witten,
Frank e Hall (2016), atributos constantes nao possuem poder discriminativo e devem ser

descartados nas fases iniciais do pré-processamento.

* Através da andlise do percentual de preenchimento de cada atributo, colunas com menos
de 50% de valores preenchidos foram eliminadas, uma vez que exigiriam imputacoes
excessivas, aumentando o risco de introdugdo de ruido e viés. Um total de 35 atributos
foram removidos (Apéndice D). Conforme Little e Rubin (2019), altos percentuais de
dados ausentes dificultam inferéncias confidveis, especialmente quando o mecanismo de

auséncia nao é completamente aleatério. Para atributos com pequena quantidade de valores
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faltantes, optou-se por manté-los na base, adotando posteriormente técnicas de imputagao,
como substitui¢do por média, moda, zero ou -1, conforme os cendrios experimentais

avaliados.

* Identificacdo e eliminacdo de atributos duplicados, isto €, colunas que apresentavam valores
similares linha a linha, ainda que com nomes distintos. O Apéndice E apresenta os 7
grupos de atributos com indicios de duplicidade, seja por diferenca apenas na nomenclatura,
padronizacdo de maitisculas/minusculas ou representacdo alternativa da mesma informacgao.
A remocao dessas redundancias contribuiu para a redu¢ao da dimensionalidade e evitou
possiveis distor¢des em algoritmos sensiveis a correlagdo entre varidveis (HAN; KAMBER;

PEI, 2012).

* Eliminacdo de 10 atributos deterministicos em relac@o a varidvel alvo, ou seja, aqueles
cujos valores estavam univocamente associados a uma unica classe (Apéndice F). Esse

tipo de vazamento deterministico inviabiliza a avaliacdo real da capacidade preditiva do

modelo (KUHN; JOHNSON, 2013).

* Eliminacao de atributos referentes a eventos ocorridos apos o ingresso do estudante no
curso, assim como cddigos administrativos e identificadores institucionais (Apéndice G).
Essa decisdo assegura que os modelos sejam treinados apenas com informagdes dispo-
niveis no momento inicial do curso, alinhando-se ao objetivo preditivo da pesquisa e
evitando relagdes espurias decorrentes de identificadores sem significado seméntico direto

(WITTEN; FRANK; HALL, 2016).

Apo6s a aplicagao de todas essas etapas, obteve-se um conjunto final composto por 32
atributos (Apéndice H). Esse conjunto consolidado representa uma base mais adequada para a

modelagem preditiva, preservando apenas informagdes consideradas relevantes e confidveis.

4.4.4 Preenchimento de Valores Ausentes

A presenca de valores ausentes € uma caracteristica recorrente em bases de dados edu-
cacionais, especialmente aquelas provenientes de sistemas institucionais integrados, nos quais
informagdes sao coletadas em diferentes momentos e com distintos niveis de obrigatoriedade.
Segundo Little e Rubin (2019), dados ausentes podem ocorrer por falhas no processo de co-
leta, mudancas nos instrumentos de registro ou auséncia de resposta por parte dos individuos,

configurando um desafio relevante para andlises estatisticas e aplicagdes de ML.
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A aplicacdo direta de algoritmos de aprendizado supervisionado sobre dados contendo
valores ausentes €, em geral, invidvel, uma vez que a maioria dos modelos utilizados neste estudo
— como Decision Tree, Random Forest € XGBoost — pressupde entradas numéricas completas.
Além disso, a simples exclusdo de registros incompletos pode resultar em perda significativa
de informacdo e introducdo de viés, especialmente quando os valores ausentes nao ocorrem de
forma completamente aleatéria (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

Nesse contexto, apesar da eliminacdo dos atributos com menos de 50% dos valores nao
preenchidos realizados na etapa de limpeza (Secdo 4.4.3), ainda restaram atributos com valores
ausentes, conforme apresentado no Apéndice H. Por isso, foi necessaria a adocao de técnicas
de imputacao de valores ausentes com o objetivo de preservar o volume de dados disponiveis,
manter a representatividade do conjunto amostral e possibilitar a aplicacdo consistente dos
modelos preditivos.

Neste trabalho, foram avaliadas quatro técnicas de imputagdo, todas baseadas em estraté-

gias deterministicas simples de substituicdo dos valores ausentes:

* Zero: estratégia simples de preenchimento dos valores ausentes pelo valor zero, permitindo
avaliar o impacto minimo da imputagdo sobre os dados. Embora possa introduzir distor¢des
em determinadas varidveis, sua inclusdo possibilita a comparagdo com métodos mais
sofisticados, sendo adotada como abordagem inicial em estudos de DM e ML, conforme
discutido em trabalhos classicos da area (HASTIE; FRIEDMAN; TIBSHIRANI, 2006;
WITTEN; FRANK; HALL, 2016).

* Menos um: utilizacdo de um valor sentinela, no caso -1, fora do intervalo tipico das
varidveis, com o intuito de sinalizar explicitamente a auséncia de informagdo. Essa
abordagem € particularmente relevante em algoritmos baseados em arvores, que conseguem
criar regras especificas para identificar e tratar esses valores durante o processo de decisdo

(QUINLAN, 1993).

* Média: aplicada exclusivamente a atributos numéricos, essa técnica busca preservar a
tendéncia central dos dados, reduzindo alteracdes na distribuicdo global das variaveis.
De acordo com Little e Rubin (2019), trata-se de uma abordagem amplamente utilizada

quando se assume que os valores ausentes ocorrem de forma aproximadamente aleatdria.

* Moda: aplicada tanto a atributos categdricos quanto a atributos numéricos discretos, essa

estratégia consiste na substituicao dos valores ausentes pelo valor mais frequente observado
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na varidvel, preservando a estrutura predominante dos dados e evitando a introdugdo de

valores artificiais, conforme recomendado em Han, Kamber e Pei (2012).

A imputacdo utilizando os valores fixos zero e -1 foi adotada como forma de testar o
impacto de valores fixos no processo de aprendizagem, sendo que o valor -1 atua como marca-
dor explicito de auséncia quando fora do dominio natural da varidvel. Ja as imputacdes pela
Média (para varidveis numéricas) e pela Moda (para varidveis categdricas) representam estraté-
gias estatisticas cldssicas, amplamente utilizadas na literatura, por preservarem parcialmente a
distribuicdo original dos dados.

A avaliagdo das quatro técnicas de imputacao permitiu investigar, de forma sistemadtica,
o impacto do tratamento de dados ausentes no desempenho dos modelos de classificagdo,
assim como identificar as configuragdes mais robustas quando combinadas as técnicas de

balanceamento de classes e sele¢do de atributos.
4.4.5 Codificacao de Varidveis Categoricas

Segundo Han, Kamber e Pei (2012), a transformacao de varidveis categdricas em re-
presentacdes numéricas constitui uma etapa essencial do pré-processamento, pois permite que
informacdes qualitativas sejam incorporadas ao processo de aprendizagem dos modelos.

As varidveis categdricas presentes na base de dados foram convertidas para formato nu-
mérico por meio de mapeamento ordinal, por meio da criagdo de diciondrios de correspondéncia
entre cada categoria observada e um valor inteiro distinto. Essa etapa € necessaria porque a
maioria dos algoritmos de aprendizado de miquina utilizada neste estudo — como Decision
Tree, Random Forest ¢ XGBoost — operam exclusivamente sobre dados numéricos, nao sendo
capaz de processar diretamente atributos textuais ou simbdlicos.

A codificacdo foi realizada antes da divisdao do conjunto de dados em treino e teste,
garantindo que todas as categorias observadas fossem mapeadas de forma consistente em todo
o conjunto. Essa decisdo é fundamental para evitar discrepancias na representacao dos dados,
como a atribui¢do de codigos diferentes para a mesma categoria em subconjuntos distintos, o que
poderia comprometer a validade dos experimentos e introduzir viés nos resultados (WITTEN;
FRANK; HALL, 2016).

Dessa forma, a etapa de codificacdo das varidveis categdricas contribuiu para a padroni-
zacdo dos dados, viabilizou a aplicag@o dos algoritmos de ML e assegurou a reprodutibilidade e

consisténcia dos resultados obtidos.
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4.5 Etapa 5: Treinamento dos Modelos

Ap6s o pré-processamento dos dados, iniciou-se a etapa de treinamento dos modelos
preditivos no contexto de aprendizado supervisionado. O objetivo desta etapa consiste em ajustar
os modelos de forma que sejam capazes de aprender padrdes subjacentes aos dados histéricos e,
a partir deles, realizar predi¢des sobre novos registros nao observados.

A selecdo dos algoritmos fundamentou-se nas evidéncias identificadas no mapeamento
sistemadtico da literatura apresentado no Capitulo 3. Mais especificamente, na andlise visual da
Secdo 3.3.4. Assim, foram utilizados os algoritmos Decision Tree, Random Forest ¢ XGBoost,
apresentados na Secao 2.1.1.

Esses algoritmos foram treinados a partir de um conjunto de exemplos rotulados, no
qual cada instancia apresenta um conjunto de varidveis explicativas (atributos independentes) e
uma variavel alvo previamente definida. Conforme apresentado na Secao 4.4.1, neste estudo a
variavel alvo corresponde ao Status académico do estudante, sendo utilizada como referéncia
para o processo de classificagao.

Para cada modelo, foram avaliadas diferentes configura¢des de hiperparametros, com o

objetivo de analisar o impacto da complexidade no desempenho preditivo:

* Decision Tree: foi variado o parametro max_depth, responsavel por limitar a profundidade
da arvore, assumindo os valores None, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 10, 15, 20. A inclusdo do valor
None permite o crescimento irrestrito da arvore, enquanto os demais valores controlam

progressivamente a complexidade do modelo.

* Random Forest: além da variacdo do max_depth nos mesmos valores acima, foi fixado o
numero de arvores em n_estimators = 300, visando tornar o0 modelo mais robusto, pois as
previsdes passam a ser baseadas na combinag¢do de varias arvores, reduzindo a influéncia

de decisodes individuais e tornando os resultados mais consistentes.

* XGBoost: foram testados os mesmos valores de max_depth, mantendo-se n_estimators =
300, o que possibilita avaliar a influéncia da profundidade das arvores no contexto do
boosting, considerando ainda seus mecanismos de regularizacdo. Essa estratégia experi-
mental permite investigar diferentes niveis de complexidade dos modelos, favorecendo a

identificacao de configuracdes que proporcionem melhor equilibrio entre viés e variincia.
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4.5.1 Divisdo em Treino e Testes

O conjunto de dados foi particionado em dois subconjuntos distintos: 80% dos registros
foram destinados ao treinamento dos modelos e 20% reservados para a etapa de teste. Essa
propor¢do € amplamente adotada na literatura de ML por proporcionar um equilibrio adequado
entre a quantidade de dados disponiveis para o aprendizado dos modelos e a necessidade de uma
avaliacdo independente de seu desempenho (KUHN; JOHNSON, 2013).

A divisdo foi realizada por meio de amostragem estratificada com base na varidvel
alvo Status, garantindo que a proporcio entre Egressos com Exito e Egressos sem Exito fosse
preservada em ambos os subconjuntos. Conforme discutido anteriormente, essa estratégia €
particularmente relevante em problemas de predicdo de evasdo escolar, nos quais o conjunto de
dados costuma apresentar desbalanceamento entre as classes.

A preservagdo das propor¢des originais das classes no conjunto de teste é fundamental
para garantir que as métricas de desempenho reflitam de forma realista a capacidade dos mo-
delos em generalizar para dados ndo vistos. Métricas como recall e F1-score, especialmente
relevantes em contextos de evasao escolar, sdo fortemente influenciadas pela distribui¢ao das
classes, tornando a estratificacdo uma etapa essencial para a confiabilidade dos resultados (HAN;

KAMBER; PEI, 2012).
4.5.2 Balanceamento das Classes

Segundo He e Garcia (2009), o desbalanceamento de classes € um dos principais de-
safios em tarefas de classificacdo supervisionada. Nesses casos, torna-se necessario adotar
estratégias especificas para mitigar esse problema e permitir que os modelos aprendam padrdes
representativos de ambas as classes.

Em problemas de predi¢do da evasdo escolar, é recorrente a presenca de desbalance-
amento entre as classes. No conjunto de dados analisado (Figura 13), verificou-se uma leve
predominancia de Egressos sem Exito (111) em relagio aos Egressos com Exito (99), caracteri-
zando estes ultimos como a classe minoritéria. Tal configuragdo pode impactar negativamente o
desempenho de modelos de ML, uma vez que diversos algoritmos tendem a favorecer a classe
majoritaria durante o processo de treinamento. Como consequéncia, obtém-se modelos com
elevada acurdcia global, porém com desempenho limitado na identificagdo da classe minoritaria.

Diante desse contexto, foram aplicadas técnicas de sobreamostragem exclusivamente no

conjunto de treino, preservando-se o conjunto de teste com sua distribuic@o original de classes.
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Essa decisao metodoldgica é fundamental para evitar viés na avaliacdo dos modelos, garantindo
que as métricas de desempenho reflitam a capacidade real de generalizagc@o para dados ndo vistos
(KUHN; JOHNSON, 2013).

Nesta etapa, foram avaliadas as técnicas de sobreamostragem apresentadas na Secdo 2.3:
Random OverSampler, SMOTE e BorderlineSMOTE. Essa avaliacdo constituiu uma etapa
essencial para analisar os efeitos do desbalanceamento de classes, melhorar a sensibilidade dos

modelos a classe minoritaria e reforgar a validade dos resultados obtidos.

4.5.3 Selecdo de Atributos

Além do treinamento dos modelos utilizando o conjunto completo de atributos apds o
pré-processamento, foram avaliadas técnicas de selecao de atributos com o objetivo de reduzir a
dimensionalidade dos dados, eliminar varidveis redundantes ou pouco informativas e analisar o
impacto dessa reducao no desempenho preditivo dos modelos. Em problemas de MDE, conjuntos
de dados com grande nimero de atributos podem aumentar a complexidade do modelo, elevar
o custo computacional e favorecer o sobreajuste, sem necessariamente resultar em ganhos de
desempenho (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

Neste estudo, foram avaliados os trés métodos distintos de selec@o de atributos apresenta-

dos na Sec¢do 2.2:

e SelectKBest com teste ANOVA F: essa abordagem possibilita a selecdo direta dos k atri-
butos mais relevantes para a classificacdo, mantendo a interpretabilidade das varidveis e
facilitando a andlise dos fatores associados a evasdo discente. Segundo (KUHN; JOHN-
SON, 2013), métodos baseados em testes estatisticos sao particularmente tuteis quando se

deseja equilibrar desempenho preditivo e explicabilidade do modelo.

* Sele¢do baseada na correlagdo com a varidvel alvo: neste estudo, essa abordagem foi
empregada com o objetivo de selecionar os k atributos diretamente relacionados ao des-
fecho académico, mantendo a interpretabilidade dos resultados e possibilitando analises

qualitativas sobre os fatores associados a conclusdo ou evasao.

* PCA: no contexto desta pesquisa, o PCA foi utilizado para avaliar se a compactacao da
informagdo em k componentes latentes seria capaz de manter o desempenho preditivo dos

modelos, mesmo com a perda de interpretabilidade direta dos atributos originais. Essa
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técnica é amplamente empregada em estudos exploratdrios e comparativos, especialmente

quando o foco estd no desempenho preditivo (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

Com o intuito de analisar o impacto do tamanho do subconjunto de atributos no desempe-
nho dos métodos de selecdo de atributos, foram considerados diferentes valores para o parametro
k — 10, 15 e 20 atributos ou componentes. A avaliagdo de multiplos valores de k permite
investigar o equilibrio entre a reducdo da dimensionalidade e a preservacdo das informagdes
relevantes presentes nos dados. A escolha de um subconjunto muito pequeno pode resultar na
perda de atributos informativos, enquanto a manuten¢do de um nimero elevado de varidveis
pode introduzir redundancia e ruido, afetando negativamente o desempenho dos algoritmos
de aprendizado. Dessa forma, a andlise comparativa entre diferentes valores de k contribui
para identificar a configuracdo que proporciona melhor capacidade preditiva para os modelos
avaliados (KOHAVI; JOHN, 1997).

A combinagdo dessas técnicas de selecdo de atributos com diferentes cendrios de imputa-
cdo, balanceamento de classes e algoritmos de classificacdo possibilitou uma andlise abrangente

do efeito da reducdo do espaco de atributos sobre o desempenho preditivo.

4.6 Etapa 6: Avaliacao dos Modelos

Essa etapa da metodologia consiste na avaliacdo dos modelos de MDE. Essa etapa
¢ fundamental para conferir sentido prético as descobertas, possibilitando sua utilizagdo em
diferentes contextos de andlise.

Uma das principais abordagens empregadas para favorecer a compreensao e a interpreta-
cdo dos resultados € a utilizacdo de métricas para avaliacdo dos modelos preditivos desenvolvidos.
Neste sentido, para avaliacdo do desempenho dos modelos deste trabalho, foram adotadas as
quatro métricas apresentadas na Secdo 2.4: Acuricia, Precis@o, Recall e F1-score.

Destaca-se que, para Precisdo, Recall e F1-score, foi utilizada a configuracao padrao
da biblioteca Scikit-learn (average = binary e pos_label = 0), de modo que essas métricas
foram calculadas considerando exclusivamente a classe de interesse, correspondente aos casos
de evasdo académica (Egressos sem Exito), enquanto a acurdcia representa o desempenho global
do modelo considerando ambas as classes. Essa escolha metodolégica permite enfatizar a
capacidade dos modelos em identificar corretamente os estudantes em risco de evasao, aspecto
central para aplicacdes praticas no contexto educacional.

Assim, a partir de todas as decisdes de pesquisa detalhadas até o0 momento neste capitulo,
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obteve-se um total de 3600 cenarios de experimentacao.

Para tornar essa combinagao mais evidente, a Figura 14 ilustra a combinagao sistemadtica
de diversas estratégias de pré-processamento e treinamento dos modelos. Essa avaliacdo densa
permite identificar ndo apenas a eficicia global dos algoritmos, mas também a sensibilidade de

cada modelo na identificacdo correta da classe de evasdo (Egressos sem Exito).

Figura 14 — Combinagdo dos cendrios experimentais.
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Fonte: Elaborado pela autora.

O detalhamento estatistico desses resultados, a comparacao entre os modelos Decision
Tree, Random Forest e XGBoost, e a defini¢cdo do cendrio de melhor desempenho global sdo
apresentados e discutidos no Capitulo 5. Naquele capitulo, os resultados sdo organizados para
evidenciar o impacto das decisdes metodoldgicas aqui descritas sobre a capacidade preditiva
final do sistema.

A partir da anélise comparativa das métricas, identificou-se 0 modelo com melhor desem-
penho preditivo, considerando ndo apenas a acuricia global, mas principalmente o equilibrio
entre Precisdo e Recall e F1-score correspondente a classe Egressos sem Exito. Essa avaliacdo
possibilitou selecionar o cendrio mais adequado para a predicdo do Status académico dos es-
tudantes, assegurando maior capacidade de generalizagdo e robustez do modelo escolhido na

predi¢do do risco de evasdao. O modelo com melhor desempenho foi aplicado na etapa seguinte.
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4.7 Etapa 7: Aplicacao Pratica do Modelo

Um diferencial central desta proposta, em contraste com a maioria dos estudos mapeados
que se restringem ao campo tedrico ou experimental, é a transposi¢cdo do modelo preditivo para
uma solucdo tecnoldgica aplicada ao contexto institucional.

Para viabilizar essa entrega, o modelo com melhor desempenho apontado na Etapa 6
(XGBoost combinado com PCA(k=20), imputacao Zero, balanceador SMOTE, max_depth =6
e n_estimators = 300) foi integrado a uma Application Programming Interface (API). A solugdo
permite que a identificacdo do risco de evasdo dos estudantes atualmente matriculados no
PPGCC ocorra de forma automatizada e escaldvel, superando a andlise estdtica e oferecendo
uma ferramenta dindmica de apoio a tomada de decisdo institucional baseada em dados.

A API, desenvolvida com a biblioteca Streamlit, foi estruturada para receber como entrada
os atributos académicos e sociodemograficos dos estudantes e retornar como saida a predi¢ao
do Status académico, com o nivel de risco (baixo, médio ou alto) e a probabilidade estimada
de evasdo. Os detalhes técnicos dessa aplicacdo pratica do melhor modelo sdao apresentados e

discutidos no Capitulo 6.
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5 RESULTADOS DA AVALIACAO DOS MODELOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir da avaliacdo dos modelos de predi¢ao
da evasdo escolar estruturados neste estudo sob diferentes cendrios experimentais, conforme
detalhado na Etapa 6 da proposta (Secdo 4.6).

Conforme citado anteriormente, a Figura 14 apresenta a estrutura dos cendrios experi-
mentais considerados neste estudo, evidenciando a combinag¢do sistemdtica de diferentes etapas
do processo de modelagem. Inicialmente, sdo aplicadas diferentes estratégias de sele¢do de
atributos, seguidas por métodos de imputacdo para tratamento de dados ausentes e técnicas
de balanceamento de classes, visando mitigar o desbalanceamento no conjunto de dados. Em
seguida, diferentes algoritmos de classificacdo, com variadas configuragdes de hiperparametros,
sdo empregados para a construcdo dos modelos preditivos. Por fim, o desempenho dos modelos
¢ avaliado por meio de métricas consolidadas na literatura, como Acurdcia, Precisdo, Recall e
Fl-score. Essa abordagem permite explorar um amplo espaco de configuragdes, possibilitando a
identificacdo das combinag¢des mais adequadas para o problema investigado.

O restante deste capitulo esta estruturado em duas secdes principais. Inicialmente, na
Secdo 5.1, é apresentada a avaliagdo dos modelos preditivos. A Secdo 5.2 € dedicada para

discussoOes sobre o melhor modelo.

5.1 Avaliacao dos modelos preditivos

Nesta secdo, sdo apresentados e analisados os resultados da avaliacdo dos modelos predi-
tivos. A avaliacdo dos experimentos estd organizada em dois cendrios principais: modelagem

sem selecdo de atributos (Secdo 5.1.1) e modelagem com selecdo de atributos (Se¢do 5.1.2).
5.1.1 Modelagem sem selecdo de atributos

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados dos experimentos a partir das seguintes
configuracdes ilustradas na Figura 14: sem selecdo de atributos, as quatro técnicas de imputagdo
de dados, as trés técnicas de balanceamento e os trés modelos. Além disso, para cada modelo
foram avaliadas diferentes configuragdes do hiperparametro max_depth, considerando valores
variados (2, 3,4, 5, 6,7, 10, 15, 20) e também sem limitacido de profundidade (None), com o
objetivo de analisar o impacto da complexidade dos modelos no desempenho. Dessa forma,

considerando o elevado nimero de experimentos gerados a partir dessas combinagdes (total
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de 360 experimentos), optou-se por apresentar apenas os melhores resultados de cada modelo
quanto a variacao dos hiperparametros, selecionados com base no F/-score da classe “Egresso
sem Exito”, por representar o equilibrio entre Precisio e Recall.

Inicialmente, sdo discutidos os resultados individuais de cada modelo, permitindo uma
compreensao de seu comportamento em diferentes cendrios, para, posteriormente, realizar uma

andlise comparativa entre as abordagens.
5.1.1.1 Decision Tree

A Tabela 4 apresenta os resultados para o modelo Decision Tree, sem sele¢ao de atributos.
Na tabela é dado destaque para o melhor cendrio, no qual a imputag@o dos valores € realizada pela
técnica menos_um, o balanceamento pelo RandomOverSampler e com profundidade maxima
da arvore de 6, alcancando Acurdcia de 0,761905 e F1-score da classe “Egresso sem Exito” de

0,782609, indicando um bom equilibrio entre Precisdo (0,75) e Recall (0,818182).

Tabela 4 — Melhores resultados do modelo Decision Tree, sem selecdo de atributos.

Imputacdo Balanceamento Param. Acuracia Precisdo  Recall  Fl-score
Zero BorderlineSMOTE max_depth=2 0.571429 0.550000 1.000000 0.709677
Zero RandomOverSampler max_depth=None 0.619048 0.588235 0.909091 0.714286
Zero SMOTE max_depth=None 0.690476 0.666667 0.818182 0.734694
menos_um BorderlineSMOTE max_depth=5 0.690476 0.655172 0.863636 0.745098
menos_um RandomOverSampler max_depth=6 0.761905 0.750000 0.818182 0.782609
menos_um SMOTE max_depth=3 0.642857 0.600000 0.954545 0.736842
média BorderlineSMOTE max_depth=10 0.619048 0.600000 0.818182 0.692308
média RandomOverSampler max_depth=2 0.666667 0.681818 0.681818 0.681818
média SMOTE max_depth=4 0.642857 0.606061 0.909091 0.727273
moda BorderlineSMOTE max_depth=2 0.571429 0.550000 1.000000 0.709677
moda RandomOverSampler max_depth=6 0.595238 0.600000 0.681818 0.638298
moda SMOTE max_depth=3 0.642857 0.600000 0.954545 0.736842

Fonte: Elaborada pela autora (2026).

A andlise dos resultados da Tabela 4 evidencia que valores intermedidrios de profundidade
(como max_depth entre 3 e 6) apresentaram um melhor equilibrio entre as métricas, com desta-
que para combinag¢des como imputagdo menos_um com RandomOverSampler (max_depth = 6),
que, conforme dito anteriormente, alcancou os melhores resultados gerais. Esses resultados
sugerem que arvores com profundidade moderada conseguem capturar padrdes relevantes sem
incorrer significativamente em sobreajuste. De forma geral, observa-se que valores muito baixos
de profundidade (como max_depth = 2) tendem a produzir modelos mais simples, com menor
capacidade de capturar padrdes complexos, o que se reflete em desempenhos mais modestos em

termos de Acuricia e F'/-score. Embora, em alguns casos, apresentem Recall elevado (inclusive
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igual a 1.0), indicando maior sensibilidade a classe “Egresso sem Exito”. J4 configuracdes
com maior profundidade ou sem limite definido (max_depth = None) ndo apresentaram ga-
nhos expressivos de desempenho, o que pode indicar tendéncia ao sobreajuste, especialmente
considerando o tamanho e caracteristicas do conjunto de dados.

Observa-se que o RandomOverSampler é a técnica de balanceamento presente no cendrio
que alcancou a maior acurdcia e o melhor F1-score. O SMOTE também apresentou desempenho
competitivo, especialmente por alcancar altos valores de Acuricia e F/-score em diversos
cendrios, como em zero € moda. Por outro lado, o BorderlineSMOTE apresentou resultados mais
instaveis, com destaque para cendrios como moda € zero, nos quais atingiu Recall maximo (1,0),
mas com menor precisdo, o que impacta o equilibrio geral do modelo.

Em relagdo as estratégias de imputacdo, o cendrio com imputacao menos_um se destaca
como o mais consistente, apresentando melhores métricas em comparacdo aos demais. Assim,
os resultados indicam que, mesmo sem selecdo de atributos, a combinacdo entre imputacgao,
técnica de balanceamento e configuracio do hiperparametro, influencia o desempenho do modelo

Decision Tree.
5.1.1.2 Random Forest

Os resultados apresentados na Tabela 5 evidenciam o desempenho do modelo Random
Forest. Destaca-se o cendrio com imputacao pela moda, uso do RandomOverSampler e com os
parametros de 300 estimadores e profundidade mdxima da arvore de 6, obtendo a maior Acurécia
(0,761905) e o melhor FI-score da classe “Egresso sem Exito” (0,772727), além de apresentar
bom equilibrio entre Precisao (0,75) e Recall (0,75).

Tabela 5 — Melhores resultados do modelo Random Forest, sem selec@o de atributos.

Imputacio Balanceamento Param. Acuréicia Precisao  Recall  Fl-score
Zero BorderlineSMOTE max_depth=None 0.738095 0.764706 0.650000 0.765957
Zero RandomOverSampler max_depth=None 0.714286 0.700000 0.700000 0.727273
Zero SMOTE max_depth=None 0.714286 0.722222 0.650000 0.739130
menos_um BorderlineSMOTE max_depth=7 0.738095 0.764706 0.650000 0.765957
menos_um RandomOverSampler max_depth=None 0.738095 0.714286 0.750000 0.744186
menos_um SMOTE max_depth=None 0.738095 0.714286 0.750000 0.744186
media BorderlineSMOTE max_depth=3 0.690476 0.652174 0.750000 0.682927
media RandomOverSampler max_depth=4 0.738095 0.695652 0.800000 0.731707
media SMOTE max_depth=10 0.690476 0.666667 0.700000 0.697674
moda BorderlineSMOTE max_depth=4 0.738095 0.736842 0.700000 0.755556
moda RandomOverSampler max_depth=6 0.761905 0.750000 0.750000 0.772727
moda SMOTE max_depth=4 0.738095 0.714286 0.750000 0.744186

Fonte: Elaborada pela autora (2026).
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A anélise dos resultados da Tabela 5 indica que o parametro max_depth do modelo
Random Forest exerceu influéncia no desempenho. De modo geral, valores intermedidrios de
profundidade (max_depth entre 4 e 7) apresentaram os melhores resultados, com destaque para
o melhor cendrio citado anteriormente. Esses resultados sugerem que drvores com profun-
didade moderada conseguem capturar padrdes relevantes sem comprometer a capacidade de
generalizacdo do conjunto.

De modo geral, observa-se que o uso da técnica de balanceamento pelo RandomOver-
Sampler esta presente no cendrio que proporcionou os melhores resultados, conforme citado
anteriormente. Ainda em relacao ao melhor cendrio, os valores de Precisao (0,75) e Recall (0,75)
refor¢cam a estabilidade do modelo. Por outro lado, o uso do BorderlineSMOTE apresentou
desempenho competitivo em alguns casos, especialmente nos cendrios menos_um € zero, embora
com maior variacao entre Precisdo e Recall. J& o SMOTE apresentou resultados intermedidrios,
sem se destacar significativamente em relacdo as demais técnicas.

Complementarmente, nota-se que os diferentes métodos de imputagdo impactam o de-
sempenho do modelo, sendo a imputag@o pela moda a mais eficaz nesse contexto, possivelmente

por preservar melhor a distribui¢do dos dados.
5.1.1.3 XGBoost

A Tabela 6 evidencia o desempenho do modelo XGBoost, sem selecdo de atributos.
Destaca-se o cendrio com imputacao pela moda, uso do BorderlineSMOTE e com os parametros
de 300 estimadores e profundidade maxima da arvore de 15, que obteve a maior Acuricia
(0,833333) e o melhor Fi-score da classe “Egresso sem Exito” (0,844444), além de apresentar
bom equilibrio entre Precisdo (0,842105) e Recall (0,80).

Tabela 6 — Melhores resultados do modelo XGBoost, sem selecdo de atributos.

Imputacdo Balanceamento Param. Acuracia Precisdo  Recall  Fl-score
Zero BorderlineSMOTE max_depth=4 0.809524 0.833333 0.750000 0.826087
Zero RandomOverSampler max_depth=4 0.809524  0.800000 0.800000 0.818182
Zero SMOTE max_depth=5 0.809524 0.833333 0.750000 0.826087
menos_um BorderlineSMOTE max_depth=3 0.809524 0.833333 0.750000 0.826087
menos_um RandomOverSampler max_depth=5 0.809524  0.800000 0.800000 0.818182
menos_um SMOTE max_depth=4 0.809524 0.800000 0.800000 0.818182
media BorderlineSMOTE max_depth=5 0.738095 0.736842 0.700000 0.755556
media RandomOverSampler max_depth=15 0.738095 0.714286 0.750000 0.744186
media SMOTE max_depth=3 0.738095 0.736842 0.700000 0.755556
moda BorderlineSMOTE max_depth=15 0.833333  0.842105 0.800000 0.844444
moda RandomOverSampler max_depth=2 0.761905 0.727273 0.800000 0.761905
moda SMOTE max_depth=None 0.785714 0.823529 0.700000 0.808511

Fonte: Elaborada pela autora (2026).
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A andlise dos resultados da Tabela 6 demonstra que o parametro max_depth também
desempenha papel importante no desempenho do modelo XGBoost, porém com um comporta-
mento distinto em relacdo aos modelos anteriores. Como o XGBoost € um método de boosting,
que constrdi arvores sequencialmente corrigindo os erros das anteriores, ele tende a ser menos
suscetivel ao sobreajuste causado por arvores mais profundas.

Observa-se que o numero de estimadores foi mantido constante (n_estimators = 300),
permitindo isolar o efeito da profundidade das arvores. De modo geral, tanto valores baixos
quanto intermedidrios de max_depth (entre 3 e 5) apresentaram bom desempenho e resultados
consistentes, especialmente nas combinagdes com imputa¢do menos_um e zero, nas quais foram
obtidas Acurdcias de até 0.809524 e F'I-scores de até 0.826087. Esses resultados indicam que
arvores relativamente rasas ja sao suficientes para capturar padrdes relevantes quando combinadas
no processo iterativo do boosting.

Por outro lado, diferentemente do observado nos demais modelos, valores mais elevados
de profundidade (como max_depth = 15) também apresentaram desempenho competitivo, com
destaque para o melhor cendrio citado anteriormente e em destaque na Tabela 6. Isso sugere
que o XGBoost consegue explorar maior complexidade sem comprometer significativamente a
generalizagdo, possivelmente devido aos mecanismos de regularizacio inerentes ao algoritmo.

Além disso, configuracdes sem limite explicito de profundidade (max_depth = None)
nao se destacaram em relagcdo as demais, indicando que ha um ponto 6timo de complexidade
além do qual ndo ha ganhos expressivos. Assim, os resultados evidenciam que o XGBoost
apresenta maior robustez em relagdo a variagdo de max_depth, sendo capaz de manter bom
desempenho em diferentes niveis de profundidade.

Observa-se que as trés técnicas de balanceamento apresentaram desempenhos proxi-
mos em varios cendrios, sugerindo que o XGBoost € menos sensivel a escolha da técnica de
balanceamento em compara¢do aos demais modelos.

Em relacdo as estratégias de imputagdo, a imputacao pela moda novamente se destacou,
proporcionando o melhor resultado geral. Assim, os achados indicam que, mesmo sem selecao
de atributos, o XGBoost apresenta elevada capacidade preditiva, sendo robusto as variagdes de

pré-processamento e se consolidando como o modelo mais eficaz entre os analisados.
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5.1.1.4 Comparacdo entre os modelos

A Tabela 7 apresenta, de forma consolidada, os melhores resultados obtidos por cada
modelo de classificagdo sem a aplicacdo de técnicas de sele¢do de atributos. A organizagdo das
informacdes em uma tnica tabela tem como objetivo facilitar a visualizag@o, a comparagdo e a
compreensdo do desempenho dos diferentes algoritmos avaliados, considerando as estratégias
de imputa¢do de dados, balanceamento de classes e parametrizagdes que proporcionaram oS
melhores resultados. Dessa forma, torna-se mais clara a andlise das métricas de desempenho
(Acurécia, Precisdo, Recall e F1-score), permitindo identificar as configuracdes mais eficazes

para cada modelo e compreender as diferencas de desempenho entre as abordagens investigadas.

Tabela 7 — Melhores resultados para cada modelo sem selecdo de atributos.

Modelo Imputacio Balanceamento Param. Acuracia Precisio  Recall  FI-score
XGBoost moda BorderlineSSMOTE max_depth=15 0.833333 0.842105 0.800000 0.844444
RandomForest moda RandomOverSampler max_depth=6  0.761905 0.750000 0.750000 0.772727

Decision Tree menos_um RandomOverSampler max_depth=6  0.761905 0.750000 0.818182 0.782609
Fonte: Elaborada pela autora (2026).

De forma geral, a comparagdo entre os trés modelos sem uso de métodos de selecdo de
atributos evidencia que o XGBoost apresentou o melhor desempenho global, com maiores valores
de Acuricia e FI-score da classe “Egresso sem Exito” e maior estabilidade entre os diferentes
cendrios. O Random Forest obteve resultados intermedidrios, destacando-se principalmente
com o uso de RandomOverSampler e imputacdo pela moda. Ja o Decision Tree apresentou
o desempenho mais instavel, embora também tenha alcancado bons resultados no cenario
menos_um com RandomOverSampler.

Em todos os modelos, observa-se que a escolha das técnicas de balanceamento e imputa-
cdo influencia diretamente os resultados, com destaque recorrente para a imputacdo pela moda e
o uso de RandomOverSampler ou BorderlineSMOTE.

Assim, conclui-se que, mesmo sem selecao de atributos, o XGBoost se sobressai como
a abordagem mais robusta, seguido pelo Random Forest, enquanto o Decision Tree apresenta

maior sensibilidade as variagdes dos cendrios experimentais.
5.1.2 Modelagem com selecdo de atributos

Nesta secao, sdo apresentados os resultados dos experimentos a partir das seguintes
configuracdes ilustradas na Figura 14: trés métodos de sele¢do de atributos, quatro técnicas

de imputagdo de dados, trés técnicas de balanceamento e trés modelos. E importante lembrar
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que, conforme detalhado na Secdo 4.5.3, para cada técnica de selecdo de atributos, foi avaliada
uma variagao dos valores do parametro k que representa a quantidade de atributos selecionados
(10, 15 e 20). Ademais, de acordo com o estabelecido na Secao 4.5, para cada modelo foram
avaliadas diferentes configura¢des do hiperparametro max_depth, considerando valores variados
(2,3,4,5,6,7, 10, 15, 20) e também sem limitacdao de profundidade (None).

Portanto, os experimentos conduzidos compreenderam um total de 3.240 cendrios distin-
tos. Em virtude do elevado volume de resultados gerados e das limitacdes de espaco inerentes
a este trabalho, optou-se por apresentar os resultados em trés tabelas distintas, uma para cada
modelo avaliado (Decision Tree, Random Forest e XGBoost). Em cada tabela, sdo exibidos os
melhores desempenhos para os parametros da técnica de sele¢do de atributo e dos modelos de
classificacdo, obtidos para cada combinac¢do de cendrio de imputacdo, método de balanceamento
e técnica de selecdo de atributos, adotando-se o F1-score da classe “Egresso sem Exito” como
métrica principal de avaliacdo. Tal organizac¢io visa proporcionar uma andlise mais clara, concisa
e comparativa, evidenciando as configuracdes de maior desempenho no contexto investigado

para cada abordagem de modelagem.
5.1.2.1 Decision Tree

Os resultados apresentados na Tabela 8 evidenciam uma melhora significativa no desem-
penho do modelo Decision Tree com a aplicacao de técnicas de selecdo de atributos, quando
comparados aos resultados sem essa etapa. Destaca-se o cendrio com selecao de atributos por
correlagdo, imputacdo menos_um e uso da técnica de balanceamento SMOTE, que alcancou a
maior acurdcia (0,8571) e o melhor FI-score da classe “Egresso sem Exito” (0,8750), além de
um elevado Recall (0,9545), indicando excelente capacidade de identificar corretamente os casos
de sem éxito.

De forma geral, observa-se que as combinacdes envolvendo SMOTE e BorderlineSMOTE,
associadas principalmente a selecao por correlagcdo e SelectKBest, proporcionaram os melhores
resultados, sugerindo que a reducio de atributos contribuiu para melhorar a capacidade de
generalizagdo do modelo. O cendrio menos_um novamente se destaca como o mais consistente,
concentrando os melhores desempenhos, enquanto os cendrios media, moda € zero apresentaram
resultados mais modestos ou intermedidrios. A técnica PCA, por sua vez, mostrou desempenho
inferior na maioria dos casos, possivelmente por reduzir a interpretabilidade e ndo preservar

adequadamente as caracteristicas mais relevantes para a classificagdo. Assim, os resultados
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indicam que a combinagdo entre imputacdo adequada, balanceamento e selecio de atributos é

fundamental para potencializar o desempenho do Decision Tree.

Tabela 8 — Melhores resultados do modelo Decision Tree, com selecao de atributos.

Seleciio de atributos Imputacio Balanceamento Param. Acuracia Precisdo Recall FI-score
PCA (k=15) Zero BorderlineSSMOTE max_depth=2 0.6667 0.6818 0.6818 0.6818
PCA (k=15) Zero RandomOverSampler max_depth=4 0.7143 0.7778  0.6364  0.7000
PCA (k=20) zZero SMOTE max_depth=3 0.6905 0.6667 0.8182  0.7347
PCA (k=20) menos_um  BorderlineSMOTE max_depth=15 0.6667 0.6429  0.8182  0.7200
PCA (k=15) menos_um RandomOverSampler max_depth=4 0.6905 0.7143  0.6818 0.6977
PCA (k=20) menos_um SMOTE max_depth=4 0.7381 0.7200 0.8182  0.7660
PCA (k=10) media BorderlineSSMOTE max_depth=7 0.5714 0.5667 0.7727  0.6538
PCA (k=10) media RandomOverSampler max_depth=15 0.6190 0.6000 0.8182  0.6923
PCA (k=15) media SMOTE max_depth=4 0.5714 0.5588 0.8636  0.6786
PCA (k=10) moda BorderlineSMOTE max_depth=20 0.6667 0.6538 0.7727  0.7083
PCA (k=20) moda RandomOverSampler max_depth=5 0.7857 0.8095 0.7727  0.7907
PCA (k=15) moda SMOTE max_depth=5 0.6905 0.6667 0.8182  0.7347
SelectKBest (k=15) Zero BorderlineSMOTE max_depth=4 0.8095 0.7692  0.9091 0.8333
SelectKBest (k=20)  zero RandomOverSampler max_depth=None 0.5952 0.5758 0.8636  0.6909
SelectKBest (k=15)  zero SMOTE max_depth=6 0.7857 0.8095 0.7727  0.7907
SelectKBest (k=20)  menos_um BorderlineSMOTE max_depth=4 0.7381 0.6897 0.9091 0.7843
SelectKBest (k=20) menos_um RandomOverSampler max_depth=2 0.6429 0.5946  1.0000 0.7458
SelectKBest (k=15) menos_um SMOTE max_depth=7 0.8095 0.7917 0.8636  0.8261
SelectKBest (k=15)  media BorderlineSSMOTE max_depth=3 0.7619 0.8000 0.7273  0.7619
SelectKBest (k=15)  media RandomOverSampler max_depth=6 0.7857 0.8824 0.6818  0.7692
SelectKBest (k=15)  media SMOTE max_depth=4 0.7381 0.7037 0.8636  0.7755
SelectKBest (k=15)  moda BorderlineSMOTE max_depth=6 0.6667 0.6538 0.7727  0.7083
SelectKBest (k=20)  moda RandomOverSampler max_depth=5 0.7143 0.7500 0.6818 0.7143
SelectKBest (k=10)  moda SMOTE max_depth=None 0.7381 0.7037 0.8636  0.7755
Correlacdo (k=10) Zero BorderlineSMOTE max_depth=None 0.6429 0.6296  0.7727  0.6939
Correlacéo (k=20) zero RandomOverSampler max_depth=10 0.6429 0.6129 0.8636  0.7170
Correlacdo (k=20) Zero SMOTE max_depth=20 0.6905 0.6667 0.8182  0.7347
Correlacio (k=20) menos_um BorderlineSMOTE max_depth=10 0.8333 0.8261 0.8636 0.8444
Correlacdo (k=10) menos_um RandomOverSampler max_depth=2 0.6429 0.5946  1.0000 0.7458
Correlacdo (k=20) menos_um SMOTE max_depth=20 0.8571 0.8077  0.9545  0.8750
Correlacdo (k=15) media BorderlineSMOTE max_depth=4 0.7381 0.7037 0.8636  0.7755
Correlacdo (k=15) media RandomOverSampler max_depth=4 0.7381 0.7619  0.7273  0.7442
Correlacio (k=15) media SMOTE max_depth=4 0.7381 0.7037 0.8636  0.7755
Correlacdo (k=15) moda BorderlineSSMOTE max_depth=7 0.6429 0.6207 0.8182  0.7059
Correlacdo (k=20) moda RandomOverSampler max_depth=5 0.7143 0.7500 0.6818 0.7143
Correlacdo (k=10) moda SMOTE max_depth=15 0.7143 0.6923 0.8182 0.7500

Fonte: Elaborada pela autora (2026).

5.1.2.2 Random Forest

A Tabela 9 apresenta os melhores resultados obtidos pelo modelo Random Forest nos

diferentes cendrios experimentais avaliados.

Os resultados apresentados na Tabela 9 demonstram que o modelo Random Forest
apresentou desempenho elevado e consistente com a aplicag@o de técnicas de selecao de atributos,
superando seus resultados anteriores sem essa etapa. Destaca-se o cendrio com seleciao de
atributos por correlacio, imputacdo menos_um e uso do SMOTE, que alcangou a maior acuréicia

(0,8571) e F1-score da classe “Egresso sem Exito” (0,8636), com valores equilibrados de precisao
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Tabela 9 — Melhores resultados do modelo Random Forest, com selecao de atributos.

Selecdo de atributos Imputacio Balanceamento Param. Acuracia Precisdo Recall Fl1-score
PCA (k=20) Zero BorderlineSMOTE n_estimators=300,max_depth=10 0.7857 0.7407 0.9091 0.8163
PCA (k=20) Z€ero RandomOverSampler n_estimators=300,max_depth=6 0.8333 0.8571 0.8182 0.8372
PCA (k=20) Z€ero SMOTE n_estimators=300,max_depth=5 0.8333 0.8000 0.9091 0.8511
PCA (k=20) menos_um  BorderlineSMOTE n_estimators=300,max_depth=2 0.7619 0.7308 0.8636  0.7917
PCA (k=20) menos_um RandomOverSampler n_estimators=300,max_depth=2 0.8333 0.8000 0.9091 0.8511
PCA (k=20) menos_um SMOTE n_estimators=300,max_depth=7 0.7857 0.7600 0.8636  0.8085
PCA (k=15) media BorderlineSMOTE n_estimators=300,max_depth=7 0.6905 0.6667 0.8182 0.7347
PCA (k=20) media RandomOverSampler n_estimators=300,max_depth=None 0.6667 0.6429 0.8182 0.7200
PCA (k=20) media SMOTE n_estimators=300,max_depth=7 0.6667 0.6538 0.7727 0.7083
PCA (k=20) moda BorderlineSMOTE n_estimators=300,max_depth=10 0.7857 0.7600 0.8636  0.8085
PCA (k=20) moda RandomOverSampler n_estimators=300,max_depth=15 0.7619 0.7308 0.8636  0.7917
PCA (k=20) moda SMOTE n_estimators=300,max_depth=10 0.8333 0.8000 0.9091 0.8511
SelectKBest (k=20)  zero BorderlineSMOTE n_estimators=300,max_depth=10 0.8095 0.7917 0.8636  0.8261
SelectKBest (k=15)  zero RandomOverSampler n_estimators=300,max_depth=10 0.7857 0.7407  0.9091 0.8163
SelectKBest (k=20)  zero SMOTE n_estimators=300,max_depth=7 0.8095 0.8500 0.7727  0.8095
SelectKBest (k=15) menos_um  BorderlineSMOTE n_estimators=300,max_depth=15 0.7857 0.7407 0.9091 0.8163
SelectKBest (k=20)  menos_um RandomOverSampler n_estimators=300,max_depth=15 0.8333 0.8571 0.8182  0.8372
SelectKBest (k=15) menos_um SMOTE n_estimators=300,max_depth=10 0.8095 0.7692  0.9091 0.8333
SelectKBest (k=15) media BorderlineSMOTE n_estimators=300,max_depth=3 0.7619 0.7727  0.7727  0.7727
SelectKBest (k=20) media RandomOverSampler n_estimators=300,max_depth=None 0.8095 0.7917 0.8636  0.8261
SelectKBest (k=20) media SMOTE n_estimators=300,max_depth=5 0.8095 0.8500 0.7727  0.8095
SelectKBest (k=20) moda BorderlineSMOTE n_estimators=300,max_depth=15 0.7857 0.7826  0.8182  0.8000
SelectKBest (k=20) moda RandomOverSampler n_estimators=300,max_depth=7 0.7857 0.8421 0.7273  0.7805
SelectKBest (k=15) moda SMOTE n_estimators=300,max_depth=None 0.8095 0.8182 0.8182 0.8182
Correlagdo (k=20) Zero BorderlineSMOTE n_estimators=300,max_depth=15 0.8095 0.8182 0.8182 0.8182
Correlagdo (k=15) Zero RandomOverSampler n_estimators=300,max_depth=7 0.8333 0.8261 0.8636 0.8444
Correlagdo (k=15) Zero SMOTE n_estimators=300,max_depth=None 0.7857 0.7826  0.8182  0.8000
Correlagdo (k=15) menos_um  BorderlineSMOTE n_estimators=300,max_depth=None 0.7857 0.7600 0.8636  0.8085
Correlagdo (k=20) menos_um RandomOverSampler n_estimators=300,max_depth=15 0.8333 0.8261 0.8636  0.8444
Correlag@o (k=20) menos_um SMOTE n_estimators=300,max_depth=5 0.8571 0.8636  0.8636  0.8636
Correlagdo (k=20) media BorderlineSMOTE n_estimators=300,max_depth=7 0.7619 0.7500 0.8182  0.7826
Correlagdo (k=20) media RandomOverSampler n_estimators=300,max_depth=5 0.7619 0.8000 0.7273  0.7619
Correlagdo (k=20) media SMOTE n_estimators=300,max_depth=None 0.7857 0.7826  0.8182  0.8000
Correlagdo (k=20) moda BorderlineSMOTE n_estimators=300,max_depth=5 0.7857 0.8421 0.7273  0.7805
Correlacdo (k=15) moda RandomOverSampler n_estimators=300,max_depth=10 0.7619 0.7500 0.8182  0.7826
Correlagdo (k=15) moda SMOTE n_estimators=300,max_depth=15 0.7619 0.7727  0.7727  0.7727

Fonte: Elaborada pela autora (2026).

e Recall, indicando excelente capacidade de identificar corretamente os casos de sem €xito.

O cendrio com imputacdo menos_um novamente se destaca como o mais consistente,
concentrando os melhores desempenhos. Além disso, diferentemente do observado no Decision
Tree, a técnica PCA ndo comprometeu significativamente o desempenho do modelo em todos
os cendrios, mantendo métricas elevadas em diversas configuracdes. Assim, os resultados
indicam que o Random Forest, aliado a selecdo de atributos, apresenta alta capacidade preditiva

e estabilidade.
5.1.2.3 XGBoost

A Tabela 10 apresenta os resultados, no qual o modelo XGBoost apresentou o melhor
desempenho geral entre todos os modelos analisados, especialmente com a aplicac¢do de técnicas
de selecdo de atributos. Destaca-se o cendrio com reduc¢ao por PCA, imputagdo zero € uso
do SMOTE, que alcangou a maior acurdcia (0,8810) e o melhor F/-score da classe “Egresso

sem Exito” (0,8936), além de um elevado Recall (0,9545), indicando excelente capacidade de
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identificar corretamente os casos de sem éxito.

De forma geral, observa-se que o XGBoost manteve resultados elevados e consistentes em
diversas combinagdes de técnicas de balanceamento e métodos de selecao, com destaque para o
uso de PCA, que, diferentemente dos outros modelos, contribuiu para o aumento do desempenho.
Os cendrios com imputacdo com zero, menos_um € moda apresentaram resultados bastante
competitivos, enquanto o cendrio media manteve desempenho inferior, porém ainda consistente.
Além disso, nota-se que diferentes técnicas de balanceamento (SMOTE, BorderlineSMOTE e
RandomOverSampler) produziram resultados préximos, reforcando a robustez do modelo. Assim,
os resultados indicam que o XGBoost, aliado a selecdo de atributos, apresenta elevada capacidade

preditiva, estabilidade e maior eficdcia na identificacio dos casos de interesse, consolidando-se

como o modelo mais promissor para o problema analisado.

Tabela 10 — Melhores resultados do modelo XGBoost, com selecdo de atributos.

Selecao de atributos Imputacio Balanceamento Param. Acuracia Precisdo Recall Fl1-score
PCA (k=20) Zero BorderlineSMOTE n_estimators=300,max_depth=4 0.8571 0.8333  0.9091 0.8696
PCA (k=20) Z€ero RandomOverSampler n_estimators=300,max_depth=15 0.8571 0.8333  0.9091 0.8696
PCA (k=20) Zero SMOTE n_estimators=300,max_depth=6 0.8810 0.8400 0.9545 0.8936
PCA (k=20) menos_um BorderlineSMOTE n_estimators=300,max_depth=None 0.7857 0.7600 0.8636  0.8085
PCA (k=20) menos_um RandomOverSampler n_estimators=300,max_depth=4 0.8095 0.7917 0.8636  0.8261
PCA (k=20) menos_um SMOTE n_estimators=300,max_depth=5 0.8333 0.8000 0.9091 0.8511
PCA (k=15) media BorderlineSMOTE n_estimators=300,max_depth=3 0.7143 0.6786 0.8636  0.7600
PCA (k=15) media RandomOverSampler n_estimators=300,max_depth=2 0.7143 0.6786 0.8636  0.7600
PCA (k=20) media SMOTE n_estimators=300,max_depth=2 0.6667 0.6667 0.7273  0.6957
PCA (k=15) moda BorderlineSMOTE n_estimators=300,max_depth=4 0.7857 0.7600 0.8636  0.8085
PCA (k=20) moda RandomOverSampler n_estimators=300,max_depth=10 0.7857 0.7407 0.9091 0.8163
PCA (k=20) moda SMOTE n_estimators=300,max_depth=20 0.8333 0.8261 0.8636  0.8444
SelectKBest (k=15) Zero BorderlineSMOTE n_estimators=300,max_depth=7 0.8095 0.7917 0.8636  0.8261
SelectKBest (k=15)  zero RandomOverSampler n_estimators=300,max_depth=7 0.7857 0.7600 0.8636  0.8085
SelectKBest (k=15)  zero SMOTE n_estimators=300,max_depth=4 0.8095 0.7917 0.8636  0.8261
SelectKBest (k=20)  menos_um  BorderlineSMOTE n_estimators=300,max_depth=5 0.8333 0.8571 0.8182 0.8372
SelectKBest (k=20)  menos_um RandomOverSampler n_estimators=300,max_depth=3 0.8333 0.8571 0.8182 0.8372
SelectKBest (k=20)  menos_um SMOTE n_estimators=300,max_depth=10 0.8333 0.8261 0.8636  0.8444
SelectKBest (k=15)  media BorderlineSMOTE n_estimators=300,max_depth=3 0.7381 0.7200 0.8182  0.7660
SelectKBest (k=15) media RandomOverSampler n_estimators=300,max_depth=10 0.7619 0.7727  0.7727  0.7727
SelectKBest (k=15)  media SMOTE n_estimators=300,max_depth=15 0.7143 0.7083  0.7727  0.7391
SelectKBest (k=15) moda BorderlineSMOTE n_estimators=300,max_depth=5 0.8333 0.8571 0.8182 0.8372
SelectKBest (k=15) moda RandomOverSampler n_estimators=300,max_depth=10 0.8333 0.8571 0.8182 0.8372
SelectKBest (k=15) moda SMOTE n_estimators=300,max_depth=None 0.8333 0.8571 0.8182 0.8372
Correlagdo (k=15) Z€ero BorderlineSMOTE n_estimators=300,max_depth=3 0.8095 0.7917 0.8636  0.8261
Correlagdo (k=20) Z€ero RandomOverSampler n_estimators=300,max_depth=None 0.8095 0.8889  0.7273  0.8000
Correlagdo (k=20) Z€ero SMOTE n_estimators=300,max_depth=20 0.8333 0.8947 0.7727 0.8293
Correlagdo (k=20) menos_um  BorderlineSMOTE n_estimators=300,max_depth=None 0.8333 0.8571 0.8182 0.8372
Correlagdo (k=20) menos_um RandomOverSampler n_estimators=300,max_depth=3 0.8333 0.8571 0.8182 0.8372
Correlagdo (k=20) menos_um SMOTE n_estimators=300,max_depth=2 0.8095 0.8500 0.7727  0.8095
Correlagdo (k=15) media BorderlineSMOTE n_estimators=300,max_depth=3 0.7381 0.7391 0.7727 0.7556
Correlagdo (k=15) media RandomOverSampler n_estimators=300,max_depth=15 0.7619 0.8000 0.7273 0.7619
Correlagdo (k=15) media SMOTE n_estimators=300,max_depth=3 0.7381 0.7391 0.7727 0.7556
Correlagdo (k=15) moda BorderlineSMOTE n_estimators=300,max_depth=6 0.8571 0.8636  0.8636  0.8636
Correlagdo (k=15) moda RandomOverSampler n_estimators=300,max_depth=4 0.8095 0.8500 0.7727  0.8095
Correlagdo (k=15) moda SMOTE n_estimators=300,max_depth=20 0.8333 0.8261 0.8636  0.8444

Fonte: Elaborada pela autora (2026).
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5.1.2.4 Comparacdo entre modelos

A Tabela 11 retine os melhores resultados obtidos por cada modelo apds a aplicacao
de técnicas de selecdo de atributos, apresentando de forma sintetizada as configuragdes que
alcancaram o melhor desempenho. A disposicao dessas informacdes em uma tnica tabela visa
proporcionar uma visualizacdo mais clara e facilitar a compreensao dos impactos da selecao
de atributos sobre os modelos avaliados. Além disso, a comparagdo conjunta das estratégias
de selecdo, imputacdo, balanceamento e parametrizacdao permite identificar quais combinagdes
contribuiram para o aprimoramento das métricas de desempenho. Observa-se que os mode-
los apresentaram resultados superiores aos obtidos sem selecdo de atributos, destacando-se o
XGBoost com selecdo por PCA (k=20), que alcangou os maiores valores de Acurdacia, Recall
e Fl-score, evidenciando a relevancia da etapa de selecdo de atributos para a melhoria da

capacidade preditiva dos classificadores.

Tabela 11 — Melhores resultados por modelo com selecdo de atributos.

Modelo Selecio de atributos Imputacdo Balanceamento Param. Acuracia Precisio Recall Fl1-score
XGBoost PCA (k=20) Zero SMOTE max_depth=6  0.8810 0.8400 0.9545 0.8936
Random Forest Correlagio (k=20) menos_um SMOTE max_depth=5  0.8571 0.8636 0.8636 0.8636
Decision Tree ~ Correlagdo (k=20) menos_um SMOTE max_depth=20 0.8571 0.8077 0.9545 0.8750

Fonte: Elaborada pela autora (2026).

De forma geral, a comparagdo entre os resultados dos trés modelos sem e com a selecao
de atributos evidencia que a aplicacdo da selecdo de atributos apresenta melhoria de desempenho.
Ademais, entre os modelos, o XGBoost se destacou como o mais eficaz, alcancando os maiores
valores de acurécia e FI-score da classe “Egresso sem Exito”, além de maior consisténcia entre
diferentes configuracoes.

O Random Forest também apresentou resultados elevados e estaveis, com desempenho
préximo ao XGBoost em diversos cendrios, demonstrando robustez frente as variacdes de técnicas
de selecdo, imputacdo e balanceamento. Ja o Decision Tree, embora tenha apresentado ganhos
significativos em relacdo a auséncia de selecio de atributos, ainda se mostrou inferior aos demais,
com maior sensibilidade as escolhas de pré-processamento.

Em todos os modelos, observa-se que os cendrios menos_um e zero tendem a concentrar
os melhores resultados, enquanto o cendrio media apresenta desempenho mais limitado. Além
disso, a utilizagcdo de técnicas de selecdo de atributos, especialmente correlacdo e SelectKBest,
contribuiu diretamente para a melhoria dos modelos com Decision Tree e Random Forest,

enquanto o PCA apresentou impacto varidvel, sendo mais efetivo no XGBoost.
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Assim, conclui-se que a combinacdo entre pré-processamento € modelos mais robustos,
como o XGBoost e o0 Random Forest, ¢ fundamental para alcancar melhores resultados na tarefa

analisada.

5.2 Discussoes sobre Melhor Modelo

Nesta se¢do, sdo analisados o desempenho preditivo e os fatores associados as decisdes
dos modelos. Inicialmente, apresenta-se a matriz de confusdo do modelo de melhor desempenho,
visando compreender os padrdes de acerto e erro na identificacdo de estudantes em risco de evasao.
Em seguida, realiza-se a andlise da importancia dos atributos, considerando o modelo de melhor
desempenho que ndo utiliza PCA, devido a limitacdo dessa técnica quanto a interpretabilidade

das varidveis originais.
5.2.1 Matriz de Confusdo

O melhor desempenho entre todas as variacoes experimentais foi obtido pelo modelo
XGBoost, utilizando selecdo de atributos com PCA (k = 20), imputacio por zero, balanceamento
com SMOTE, 300 estimadores e profundidade médxima de arvore igual a 6, alcancando acuricia
de 0,8810 e FI-score da classe “Egresso sem Exito” de 0,8936.

Com o objetivo de aprofundar a interpretacdao dos resultados da modelagem preditiva,
apresenta-se a Matriz de Confusdo (Figura 15) referente as predi¢des no conjunto de teste,
evidenciando o desempenho do modelo na classificagdo dos estudantes entre “Egresso com
Exito” e “Egresso sem Exito”.

Observa-se que o modelo acertou 16 casos de estudantes com €xito e 21 casos de
estudantes sem éxito, representando os acertos em cada classe. Por outro lado, ocorreram 4
erros em que estudantes com éxito foram classificados como sem éxito (falsos positivos) e 1
caso em que aluno sem éxito foi classificado como com éxito (falso negativo). Esse ultimos
¢ particularmente relevante no contexto da evasao, pois indica estudante em risco que nao foi
corretamente identificado pelo modelo. De forma geral, a matriz evidencia um desempenho
equilibrado entre as classes, mas com presenca de erros que podem impactar acdes de intervengao

educacional.



82

Figura 15 — Matriz de confusdo do melhor modelo.
Matriz de Confusao - Melhor Modelo
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Fonte: Elaborado pela autora.

5.2.2 Curva ROC

A Curva Receiver Operating Characteristic (ROC) € uma das métricas mais utilizadas
para avaliar o desempenho de modelos de classificagdo bindria. Ela representa graficamente
a relacdo entre a Taxa de Verdadeiros Positivos e a Taxa de Falsos Positivos para diferentes
limiares de decisdo (thresholds). Seu principal objetivo é demonstrar a capacidade do modelo de
distinguir corretamente as diferentes classes, independentemente de um unico valor de limiar
adotado para a classificacao.

A utilizacdo da Curva ROC € particularmente importante em problemas de predicdo de
evasdo académica, pois permite avaliar ndo apenas quantos estudantes em risco sao corretamente
identificados, mas também o custo associado aos falsos alarmes. Em outras palavras, a curva
possibilita analisar o equilibrio entre a capacidade de detectar alunos propensos a evasao e o
risco de classificar incorretamente estudantes que nao evadiriam. Dessa forma, a Curva ROC
fornece uma visdo mais abrangente do desempenho do modelo do que métricas isoladas, como
acuricia.

No gréfico apresentado na Figura 16 para o modelo XGBoost, observa-se que a curva azul
permanece significativamente acima da linha diagonal tracejada. Essa linha diagonal representa
o desempenho de um classificador aleatorio, cuja capacidade discriminatdria € equivalente ao
acaso. Quanto mais proxima a Curva ROC estiver do canto superior esquerdo do gréfico, melhor
€ o desempenho do modelo, pois isso indica altas taxas de verdadeiros positivos e baixas taxas

de falsos positivos.
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Figura 16 — Curva ROC para melhor modelo
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Fonte: Elaborado pela autora.

O valor da area sob a Curva (Area Under the Curve - AUC) obtido foi de 0,8477,
indicando uma excelente capacidade de discriminagdo entre estudantes que concluem o curso
com éxito e aqueles que apresentam risco de evasdo. Em termos praticos, esse resultado sugere
que o modelo possui aproximadamente 84,77% de probabilidade de atribuir uma pontuacio de
risco maior a um estudante que evadird do que a um estudante que nao evadird. Como valores de
AUC acima de 0,80 sdo geralmente considerados muito bons na literatura, o resultado obtido
reforca a eficiacia do modelo proposto.

O ponto destacado na curva corresponde ao threshold de 0,50, utilizado como limiar para a
classificacdo final. Nesse ponto, o modelo alcanca uma Taxa de Verdadeiros Positivos proxima de
95%, indicando elevada capacidade de identificar corretamente os estudantes em situacdo de risco,
ainda que com uma Taxa de Falsos Positivos em torno de 20%. Esse comportamento € desejavel
no contexto educacional, pois prioriza a identificacdo de possiveis casos de evasdo, permitindo
que a instituicdo adote agdes preventivas e de acompanhamento antes que o desligamento

académico ocorra.

5.2.3 Anadlise da importdncia dos atributos

Complementarmente, a avaliagdo da importancia dos atributos € uma pratica recomendada
em Mineracdo de Dados, pois permite compreender quais fatores mais contribuem para a
capacidade discriminativa do modelo, além de favorecer a interpretabilidade dos resultados
(HAN; KAMBER; PEIL, 2012).

O modelo de melhor desempenho utiliza a técnica de selecdo de atributos por PCA, que

reduz a dimensionalidade ao projetar os dados em componentes ndo interpretaveis, o que dificulta
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a andlise direta da importancia dos atributos, pois a importancia refere-se aos componentes
principais e ndo diretamente aos atributos originais.

Diante dessa limitacdo, visando realizar uma andlise interpretdvel, foi considerado o
modelo de melhor desempenho que nao utiliza PCA. A selecdo foi realizada com base em um
critério hierarquico, priorizando, nessa ordem, os maiores valores de Acuricia, Precisdo, Recall
e Fl-score para a classe “Egresso sem Exito”, seguido do valor de k utilizado no método de
selecdo de atributos. Portanto, nessa andlise considera-se o cendrio com o modelo Random
Forest, selec¢do de atributos por correlagdo k = 20, imputacdo menos_um e balanceamento via
SMOTE, alcang¢ando Acurdcia de 0,8571, e para a classe “Egresso sem Exito, atingiu Precisao
de 0,8636, Recall de 0,8636 e F1-score de 0,8636. Destaca-se, ainda, que cendrio corresponde
ao modelo com segundo melhor desempenho geral.

A importancia dos atributos foi estimada por meio da reducao média da impureza de Gini,
métrica que quantifica a contribui¢do de cada atributo para a diminui¢do da heterogeneidade das
classes ao longo das arvores do ensemble (HAN; KAMBER; PEI, 2012). Assim, quanto maior a
reducao acumulada da impureza proporcionada por uma varidvel, maior sua relevancia para o
modelo.

A Figura 17 apresenta o ranking das dez varidveis com maior contribui¢do para o
desempenho preditivo do modelo no cendrio adotado para a andlise de importancia dos atributos.

Observa-se que a varidvel Idade apresentou a maior contribui¢do individual para o
modelo, indicando forte associagdo com a probabilidade de conclusdo ou evasdo. Esse resultado
sugere que caracteristicas relacionadas ao perfil etario dos estudantes podem influenciar sua
permanéncia académica, possivelmente em interagdo com fatores como trajetdria académica,
tempo disponivel para os estudos e demandas profissionais. Entretanto, essa relagdo nao deve
ser interpretada de forma causal, tampouco utilizada de maneira discriminatdria em processos
institucionais. Embora a idade tenha contribuido estatisticamente para a identificacdo de padrdes
associados a evasdo escolar, o modelo desenvolvido neste trabalho nio deve, em hipétese alguma,
ser utilizado para fins de exclusdo, restri¢ao de acesso ou selecdo de candidatos em processos
académicos. Seu propdsito € exclusivamente preventivo e de apoio a permanéncia estudantil,
buscando subsidiar acdes de acompanhamento pedagdgico, assisténcia estudantil e intervengao
precoce para estudantes em situa¢do de vulnerabilidade académica. Dessa forma, a utilizacao do
modelo deve observar principios éticos, de transparéncia e ndo discrimina¢do, garantindo que os
resultados sejam empregados apenas para promog¢ao do apoio educacional e reducao da evasao

escolar.
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Figura 17 — Importancia dos atributos para o segundo melhor.
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Fonte: Elaborada pela autora (2026).

A elevada importancia de Cod_Grau_Instrucao e das varidveis relacionadas a institui¢@o
de origem (Desc_Escola_Graduacao e Desc_Escola_2_Grau) evidencia o papel da trajetoria
educacional prévia na adaptacdo ao curso. Esse achado dialoga com a literatura sobre perma-
néncia estudantil, que enfatiza a influéncia do capital académico acumulado e da integragao
académica no sucesso do estudante (TINTO, 2012).

Atributos de natureza socioecondmica, como Desc_Cota, Profissao, Texto_cidade e
Desc_Naturalidade, também figuram entre os mais relevantes, indicando que a evasao constitui

fendmeno multifatorial, influenciado por condi¢des estruturais e contextuais.
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6 APLICACAO PRATICA DO MELHOR MODELO

O objetivo principal deste capitulo € realizar a transposi¢cdo do ambiente puramente expe-
rimental para uma solugdo tecnoldgica aplicada ao contexto institucional do PPGCC do IFCE.
Assim, este capitulo detalha a ferramenta desenvolvida para dar sentido pratico as descobertas. A
aplicagdo visa oferecer um suporte dindmico a coordenacao e ao colegiado do programa, viabili-
zando o apoio a tomada de decisdo baseada em evidéncias, permitindo intervencdes pedagdgicas
precoces e informadas.

Ressalta-se que a solugdo possui cardter consultivo e de apoio, ndo substituindo o
julgamento humano ou decisdes académicas da coordenagdo e colegiado do PPGCC. Assim, as
predicdes devem ser interpretadas como subsidios adicionais para politicas de permanéncia e
éxito, reforcando o compromisso ético de utilizar a IA para promover a equidade e o sucesso

académico no PPGCC.

6.1 Fluxo Operacional da Aplicacao

A aplicacdo foi desenvolvida utilizando o framework Streamlit, um framework em Python
especializado na criacao de interfaces para ciéncia de dados, que permite a interagdo dinamica
com modelos complexos de forma simplificada e estruturada em trés componentes principais:
entrada de dados, mecanismo de processamento e apresentacdo dos resultados (Figura 18). O
sistema recebe como entrada arquivos nos formatos CSV ou Excel contendo informagdes dos
estudantes matriculados. Apds o carregamento, os dados passam por uma etapa de validagao
e pré-processamento, na qual sdo removidos atributos ndo utilizados pelo modelo, criadas
varidveis derivadas e aplicados os mesmos procedimentos de transformagdo empregados durante

o treinamento do modelo preditivo.

Figura 18 — Fluxo Operacional da Aplicacgdo.
“—} ENGINE === SAIDA

Fonte: Elaborada pela autora (2026).

O mecanismo de processamento utiliza artefatos previamente treinados e serializados
com a biblioteca Joblib, incluindo o pipeline de Aprendizado de Mdaquina, a lista de atributos

esperados pelo modelo e os diciondrios de codificacdo das varidveis categéricas. Durante a
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execugdo, as varidveis categdricas sdo convertidas para representacdes numéricas, os atributos
sdo alinhados a estrutura utilizada no treinamento e os dados sao submetidos ao modelo XGBoost
responsavel pela inferéncia.

Como saida, o sistema calcula a probabilidade de evasdo para cada estudante e realiza
sua classificacdo em niveis de risco (baixo, médio ou alto). Essa categorizacdo € baseada em
limiares previamente definidos e armazenados em arquivo de configuracao, sendo o limiar de
alto risco obtido por meio do Indice de Youden, que identifica o ponto de melhor equilibrio
entre sensibilidade e especificidade do modelo. Os resultados sdo apresentados por meio
de indicadores estatisticos, graficos de distribui¢do de risco, tabelas interativas e relatérios
exportdveis em formato CSV, permitindo o acompanhamento individual e coletivo dos estudantes
analisados.

A arquitetura adotada garante que todas as etapas de pré-processamento executadas du-
rante o treinamento sejam reproduzidas automaticamente no momento da predicdo, assegurando
consisténcia entre os dados utilizados para constru¢ao do modelo e aqueles empregados em sua
aplicagdo pratica.

A Figura 19 apresenta as interfaces geradas pela execucdo do fluxo. Essas interfaces siao

apresentadas em detalhes (com recortes) nas proximas segoes.
Figura 19 — Interface inicial da aplicacdo de predi¢ao de evasao no PPGCC.

1. Predicdo de Risco de Evasdo A Estudantes com maior risco
Académica Quantidade de estudantes
—l)

[~ Upload dos dados dos alunos

Envie um arguivo CSV

1. Painel de Resultados

ot de esudanty @ Nidiorisco
59 57 2 0

|=] Tabela completa
Filtros
°-

Distribuicdo de risco

[ Baixar dados filtrados

Fonte: Elaborada pela autora (2026).
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6.1.1 Etapa 1: Entrada

O fluxo operacional da aplicagdo inicia-se com o carregamento de dados de estudantes
(Figura 20). A aplicagc@o permite o upload de arquivos nos formatos CSV ou Excel. Esse
conjunto de dados corresponde ao subconjunto do dataset original composto por registros cuja
variavel alvo (Status) nao pdde ser definida. Dessa forma, os registros representam estudantes
cujo desfecho académico ainda € desconhecido ou nao se enquadra nas categorias previamente
definidas.

O principal objetivo desse conjunto de dados € servir como base para aplicacao do
modelo preditivo treinado, permitindo estimar a probabilidade de evasdo ou conclusdo para esses
estudantes. Assim, ele representa o conjunto de dados alvo para geracdo de previsdes e apoio a

tomada de decisdo institucional.

Figura 20 — Interface para entrada de dados de estudantes matriculados.

Is.. Predicdo de Risco de Evasdao Académica -

Este aplicativo aplica um modelo preditivo para estimar o risco de evasio de estudantes matriculados

[~ Upload dos dados dos alunos

Envie um arquivo CSV ou Excel com os dados dos alunos matriculados

D d drop file hy
rag and drop file here Browse files
Limit 200MB per file » CSV, XLSX

matriculasFinal-phaselstepl.csv 2235 X

Arquivo carregado com sucesso! (282 registros)

Fonte: Elaborada pela autora (2026).

6.1.2 Etapa 2: Engine

Ap6s o carregamento dos dados, inicia-se a etapa de engine, que foi projetada para operar
exclusivamente no modo de inferéncia, utilizando o modelo treinado de melhor desempenho:
XGBoost, com selecdo de atributos com PCA (k = 20), imputagdo por zero, balanceamento com
SMOTE, 300 estimadores e profundidade méxima de arvore igual a 6.

Para garantir que o modelo opere em produgdo exatamente como no ambiente de treino,
deve-se utilizar o pipeline completo de pré-processamento dos dados, a selecdo dos atributos
por meio do PCA e a classificagdo com o modelo treinado. Mais especificamente, os dados de

entrada passam automaticamente pelo pipeline que inclui:

1. Criacdo de atributos: Criacdo de novos a partir dos dados existentes, conforme descrito na
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Secdo 4.4.2.

2. Limpeza de dados: Eliminagdo de atributos redundantes ou irrelevantes para a predicdao
da evasao escolar, identificados anteriormente a partir da andlise exploratéria, conforme

detalhado na Secdo 4.4.3.

3. Preenchimento de valores ausentes: Preenchimento de possiveis valores ausentes com

zero, conforme validado no melhor cendrio e descrito na Secdo 4.4.4.

4. Codificacdo de varidveis categoricas: Conversao de varidveis categéricas em numéricas,

conforme descrito na Secdo 4.4.5.

5. Projecdao PCA: Reducao da dimensionalidade para os k = 20 componentes principais

definidos na modelagem.
6. Classificacdo: Aplicacdo do modelo treinado para gerar a predi¢ado final.

Este processo garante que estudantes matriculados sejam avaliados sob o mesmo rigor

metodoldgico aplicado a base historica de matriculas.

6.1.3 Etapa 3: Saida

A Figura 21 apresenta a parte do painel de resultados da aplica¢do na qual s@o sintetizadas
as informacdes geradas pelo modelo preditivo. Essa interface fornece uma visao geral e imediata
da distribuicao dos estudantes em diferentes niveis de risco de evasao, facilitando a anélise por

parte da coordenacdo e colegiado do programa.

Figura 21 — Interface de saida da aplicacdo com sintetizagdes geradas pelo modelo.
Ii.. Painel de Resultados

Total de estudantes @ Altorisco Médiorisco @ Baixorisco

59 57 2 0

Fonte: Elaborada pela autora (2026).

Os limiares utilizados para classificacdo dos niveis de risco foram definidos a partir das
probabilidades previstas pelo modelo XGBoost para a classe correspondente a evasao escolar.
Para determinacao desses valores, foi utilizada a Curva ROC (Figura 16), considerando a evasdo
como classe de interesse. O modelo apresentou valor de AUC igual a 0,8477, indicando boa

capacidade discriminativa na identificacdo de estudantes com maior propensao a evasao.
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O limiar de alto risco foi obtido por meio do Indice de Youden, resultando no valor de
0,5025, correspondente ao ponto de melhor equilibrio entre sensibilidade e especificidade do
modelo. O Indice de Youden é uma medida amplamente utilizada para determinar o limiar de
classificacdo mais adequado em problemas de diagnéstico e classificacdo bindria. Ele € calculado
pela expressdo J = Sensibilidade 4+ Especificidade — 1, assumindo valores entre O e 1, sendo
que valores mais elevados indicam melhor capacidade discriminatdria. O limiar que maximiza
esse indice representa o ponto em que o modelo alcanca simultaneamente alta capacidade de
identificar corretamente os casos positivos e baixa taxa de classificacdes incorretas dos casos
negativos. Dessa forma, a utilizacdo do Indice de Youden permitiu selecionar um ponto de
corte mais robusto e adequado para a identificacdo de estudantes com maior risco de evasao,
favorecendo a ado¢@o de agdes preventivas pela instituicao.

A partir desse valor, foi estabelecido um limiar intermedidrio de 0,3266 para caracteri-
zagdo do risco médio. Dessa forma, estudantes com probabilidades inferiores a 0,3266 foram
classificados como baixo risco, aqueles com probabilidades entre 0,3266 e 0,5025 foram classifi-
cados como risco médio e, por fim, estudantes com probabilidades superiores a 0,5025 foram
classificados como alto risco de evasdo. Essa abordagem permitiu transformar as probabilidades
previstas em categorias interpretdveis, facilitando a identificagdo de estudantes com maior vulne-
rabilidade a evasdo escolar e apoiando agdes institucionais de acompanhamento e permanéncia
académica.

A Figura 22 apresenta a interface de andlise da distribuicdo dos estudantes por nivel de
risco de evasdo, incorporando mecanismos de filtragem que permitem segmentar os resultados
gerados pelo modelo preditivo. Essa funcionalidade amplia a capacidade de exploragdo dos
dados, possibilitando andlises mais especificas conforme o interesse do programa.

A Figura 23 apresenta a interface destinada a identificacdo dos estudantes com maior
risco de evasdo, permitindo a visualizacdo ordenada dos casos mais criticos com base nas
probabilidades estimadas pelo modelo. Essa funcionalidade foi projetada para apoiar diretamente
a priorizagdo de intervengdes académicas. A aplicagcdo fornece ainda, para cada estudante, uma
probabilidade estimada de evasdo e o nivel.

As varidveis identificadoras dos estudantes sdo preservadas exclusivamente para fins de
rastreabilidade dos resultados, nao sendo utilizadas como atributos de entrada do modelo.

A Figura 24 apresenta a visualizacdo detalhada dos resultados gerados pelo modelo
preditivo por meio de uma tabela completa contendo todos os estudantes analisados. Essa

interface permite a inspecao individual dos registros, complementando as andlises agregadas e
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Figura 22 — Interface de saida da aplicagao com distribui¢ao dos estudantes por nivel

de risco de evasao.
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Fonte: Elaborada pela autora (2026).

Figura 23 — Interface de saida da aplicagdo com lista de estudantes com maior risco
de evasao.

B Estudantes com maior risco

Quantidade de estudantes

=
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Cod_Pessoa

233 497,856
144 56,510
130 118,026
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70 66,497

Fonte: Elaborada pela autora (2026).
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Além da visualizacdo interativa dos resultados, a aplicagdo permite a exportagdo dos

dados preditos em formato CSV, possibilitando sua integracdo com outros sistemas institucionais

ou andlises posteriores.

6.2 Limitacoes da Solucao Proposta

Apesar da viabilidade de aplicagdo pratica da solu¢do desenvolvida, algumas limita¢des

devem ser consideradas na interpretacdo e utilizacdo dos resultados.
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Figura 24 — Interface de saida da aplicacdo com a previsao de evasao para todos os
estudantes.

|=| Tabela completa

Cod_Pessoa cod_matricula prob_evasac | pred_evasac nivel_risco
233 497856 598964 0.999553 0
144 56510 541587 0.998510 0
130 118026 629655 0.998396 0
28 450912 539385 0.998173 0
154 527255 634037 0.998022 0
43 134853 598741 0.997895 0
10 497696 598740 0.997580 0
43 339813 598937 0.996743 0
145 273132 629646 0.995882 0
T0 66497 629645 0.995681 0

Baixar dados filtrados

Fonte: Elaborada pela autora (2026).

Em primeiro lugar, destaca-se que o modelo foi treinado com base em dados histéricos
do préprio PPGCC, o que implica que os padrdes aprendidos refletem comportamentos passados.
Dessa forma, mudancas institucionais, como altera¢des no curriculo, politicas académicas ou
perfil dos ingressantes, podem impactar a capacidade de generalizacdo do modelo ao longo do
tempo. Esse fendmeno, conhecido como data drift, pode reduzir a acurécia das predi¢des caso
ndo haja atualizagdo periddica do modelo.

Outra limitacao relevante refere-se ao conjunto de atributos utilizados. Embora tenham
sido empregadas técnicas de engenharia de atributos e selecdo de varidveis, o modelo nao
incorpora fatores externos que podem influenciar significativamente a evasao, como aspectos
socioecondmicos, condicdes de trabalho, saide mental ou apoio familiar. A auséncia dessas
varidveis pode limitar a capacidade explicativa do modelo, resultando em predi¢des que capturam
apenas parcialmente a realidade dos estudantes.

Outra limitagao importante estd relacionada ao carater probabilistico das predi¢des. O
modelo fornece estimativas de risco, € ndo certezas sobre a evasdo. Assim, existe a possibilidade

de ocorréncia de falsos positivos (estudantes classificados como risco elevado que ndo evadem) e
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falsos negativos (estudantes ndo identificados como risco que eventualmente evadem). Essas
situacdes podem impactar a priorizacao de intervengdes e devem ser consideradas na utilizacao
da ferramenta.

Do ponto de vista ético, € fundamental reconhecer o risco de uso inadequado das pre-
dicdes. A classificacdo de estudantes em niveis de risco pode, se mal interpretada, levar a
estigmatizacao ou a decisdes enviesadas. Por esse motivo, refor¢a-se que a solucdo deve ser
utilizada exclusivamente como instrumento de apoio a decisdo, sempre associada a andlise
qualitativa e ao acompanhamento individualizado dos estudantes.

Por fim, a aplicac¢do foi desenvolvida com foco no contexto especifico do PPGCC do
IFCE, o que limita sua generaliza¢do direta para outros programas ou institui¢des sem adaptagoes.
Diferencas estruturais, curriculares e institucionais podem exigir reconfiguracdo do modelo e
reavaliacdo de desempenho.

Diante dessas limitagdes, recomenda-se a atualizagdo periddica do modelo com novos
dados, a ampliacdo do conjunto de atributos considerados e a utilizacdo da ferramenta em

conjunto com préticas institucionais ja consolidadas de acompanhamento académico.
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7 CONCLUSOES

Este trabalho investigou a aplicacdo de técnicas de Minera¢do de Dados Educacionais e
Aprendizado de Maquina para a predi¢cdo de evasdo académica no contexto do PPGCC/IFCE.
A proposta desenvolvida foi estruturada em etapas, abrangendo desde a coleta e preparagcao
dos dados académicos até a construgdo e avaliagdo dos modelos preditivos. Inicialmente, foi
realizada a integragdo e o pré-processamento dos dados, incluindo diferentes estratégias de
tratamento de valores ausentes, balanceamento das classes e selecao de atributos. Em seguida,
foram treinados e avaliados os algoritmos Decision Tree, Random Forest e XGBoost em diversos
cendrios experimentais, considerando diferentes combinagdes de técnicas e hiperparametros.

Através da andlise de um conjunto de dados institucionais, foram avaliados de forma
rigorosa 3.600 cendrios experimentais, permitindo identificar as configuracdes metodoldgicas
que melhor capturam os padrdes de interrupgao da trajetéria discente. Por fim, os modelos
foram comparados por meio de métricas de desempenho, possibilitando a identificacdo da
configuracdo mais adequada para a predi¢do da evasido académica e para o apoio a tomada de
decisao institucional voltada a permanéncia estudantil.

Os resultados demonstraram que o tratamento adequado dos dados € crucial. Embora
modelos treinados sem selecdo de atributos tenham apresentado desempenho satisfatério, a
aplicacdo de técnicas de redugdo de dimensionalidade, especificamente com Principal Com-
ponent Analysis (PCA), contribuiu para a melhoria da capacidade preditiva global. O cenario
selecionado com melhor desempenho — XGBoost combinado com PCA (k = 20), imputagdo por
zero e balanceamento SMOTE — alcancou a melhor acuricia global, além de melhor FI-score
para os “Egressos sem Exito” e equilibrio entre precisio e Recall, consolidando-se como o mais
apto para a identificacdo de estudantes em risco de evasao.

O objetivo geral desta pesquisa foi plenamente alcancado, resultando ndo apenas em um
modelo validado estatisticamente, mas na transposicao desse conhecimento para uma aplicacao
funcional. Este diferencial pratico permite que a predicao deixe de ser um dado histdrico e
se torne um indicador ativo de permanéncia, oferecendo suporte dinAmico ao programa para
intervencdes pedagdgicas precoces.

No que tange aos objetivos especificos, 0 Mapeamento Sistemético da Literatura funda-
mentou as escolhas metodoldgicas, enquanto a andlise comparativa entre algoritmos confirmou a
superioridade dos métodos ensemble (boosting), com o XGBoost superando a Arvore de Decisio

e 0 Random Forest em termos de robustez e estabilidade.
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Apesar do éxito, a pesquisa apresenta limitacdes intrinsecas. Destaca-se a dependéncia
da qualidade e completude dos dados disponiveis, assim como a auséncia de varidveis de
natureza socioecondmica ou comportamental, que poderiam enriquecer a modelagem. Ademais,

a utilizacao do PCA implica reducdo da interpretabilidade direta das varidveis originais.

7.1 Trabalhos futuros

A partir dos resultados obtidos e das limita¢des identificadas, diversas oportunidades de
aprimoramento e expansao da solu¢do proposta podem ser exploradas em trabalhos futuros.

Uma das principais possibilidades consiste na ampliagdo do conjunto de atributos uti-
lizados pelo modelo, incorporando varidveis de natureza socioecondmica, comportamental
e psicopedagdgica. A inclusdo desses fatores pode contribuir para uma compreensdo mais
abrangente do fendmeno da evasdo, aumentando o poder explicativo e preditivo do modelo.

Outra direc@o promissora refere-se a atualizacdo continua do modelo por meio de estra-
tégias de aprendizado incremental ou reentreinamento periddico. Essa abordagem permitiria
mitigar efeitos de data drift, garantindo que o modelo permanecga aderente as mudangas no perfil
dos estudantes e nas dindmicas institucionais ao longo do tempo.

Adicionalmente, sugere-se a investigacdo de técnicas de explicabilidade mais avancadas,
como métodos baseados em valores de Shapley (SHAP), que possibilitam interpretar a contri-
buicdo individual de cada varidvel nas predi¢cdes. A adocao dessas técnicas pode aumentar a
transparéncia do sistema e fortalecer a confianca dos usudrios na ferramenta.

Outra possibilidade relevante € a integracdo da aplicagdo com sistemas institucionais
Jj4 existentes, como ambientes académicos e plataformas de gestdo educacional. Em especial,
destaca-se a possibilidade de integracdo futura com o Sistema Unificado de Administracao
Publica (SUAP), sistema amplamente utilizado pelos Institutos Federais para o gerenciamento
de informacdes académicas e administrativas. Essa integracao permitiria automatizar o fluxo de
dados, reduzir a necessidade de intervengdes manuais na atualizagdo das informagdes e viabilizar
a identificacdo continua de estudantes com risco de evasdo. Além disso, a incorporacdo da solugdo
ao ecossistema do SUAP poderia ampliar sua utilizacao no cotidiano institucional, fornecendo
subsidios para agdes preventivas e para a tomada de decisdo por gestores, coordenadores e
equipes de apoio estudantil.

Do ponto de vista metodolégico, estudos futuros podem explorar a utilizagao de outros

algoritmos ou abordagens hibridas, incluindo modelos baseados em redes neurais ou técnicas de
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ensemble mais complexas, visando avaliar possiveis ganhos de desempenho.

Por fim, recomenda-se a realiza¢ao de estudos longitudinais, nos quais os estudantes
sejam acompanhados ao longo do tempo, para avaliar o impacto real da utilizacio da ferramenta
na reducdo da evasdo, analisando se as intervencdes orientadas pelas predi¢des contribuem

efetivamente para a permanéncia dos estudantes.



97

REFERENCIAS

BAKER, R.; YACEEF, K. The state of educational data mining in 2009: A review and future
visions. Journal of Educational Data Mining, v. 1, p. 3—-17, 01 2009.

BAKER, R. S.; INVENTADO, P. S. Educational data mining and learning analytics. In: .
Learning Analytics: From Research to Practice. New York, NY: Springer New York, 2014. p.
61-75. ISBN 978-1-4614-3305-7. Disponivel em: <https://doi.org/10.1007/978-1-4614-3305-7_
4>.

BARBOSA, D.; CABRAL, L.; DWAN, F.; FEITAS, E.; MELLO, R. Previsao da evasao
escolar através da andlise de dados e aprendizagem de maquina: Um estudo de caso. In: II
Workshop de Aplicacoes Praticas de Learning Analytics em Instituicoes de Ensino no
Brasil. Porto Alegre, RS, Brasil: SBC, 2023. p. 42-50. ISSN 0000-0000. Disponivel em:
<https://sol.sbc.org.br/index.php/wapla/article/view/26127>.

BASTOS, N.; GOMES, L.; SILVEIRA, R.; OLIVEIRA, C. Mapeamento sistematico da minera-
¢ao de dados educacionais no combate a evasao escolar no brasil. In: Anais do IX Congresso
sobre Tecnologias na Educacio. Porto Alegre, RS, Brasil: SBC, 2025. p. 177-187. ISSN
0000-0000. Disponivel em: <https://sol.sbc.org.br/index.php/ctrle/article/view/40480>.

BITENCOURT, W. A.; SILVA, D. M.; XAVIER, G. d. C. Pode a inteligéncia artificial apoiar
acOes contra evasao escolar universitiria? Ensaio: Avaliacio e Politicas Piblicas em Educacao,
Fundacdo CESGRANRIO, v. 30, n. 116, p. 669—694, Jul 2022. ISSN 0104-4036. Disponivel em:
<https://doi.org/10.1590/S0104-403620220003002854>.

BRAGA, L. Introduciao a Mineracao de Dados - 2a edicao: Edicao ampliada e revisada.
e-papers, 2005. ISBN 9788576500353. Disponivel em: <https://books.google.com.br/books?id=
0gcQbVsPxnkC>.

BREIMAN, L. Random forests. Machine Learning, v. 45, n. 1, p. 5-32, oct 2001. ISSN
1573-0565. Disponivel em: <https://doi.org/10.1023/A:1010933404324>.

BRITO, B.; MELLO, R.; ALVES, G. Identificacio de atributos relevantes na evasiao no ensino
superior publico brasileiro. In: XXXI Simpdsio Brasileiro de Informéatica na Educacao.
Porto Alegre, RS, Brasil: SBC, 2020. p. 1032—-1041. ISSN 0000-0000. Disponivel em: <https:
/Isol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/12859>.

CAPES. I Plano Nacional de P6s-Graduacio (1975-1979). Brasilia, 1975. Acesso em: 03 fev.
2026. Disponivel em: <https://www.gov.br/capes/pt-br/centrais-de-conteudo/i-pnpg-pdf>.

CAPES. III Plano Nacional de P6s-Graduacao (1986-1989). Brasilia, 1986. Acesso em: 03
fev. 2026. Disponivel em: <https://www.gov.br/capes/pt-br/centrais-de-conteudo/iii-pnpg-pdf>.

CAPES. V Plano Nacional de Pos-Graduacao (2005-2010). Brasilia, 2005. Acesso em: 03 fev.
2026. Disponivel em: <https://www.gov.br/capes/pt-br/centrais-de-conteudo/v-pnpg-pdf>.

CAPES. Plano Nacional de Pés-Graduacao 2011-2020. Brasilia, 2010. Acesso em: 03 fev.
2026. Disponivel em: <https://www.gov.br/capes/pt-br/centrais-de-conteudo/pnpg-2011-2020>.

CAPES. Plano Nacional de Pés-Graduacao (PNPG). 2022. Acesso em: 8 mar. 2026.
Disponivel em: <https://www.gov.br/capes/pt-br/acesso-a-informacao/acoes-e-programas/
plano-nacional-de-pos-graduacao-pnpg>.


https://doi.org/10.1007/978-1-4614-3305-7_4
https://doi.org/10.1007/978-1-4614-3305-7_4
https://sol.sbc.org.br/index.php/wapla/article/view/26127
https://sol.sbc.org.br/index.php/ctrle/article/view/40480
https://doi.org/10.1590/S0104-403620220003002854
https://books.google.com.br/books?id=0qcQbVsPxnkC
https://books.google.com.br/books?id=0qcQbVsPxnkC
https://doi.org/10.1023/A:1010933404324
https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/12859
https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/12859
https://www.gov.br/capes/pt-br/centrais-de-conteudo/i-pnpg-pdf
https://www.gov.br/capes/pt-br/centrais-de-conteudo/iii-pnpg-pdf
https://www.gov.br/capes/pt-br/centrais-de-conteudo/v-pnpg-pdf
https://www.gov.br/capes/pt-br/centrais-de-conteudo/pnpg-2011-2020
https://www.gov.br/capes/pt-br/acesso-a-informacao/acoes-e-programas/plano-nacional-de-pos-graduacao-pnpg
https://www.gov.br/capes/pt-br/acesso-a-informacao/acoes-e-programas/plano-nacional-de-pos-graduacao-pnpg

98

CAPES. Plano Nacional de Pés-Graduacao 2025-2029. Brasilia, 2025. Versao final. Acesso
em: 03 fev. 2026. Disponivel em: <https://www.gov.br/capes/pt-br/centrais-de-conteudo/
documentos/14072025_PNPG_20252029_FINALV3.pdf>.

CAPES. Plano Nacional de Pés-Graduagao 2025-2029. CAPES, 2025.

CAPES, B. Parecer CESU n°’ 977, de 3 de dezembro de 1965. 1965. Acesso
em: 19 jan. 2026. Disponivel em: <https://www.gov.br/capes/pt-br/centrais-de-conteudo/
parecer-cesu-977-1965-pdf/view>.

CARMO Erica; GASPARINI, I.; OLIVEIRA, E. Identificagdo de trajetérias de aprendizagem em
um curso de graduacio e sua relacdo com a evasao escolar. In: XXXIII Simpésio Brasileiro de
Informatica na Educacao. Porto Alegre, RS, Brasil: SBC, 2022. p. 323-333. ISSN 0000-0000.
Disponivel em: <https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/22419>.

CARNEIRO, M. G.; DUTRA, B. L.; PAIVA, J. G. S.; GABRIEL, P. H. R.; ARAuWJO, R. D.
Educational data mining to support identification and prevention of academic retention and
dropout: a case study in introductory programming. Revista Brasileira de Informatica na
Educacao, v. 30, p. 379-395, set. 2022. Disponivel em: <https://journals-sol.sbc.org.br/index.
php/rbie/article/view/2518>.

CARVALHO, C.; MATTOS, J.; AGUIAR, M. Avalia¢do da interpretabilidade de modelos por
meio da clusterizacdo de explicagdes no contexto da predicao de evasdo no ensino superior. In:
XXXIV Simposio Brasileiro de Informatica na Educacao. Porto Alegre, RS, Brasil: SBC,
2023. p. 1191-1201. ISSN 0000-0000. Disponivel em: <https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/
article/view/26746>.

CECHINEL, C.; CAMARGQO, S. da S. Mineragdo de dados educacionais: avaliacdo e interpre-
tacdo de modelos de classificacao. In: JAQUES, P. A.; SIQUEIRA, S.; BITTENCOURT, L;
PIMENTEL, M. (Ed.). Metodologia de Pesquisa Cientifica em Informatica na Educacao:
Abordagem Quantitativa. Porto Alegre: Sociedade Brasileira de Computagao, 2020. cap. 12.

CHAWLA, N. V;; BOWYER, K. W.; HALL, L. O.; KEGELMEYER, W. P. Smote: Synthetic
minority over-sampling technique. Journal of Artificial Intelligence Research, Al Access
Foundation, v. 16, p. 321-357, jun. 2002. ISSN 1076-9757. Disponivel em: <http://dx.doi.org/
10.1613/jair.953>.

CHEN, T.; GUESTRIN, C. Xgboost: A scalable tree boosting system. In: Proceedings of the
22nd ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining.
New York, NY, USA: Association for Computing Machinery, 2016. (KDD ’16), p. 785-794.
ISBN 9781450342322. Disponivel em: <https://doi.org/10.1145/2939672.2939785>.

COLPO, M.; PRIMO, T.; AGUIAR, M. Predi¢do da evasdo estudantil: uma andlise comparativa
de diferentes representacdes de treino na aprendizagem de modelos genéricos. In: XXXII
Simpoésio Brasileiro de Informatica na Educacao. Porto Alegre, RS, Brasil: SBC, 2021. p.
873-884. ISSN 0000-0000. Disponivel em: <https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/
18114>.

COLPO, M.; PRIMO, T.; PERNAS, A.; CECHINEL, C. Minera¢ao de dados educacionais na
previsao de evasdao: uma rsl sob a perspectiva do congresso brasileiro de informética na educagao.
In: XXXI Simpésio Brasileiro de Informatica na Educacao. Porto Alegre, RS, Brasil: SBC,
2020. p. 1102—1111. ISSN 0000-0000. Disponivel em: <https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/
article/view/12866>.


https://www.gov.br/capes/pt-br/centrais-de-conteudo/documentos/14072025_PNPG_20252029_FINALV3.pdf
https://www.gov.br/capes/pt-br/centrais-de-conteudo/documentos/14072025_PNPG_20252029_FINALV3.pdf
https://www.gov.br/capes/pt-br/centrais-de-conteudo/parecer-cesu-977-1965-pdf/view
https://www.gov.br/capes/pt-br/centrais-de-conteudo/parecer-cesu-977-1965-pdf/view
https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/22419
https://journals-sol.sbc.org.br/index.php/rbie/article/view/2518
https://journals-sol.sbc.org.br/index.php/rbie/article/view/2518
https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/26746
https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/26746
http://dx.doi.org/10.1613/jair.953
http://dx.doi.org/10.1613/jair.953
https://doi.org/10.1145/2939672.2939785
https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/18114
https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/18114
https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/12866
https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/12866

99

CORREIA, R.; MENDONCc¢A, H.; SILVA, C.; TOLEDO, D. Anélise dos principais fatores que
influenciam a evasao no ensino superior utilizando técnicas de mineracdo de dados educacionais.
In: XXXII Workshop sobre Educacio em Computacio. Porto Alegre, RS, Brasil: SBC, 2024.
p. 830-841. ISSN 2595-6175. Disponivel em: <https://sol.sbc.org.br/index.php/wei/article/view/
29680>.

CUNHA, L. A. Desenvolvimento desigual e combinado no ensino superior: estado e mercado.
Educaciao Amp; Sociedade, v. 25, p. 795-817, 2004.

DE, N. S. L. M.; GOMES, J. B. F.; HOLANDA, M.; KOIKE, C. C.; COSTA, M. T. L. Study on
computer science undergraduate students dropout at the university of brasilia. In: 2023 IEEE
Frontiers in Education Conference (FIE). Piscataway, NJ: IEEE, 2023. p. 1-7.

DIAS, J. C.; SILVA, T. L. D.; JULIATTO, M. A.; PAIXAO, A. N. D.; PRATA, D. N. School
dropout in the federal network education of brazil: Is it an inherent individual attribute or it lies

on setting conditions? In: 2023 International Symposium on Computers in Education (SIIE).
Piscataway, NJ: IEEE, 2023. p. 1-10. ISBN 979-8-3503-2610-3.

FACELL K.; LORENA, A. C.; GAMA, J.; ALMEIDA, T. A. d.; CARVALHO, A.C.P.d. L. F. d.
Inteligéncia artificial: uma abordagem de aprendizado de maquina. Rio de Janeiro: LTC,
2021.

FALCAO, A.; VILLWOCK, R.; MILOCA, S. Anélise de dados pré-universidade para predizer
a evasdo de alunos ingressantes em uma instituicao de ensino superior. In: XXXIV Simpésio
Brasileiro de Informatica na Educacao. Porto Alegre, RS, Brasil: SBC, 2023. p. 1293-1304.
ISSN 0000-0000. Disponivel em: <https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/26755>.

FAYYAD, U.; PIATETSKY-SHAPIRO, G.; SMYTH, P. From data mining to knowledge dis-
covery in databases. AI Magazine, v. 17, n. 3, p. 37, Mar. 1996. Disponivel em: <https:
/lojs.aaai.org/aimagazine/index.php/aimagazine/article/view/1230>.

FERNANDEZ, A.; GARCIA, S.; GALAR, M.; PRATL R. C.; KRAWCZYK, B.; HERRERA, F.
Learning from Imbalanced Data Sets. Cham: Springer, 2018. ISBN 978-3-319-98073-7.

FILHO, F.; VINUTO, T.; LEAL, B. Andlise de classificadores para predi¢do de evasdao dos
campi de uma institui¢do de ensino federal. In: XXXI Simposio Brasileiro de Informatica na
Educacao. Porto Alegre, RS, Brasil: SBC, 2020. p. 1132—-1141. ISSN 0000-0000. Disponivel
em: <https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/12869>.

FREIRE, J.; LANDIM, F.; MORAES, L.; DELGADO, C.; PEDREIRA, C. Modelo para previsdo
precoce de abandono de uma disciplina de introdugdo a programacao. In: XXXII Workshop
sobre Educacao em Computacao. Porto Alegre, RS, Brasil: SBC, 2024. p. 635-645. ISSN
2595-6175. Disponivel em: <https://sol.sbc.org.br/index.php/wei/article/view/29663>.

FRIEDMAN, J. H. Greedy function approximation: A gradient boosting machine. Annals of
Statistics, v. 29, n. 5, p. 1189-1232, 2001.

GARCIA, L. L. da S.; LARA, D.; GOMES, R.; CAZELLA, S. Mineracao de dados educacionais
na predi¢ao do desempenho académico: um prognoéstico a partir do percurso curricular realizado.
In: XXXIII Simposio Brasileiro de Informatica na Educacao. Porto Alegre, RS, Brasil: SBC,
2022. p. 1077-1086. ISSN 0000-0000. Disponivel em: <https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/
article/view/22483>.


https://sol.sbc.org.br/index.php/wei/article/view/29680
https://sol.sbc.org.br/index.php/wei/article/view/29680
https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/26755
https://ojs.aaai.org/aimagazine/index.php/aimagazine/article/view/1230
https://ojs.aaai.org/aimagazine/index.php/aimagazine/article/view/1230
https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/12869
https://sol.sbc.org.br/index.php/wei/article/view/29663
https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/22483
https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/22483

100

HAN, H.; WANG, W.-Y.; MAO, B.-H. Borderline-smote: a new over-sampling method in
imbalanced data sets learning. In: Proceedings of the 2005 International Conference on
Advances in Intelligent Computing - Volume Part 1. Berlin, Heidelberg: Springer-Verlag,
2005. (ICIC’05), p. 878—-887. ISBN 3540282262. Disponivel em: <https://doi.org/10.1007/
11538059_91>.

HAN, J.; KAMBER, M.; PEL J. Data Mining: Concepts and Techniques. 3rd. ed. Waltham,
MA: Morgan Kaufmann, 2012. ISBN 978-0123814791.

HASTIE, T.; FRIEDMAN, J.; TIBSHIRANI, R. The Elements of Statistical Learning: Data
Mining, Inference, and Prediction. Springer, 2006. (Springer series in statistics). Disponivel
em: <https://books.google.com.br/books?id=EscrvgAACAAJ>.

HE, H.; GARCIA, E. A. Learning from imbalanced data. IEEE Transactions on Knowledge
and Data Engineering, v. 21, n. 9, p. 1263-1284, 2009.

IFCE. Instituto Federal de Educacao, Ciéncia e Tecnologia do Ceard. Plano de Dados Aber-
tos (PDA): vigéncia maio 2024-maio 2026. Fortaleza: IFCE, 2024. <https://ifce.edu.br/
dados-abertos-arquivos/pda-24-26.pdf>. Aprovado pela Portaria n.° 6543/GABR/REITORIA,
de 31 de agosto de 2023 (e subsequentes alteragdes) e elaborado por comissdo instituida em
novembro de 2023.

IFCE. Instituto Federal de Educagdo, Ciéncia e Tecnologia do Ceard. Pré-reitoria de Ensino -
PROEN. Plano estratégico para permanéncia e €xito dos estudantes do IFCE. Fortaleza:
IFCE, 2017. <https://ifce.edu.br/proen/ensino/plano-de-permanencia-e-exito.pdf>.

JESUS, H. O. de; RODRIGUEZ, L. C.; JUNIOR, A. d. O. C. Predicao de evasao escolar na
licenciatura em computac@o. Revista Brasileira de Informatica na Educacio, v. 29, p. 255-272,
mar. 2021. Disponivel em: <https://journals-sol.sbc.org.br/index.php/rbie/article/view/2997>.

JESUS, J. A. d.; GUSMaO, R. P. d. Investigacao da evasdo estudantil por meio da mineracao
de dados e aprendizagem de maquina: Um mapeamento sistematico. Revista Brasileira de
Informatica na Educacio, v. 32, p. 807-841, mar. 2024. Disponivel em: <https://journals-sol.
sbc.org.br/index.php/rbie/article/view/3466>.

JOLLIFFE, I. Principal Component Analysis. New York, NY: Springer-Verlag, 1986. (Springer
series in statistics). ISBN 9780387962696. Disponivel em: <https://books.google.com.br/books?
id=cNSUAAAAYAAJ>.

JOLLIFFE, L. T. Principal Component Analysis. 2. ed. New York, NY: Springer, 2002. ISBN
9780387954424.

KANTORSKI, G.; MARTINS, R.; BALEJO, A.; FRICK, M. Mineracdo de dados educacionais
para predi¢c@o da evasdo em cursos de graduagdo presenciais no ensino superior. In: XXXIV
Simpésio Brasileiro de Informatica na Educacao. Porto Alegre, RS, Brasil: SBC, 2023. p.
1133-1142. ISSN 0000-0000. Disponivel em: <https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/
26741>.

KOHAVI, R.; JOHN, G. H. Wrappers for feature subset selection. Artificial Intelligence, v. 97,
n. 1, p. 273-324, 1997. ISSN 0004-3702. Relevance. Disponivel em: <https://www.sciencedirect.
com/science/article/pii/S000437029700043X>.


https://doi.org/10.1007/11538059_91
https://doi.org/10.1007/11538059_91
https://books.google.com.br/books?id=EscrvgAACAAJ
https://ifce.edu.br/dados-abertos-arquivos/pda-24-26.pdf
https://ifce.edu.br/dados-abertos-arquivos/pda-24-26.pdf
https://ifce.edu.br/proen/ensino/plano-de-permanencia-e-exito.pdf
https://journals-sol.sbc.org.br/index.php/rbie/article/view/2997
https://journals-sol.sbc.org.br/index.php/rbie/article/view/3466
https://journals-sol.sbc.org.br/index.php/rbie/article/view/3466
https://books.google.com.br/books?id=cN5UAAAAYAAJ
https://books.google.com.br/books?id=cN5UAAAAYAAJ
https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/26741
https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/26741
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S000437029700043X
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S000437029700043X

101

KRUGER, J. G. C.; BRITTO, A. de S.; BARDDAL, J. P. An explainable machine learning
approach for student dropout prediction. Expert Systems with Applications, v. 233, p. 120933,
2023. ISSN 0957-4174. Disponivel em: <https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/
S0957417423014355>.

KUHN, M.; JOHNSON, K. Applied Predictive Modeling. Springer New York, 2013. (Springer-
Link : Biicher). ISBN 9781461468493. Disponivel em: <https://books.google.com.br/books?id=
xYRDAAAAQBAJ>.

LEITE, D.; FILHO, E.; OLIVEIRA, J. F. L.; CARNEIRO, R. E.; MACIEL, A. Early detection of
students at risk of failure from a small dataset. In: 2021 International Conference on Advanced
Learning Technologies (ICALT). Piscataway, NJ: IEEE, 2021. p. 42-46.

LIMA, L. M. D.; KROHLING, R. A. Discovering an aid policy to minimize student evasion using
offline reinforcement learning. In: 2021 International Joint Conference on Neural Networks
(IJCNN). IEEE, 2021. p. 1-8. Disponivel em: <http://dx.doi.org/10.1109/IJCNN52387.2021.
9534159>.

LINHARES, J.; VERAS, E.; OLIVEIRA, R.; GOMES, L.; SILVEIRA, R.; OLIVEIRA, C.
de. Visualizagcdao de dados como ferramenta de apoio ao estudo analitico dos indicadores de
permanéncia e desempenho académico. In: Anais da XIII Escola Regional de Computacao do
Ceara, Maranhao e Piaui. Porto Alegre, RS, Brasil: SBC, 2025. p. 21-30. ISSN 0000-0000.
Disponivel em: <https://sol.sbc.org.br/index.php/ercemapi/article/view/41240>.

LITTLE, R.; RUBIN, D. Statistical Analysis with Missing Data. Wiley, 2019. (Wiley Series in
Probability and Statistics). ISBN 9780470526798. Disponivel em: <https://books.google.com.
br/books?id=BemMDwAAQBAJ>.

MARQUES, L.; MARQUES, B.; ROCHA, R.; SILVA, L. e; CASTRO, A. de; QUEIROZ,
P. G. Evasado académica e suas causas em cursos de bacharelado em ciéncia da computac¢ao:
Um estudo de caso na ufersa. In: XXXI Simpésio Brasileiro de Informatica na Educacao.
Porto Alegre, RS, Brasil: SBC, 2020. p. 1042—1051. ISSN 0000-0000. Disponivel em: <https:
/Isol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/12860>.

MEC. Plataforma Nilo Pecanha. 2026. Acesso em: 14 jan. 2026. Disponivel em: <https:
/www.gov.br/mec/pt-br/pnp>.

MITCHELL, T. Machine Learning. McGraw-Hill Education, 1997. (McGraw-Hill international
editions - computer science series). ISBN 9780070428072. Disponivel em: <https://books.
google.com.br/books?id=xOGAngEACAAJ>.

MOLNAR, C. Interpretable Machine Learning. Morrisville, NC: Lulu, 2020.

MORALIS, E.; MELO, A.; MOUTINHO, M.; FAGUNDES, R. Modelos de regressao aplicados
na previsdo da evasdo escolar do ensino bdsico: uma revisao sistemadtica da literatura. In: XXXII
Simpésio Brasileiro de Informatica na Educacao. Porto Alegre, RS, Brasil: SBC, 2021. p.
168—178. ISSN 0000-0000. Disponivel em: <https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/
18053>.

NASCIMENTO, P; JUNIOR, A. S.; SCHULZ, C.; SANTOS, M.; MACIEL, A.; RODRIGUES,
R.; NASCIMENTO, R.; ALENCAR, F. Andlise dos impactos da gestdo do tempo no desempenho
académico através da minerag¢do de dados educacionais. In: XXXII Simpésio Brasileiro de
Informética na Educacio. Porto Alegre, RS, Brasil: SBC, 2021. p. 783-791. ISSN 0000-0000.
Disponivel em: <https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/18106>.


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417423014355
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417423014355
https://books.google.com.br/books?id=xYRDAAAAQBAJ
https://books.google.com.br/books?id=xYRDAAAAQBAJ
http://dx.doi.org/10.1109/IJCNN52387.2021.9534159
http://dx.doi.org/10.1109/IJCNN52387.2021.9534159
https://sol.sbc.org.br/index.php/ercemapi/article/view/41240
https://books.google.com.br/books?id=BemMDwAAQBAJ
https://books.google.com.br/books?id=BemMDwAAQBAJ
https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/12860
https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/12860
https://www.gov.br/mec/pt-br/pnp
https://www.gov.br/mec/pt-br/pnp
https://books.google.com.br/books?id=xOGAngEACAAJ
https://books.google.com.br/books?id=xOGAngEACAAJ
https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/18053
https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/18053
https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/18106

102

NOETZOLD, E.; PERTILE, S. de L. Andlise e predicdo de evasao dos alunos de um curso de
graduacdo em sistemas de informacdo por meio da mineracdo de dados educacionais. RENOTE,

v. 19, n. 1, p. 351-360, jul. 2021. Disponivel em: <https://seer.ufrgs.br/index.php/renote/article/
view/118525>.

N6BREGA, B. S. d.; MAIA, J. d. S.; FILHO, M. A. S.; JANIOR, E. E. A.; ALVES, M. B. Sistema
para identificacdo e monitoramento de estudantes em risco de evasdo: System for identifying
and monitoring students at risk of circumventin. Brazilian Journal of Development, v. 8, n. 11,
p. 74311-74323, Nov. 2022. Disponivel em: <https://ojs.brazilianjournals.com.br/ojs/index.php/
BRIJD/article/view/54518>.

OLIVEIRA, J. L.; AMBR6SIO, A. P; SILVA, U.; BRANCHER, J.; FRANCO, J. J. Undergradu-
ate students’ effectiveness in an institution with high dropout index. In: 2020 IEEE Frontiers in
Education Conference (FIE). Uppsala, Sweden: IEEE, 2020. p. 1-7.

OLIVEIRA, R.; MEDEIROS, F.; ALVES, K. Predicao de evasao por meio de um instrumento
sistematico de avaliacdo institucional. In: II Workshop de Aplicacoes Praticas de Learning
Analytics em Instituicoes de Ensino no Brasil. Porto Alegre, RS, Brasil: SBC, 2023. p.
118-127. ISSN 0000-0000. Disponivel em: <https://sol.sbc.org.br/index.php/wapla/article/view/
26135>.

OLIVEIRA, R. d. S.; MEDEIROS, F. P. A. d. Modelo de predi¢do de evasdo escolar com base
em dados de autoavaliacdo de cursos de graduacdo. Revista Brasileira de Informatica na
Educacio, v. 32, p. 1-21, jan. 2024. Disponivel em: <https://journals-sol.sbc.org.br/index.php/
rbie/article/view/3542>.

PPGCC. Instituto Federal de Educagdo, Ciéncia e Tecnologia do Ceara. Programa de Pos-
Graduacdo em Ciéncia da Computagdo. Regimento PPGCC - IFCE v0.3. 2017. <https://ppgcc.
ifce.edu.br/?wpdmpro=regimento-ppgcc-ifce-v0-2>. Criado em 08 jul. 2015; dltima atualizagdo
em 24 mar. 2017.

QUINLAN, J. C4.5: Programs for Machine Learning. Elsevier Science, 1993. (Morgan
Kaufmann series in machine learning). ISBN 9781558602380. Disponivel em: <https://books.
google.com.br/books?id=HExncpjbYroC>.

RABELO, A.; ZaRATE, L. A model for predicting dropout of higher education students. Data
Science and Management, v. 8, 07 2024.

RAUFI, B.; LONGO, L. Comparing anova and powershap feature selection methods via shapley
additive explanations of models of mental workload built with the theta and alpha eeg band
ratios. BioMedInformatics, v. 4, n. 1, p. 853-876, 2024. ISSN 2673-7426. Disponivel em:
<https://www.mdpi.com/2673-7426/4/1/48>.

RODRIGUES, H.; MORAES, L.; SANTIAGO, E.; CAMPOS, J.; JUNIOR, E. G.; WANDERLEY,
G.; GARCIA, A.; MELLO, C.; ALVARES, R.; SANTOS, R. Predicting student dropout on
the information systems undergraduate program of unirio using decision trees. In: XXXII
Workshop sobre Educaciao em Computacao. Porto Alegre, RS, Brasil: SBC, 2024. p. 588-598.
ISSN 2595-6175. Disponivel em: <https://sol.sbc.org.br/index.php/wei/article/view/29659>.

ROMERQO, C.; VENTURA, S. Educational data mining: A review of the state of the art. IEEE
Transactions on Systems, Man, and Cybernetics, Part C (Applications and Reviews), v. 40,
n. 6, p. 601-618, 2010.


https://seer.ufrgs.br/index.php/renote/article/view/118525
https://seer.ufrgs.br/index.php/renote/article/view/118525
https://ojs.brazilianjournals.com.br/ojs/index.php/BRJD/article/view/54518
https://ojs.brazilianjournals.com.br/ojs/index.php/BRJD/article/view/54518
https://sol.sbc.org.br/index.php/wapla/article/view/26135
https://sol.sbc.org.br/index.php/wapla/article/view/26135
https://journals-sol.sbc.org.br/index.php/rbie/article/view/3542
https://journals-sol.sbc.org.br/index.php/rbie/article/view/3542
https://ppgcc.ifce.edu.br/?wpdmpro=regimento-ppgcc-ifce-v0-2
https://ppgcc.ifce.edu.br/?wpdmpro=regimento-ppgcc-ifce-v0-2
https://books.google.com.br/books?id=HExncpjbYroC
https://books.google.com.br/books?id=HExncpjbYroC
https://www.mdpi.com/2673-7426/4/1/48
https://sol.sbc.org.br/index.php/wei/article/view/29659

103

SANTOS, C. H.; MARTINS, S.; PLASTINO, A. E possivel prever evasio com base apenas
no desempenho académico? In: XXXII Simpdsio Brasileiro de Informatica na Educacao.
Porto Alegre, RS, Brasil: SBC, 2021. p. 792-802. ISSN 0000-0000. Disponivel em: <https:
/Isol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/18107>.

SANTOS, G.; SOUZA, A.; MANTOVANI, R.; CRUZ, R.; CORDEIRO, T.; SOUZA, F. An
exploratory analysis on gender-related dropout students in distance learning higher education
using machine learning. In: Proceedings of the 20th Brazilian Symposium on Information
Systems. New York, NY, USA: Association for Computing Machinery, 2024. (SBSI °24). ISBN
9798400709968. Disponivel em: <https://doi.org/10.1145/3658271.3658323>.

SANTOS, J.; SOUSA, J. D.; MELLO, R.; CRISTINO, C.; ALVES, G. Um modelo para andlise
do impacto da retencdo e evasdo no ensino superior utilizando cadeias de markov absorventes. In:
XXXII Simpésio Brasileiro de Informatica na Educacao. Porto Alegre, RS, Brasil: SBC, 2021.
p- 813-823. ISSN 0000-0000. Disponivel em: <https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/
18109>.

SANTOS, J. K. Magalhaes dos; ROCHA, H. O. da; OKAMURA, E. M. R.; DIAS, V. A. A
MELO, L. H. Pessoa de; VIANA, G. B. O.; RODRIGUES, V. C.; SILVA, D. A. da. A review of

ia use in education analysis. In: 2023 Workshop on Communication Networks and Power
Systems (WCNPS). Brasilia, Brazil: IEEE, 2023. p. 1-7.

SANTOS, V.; SARAIVA, D.; OLIVEIRA, C. Uma anélise de trabalhos de mineragcdo de dados
educacionais no contexto da evasdo escolar. In: Anais do XXXII Simpdsio Brasileiro de
Informatica na Educacao. Porto Alegre, RS, Brasil: SBC, 2021. p. 1196-1210. ISSN 0000-
0000. Disponivel em: <https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/18142>.

SARAIVA, D.; PEREIRA, S.; BRAGA, R.; OLIVEIRA, C. Andlise de agrupamentos para
caracterizagdo de indicadores de evasdo. In: Anais do XXIX Workshop sobre Educaciao em
Computacao. Porto Alegre, RS, Brasil: SBC, 2021. p. 238-247. ISSN 2595-6175. Disponivel
em: <https://sol.sbc.org.br/index.php/wei/article/view/15915>.

SARAIVA, D.; PEREIRA, S.; BRAGA, R.; OLIVEIRA, C. Andlise de agrupamentos para
caracterizacdo de indicadores de evasdo. In: XXIX Workshop sobre Educacao em Compu-
tacdo. Porto Alegre, RS, Brasil: SBC, 2021. p. 238-247. ISSN 2595-6175. Disponivel em:
<https://sol.sbc.org.br/index.php/wei/article/view/15915>.

SCHOEFFEL, P.; RAMOS, V.; WAZLAWICK, R. A method to predict at-risk students in
introductory computing courses based on motivation. In: Anais Estendidos do IX Congresso
Brasileiro de Informatica na Educacao. Porto Alegre, RS, Brasil: SBC, 2020. p. 41-41.
ISSN 0000-0000. Disponivel em: <https://sol.sbc.org.br/index.php/cbie_estendido/article/view/
13023>.

SILVA, J.; ROMAN, N. Predicting dropout in higher education: a systematic review. In: Anais
do XXXII Simpésio Brasileiro de Informatica na Educacao. Porto Alegre, RS, Brasil: SBC,
2021. p. 1107-1117. ISSN 0000-0000. Disponivel em: <https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/
article/view/18134>.

SILVA, J. C. L. Defini¢cdo de modelos de aprendizado de maquina para predi¢do de evasio
de alunos do curso técnico. Refas - Revista Fatec Zona Sul, v. 9, n. 3, p. 1-12, fev. 2023.
Disponivel em: <https://www.revistarefas.com.br/RevFATECZS/article/view/438>.


https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/18107
https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/18107
https://doi.org/10.1145/3658271.3658323
https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/18109
https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/18109
https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/18142
https://sol.sbc.org.br/index.php/wei/article/view/15915
https://sol.sbc.org.br/index.php/wei/article/view/15915
https://sol.sbc.org.br/index.php/cbie_estendido/article/view/13023
https://sol.sbc.org.br/index.php/cbie_estendido/article/view/13023
https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/18134
https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/18134
https://www.revistarefas.com.br/RevFATECZS/article/view/438

104

SILVEIRA, R. F.; HOLANDA, M.; RAMOS, G. N.; VICTORINO, M.; SILVA, D. D. Analysis
of student performance and social-economic data in introductory computer science courses at

the university of brasilia. In: 2022 IEEE Frontiers in Education Conference (FIE). Uppsala,
Sweden: IEEE, 2022. p. 1-8.

SOKOLOVA, M.; LAPALME, G. A systematic analysis of performance measures for
classification tasks. Information Processing Management, v. 45, n. 4, p. 427-437,
2009. ISSN 0306-4573. Disponivel em: <https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/
S0306457309000259>.

SONNENSTRAHL, T. S.; BERNARDI, G.; PERTILE, S. Anélise de interacdes do ambiente
virtual de aprendizagem para predi¢do de evasdo em cursos no ensino a distancia. EaD em Foco,
v. 11, n. 1, jul. 2021. Disponivel em: <https://eademfoco.cecierj.edu.br/index.php/Revista/article/
view/1463>.

SOUSA, R.; FACHINI-GOMES, J.; HOLANDA, M.; LEAO, M. Um estudo da evasdao no
curso de licenciatura em computacdo da universidade de brasilia. In: XXXII Workshop sobre
Educacao em Computacao. Porto Alegre, RS, Brasil: SBC, 2024. p. 715-725. ISSN 2595-6175.
Disponivel em: <https://sol.sbc.org.br/index.php/wei/article/view/29670>.

SOUZA, A. L.; BRAGA, A. Uma andlise dos algoritmos de classificacdo com base na evasao
dos estudantes dos cursos técnicos integrados ao ensino médio do campus ceres do if goiano.
In: XXXII Simpésio Brasileiro de Informéatica na Educacao. Porto Alegre, RS, Brasil: SBC,
2021. p. 1276-1285. ISSN 0000-0000. Disponivel em: <https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/
article/view/18149>.

SOUZA, J.; KOMATI, K.; ANDRADE, J. Anéalise de sobrevivéncia: um estudo de caso em
um curso de sistemas de informacao. In: XXX Workshop sobre Educacao em Computacio.
Porto Alegre, RS, Brasil: SBC, 2022. p. 392—403. ISSN 2595-6175. Disponivel em: <https:
/Isol.sbc.org.br/index.php/wei/article/view/20847>.

SOUZA, V. F. d.; SANTOS, T. C. B. d. Processo de minera¢cdo de dados educacionais aplicado
na previsdo do desempenho de alunos: Uma comparagdo entre as técnicas de aprendizagem de
maquina e aprendizagem profunda. Revista Brasileira de Informatica na Educacio, v. 29, p.
519-546, jun. 2021. Disponivel em: <https://journals-sol.sbc.org.br/index.php/rbie/article/view/
2975>.

SUTTON, R.; BARTO, A. Reinforcement Learning, second edition: An Introduction. MIT
Press, 2018. (Adaptive Computation and Machine Learning series). ISBN 9780262039246.
Disponivel em: <https://books.google.com.br/books?1id=sWVODwAAQBAJ>.

TAN, P.-N.; STEINBACH, M.; KUMAR, V. Introduction to Data Mining. 2nd. ed. New York,
NY: Pearson, 2018. ISBN 978-0133128901.

TEODORO, L.; FERREIRA, A.; KAPPEL, M. Graduai — sistema com aprendizagem de maquina
para avaliac@o de risco de evasdo. In: Anais Estendidos do XII Congresso Brasileiro de
Informatica na Educacio. Porto Alegre, RS, Brasil: SBC, 2023. p. 84-95. ISSN 0000-0000.
Disponivel em: <https://sol.sbc.org.br/index.php/cbie_estendido/article/view/27485>.

TEODORO, L. d. A.; KAPPEL, M. A. A. Aplicacao de técnicas de aprendizado de méaquina
para predicao de risco de evasao escolar em institui¢cdes publicas de ensino superior no brasil.
Revista Brasileira de Informéatica na Educacio, v. 28, p. 838-863, nov. 2020. Disponivel em:
<https://journals-sol.sbc.org.br/index.php/rbie/article/view/3691>.


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0306457309000259
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0306457309000259
https://eademfoco.cecierj.edu.br/index.php/Revista/article/view/1463
https://eademfoco.cecierj.edu.br/index.php/Revista/article/view/1463
https://sol.sbc.org.br/index.php/wei/article/view/29670
https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/18149
https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/18149
https://sol.sbc.org.br/index.php/wei/article/view/20847
https://sol.sbc.org.br/index.php/wei/article/view/20847
https://journals-sol.sbc.org.br/index.php/rbie/article/view/2975
https://journals-sol.sbc.org.br/index.php/rbie/article/view/2975
https://books.google.com.br/books?id=sWV0DwAAQBAJ
https://sol.sbc.org.br/index.php/cbie_estendido/article/view/27485
https://journals-sol.sbc.org.br/index.php/rbie/article/view/3691

105

TINTO, V. Completing College: Rethinking Institutional Action. University of Chicago
Press, 2012. ISBN 9780226804545. Disponivel em: <https://books.google.com.br/books?id=r9_
kMKIPzikC>.

VELHO, L. Evasdo na p6s brasileira: Uma crise em formacao? Jornal da Universidade
Estadual de Campinas, 2005.

VIANA, F,; SANTANA, A.; RABELO, R. Avaliacdo de classificadores para predicao de evasao
no ensino superior utilizando janela semestral. In: XXXIII Simpésio Brasileiro de Informatica
na Educacao. Porto Alegre, RS, Brasil: SBC, 2022. p. 908-919. ISSN 0000-0000. Disponivel
em: <https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/22469>.

VILLAR, A.; ANDRADE, C. R. V. de. Supervised machine learning algorithms for predicting
student dropout and academic success: a comparative study. Discover Artificial Intelligence,
v.4,n. 1, p. 2, Jan 2024.

WITTEN, I. H.; FRANK, E.; HALL, M. A. Data Mining: Practical Machine Learning Tools
and Techniques. San Francisco, CA: Morgan Kaufmann, 2016.


https://books.google.com.br/books?id=r9_kMkIPzikC
https://books.google.com.br/books?id=r9_kMkIPzikC
https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/22469

106

APENDICE A - ATRIBUTOS DERIVADOS

Tabela 12 — Atributos derivados.
N° | Atributo
1 | Idade

Anos_Apos_Graduacao
n_matriculas_pessoa
primeira_matricula

reingresso

AN L B W

n_matriculas_maior_que_1
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APENDICE B - ATRIBUTOS ELIMINADOS DA FONTE DE DADOS DO PPGCC POR
CONTEREM TODAS AS LINHAS COM VALORES INTEGRALMENTE AUSENTES

Tabela 13 — Atributos eliminados da fonte de dados do PPGCC por conterem todas

as linhas com valores integralmente ausentes.

N° | Atributo N° | Atributo

1 | Cod_Responsavel 15 | _ Tratamento

2 | Renda_Per_Capita_Inep 16 | Dt_Limite_Interesse_Emprego
3 | Necessidade_Fisica 17 | Id_Grupo_Etnico

4 | Necessidade_Visual 18 | Desc_Grupo_Etnico

5 | Necessidade_Auditiva 19 | Documento_Estrangeiro

6 | Necessidade Mental 20 | Numero_Cns

7 | Necessidade_Multipla 21 | DESC_EAD_POLO

8 | Outras_Necessidades 22 | DT_COLACAO_GRAU

9 | Superdotado 23 | BOLSA_FAMILIA

10 | Condutas_Tipicas 24 | BOLSA_ESCOLA

11 | Sindrome_Down 25 | Desc_Renda_Per_Capita_INEP
12 | necessidades_especiais 26 | cINecessidades

13 | Cod_Distrito 27 | clApoios_Sociais

14 | _ Observacoes
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APENDICE C - ATRIBUTOS ELIMINADOS DA FONTE DE DADOS DO PPGCC
POR CONTEREM O MESMO VALOR EM TODAS AS LINHAS

Tabela 14 — Atributos eliminados da fonte de dados do PPGCC por conterem o

mesmo valor em todas as linhas.

N° | Atributo Valor
1 | Curso_Estrutura_Curso 57
2 | Cod_curso 3881
3 | Cod_instituicao 1
4 | Desc_Instituicao Campus Fortaleza
5 | Sigla_Curso 1803
6 | desc_curso Mestrado Académico em Ciéncia da Computacdo
7 | Emancipado 0
8 | Regime_Internato 0
9 | Tipo_Concomitancia 0
10 | Ch_Eletiva_Prevista 0
11 | Ch_Eletiva_Cumprida 0
12 | Ch_Eletiva_Cursada 0
13 | Desc_Regime_Internato N3ao Internos
14 | Nivel_Ensino Pés-graduacao
15 | Desc_Modalidade_Curso Mestrado
16 | Qtd_Periodos 1
17 | Carga_Hor_Complementar_Cumprida 0
18 | Carga_Hor_Prevista 0
19 | F_Coeficiente_Rendimento 0
20 | CH_Obrigatoria_Cursada 0
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APENDICE D - ATRIBUTOS ELIMINADOS DA FONTE DE DADOS DO PPGCC
POR BAIXO PERCENTUAL DE PREENCHIMENTO

Tabela 15 — Atributos removidos da fonte de dados do PPGCC por baixo percentual

de preenchimento.

NO

Atributo

% de Preenchimento

O o0 9 O B B~ WD

[N T NS R N N N N O N S S R S I o S S
0 NN Lt A WD R, O O 0NN N R W N = O

Ano_Conclusao_1_Grau
Ano_Conclusao_Pos_Graduacao
Area_Procedencia_Escola_Origem
Cod_Escola_1_Grau
Cod_Escola_Pos_Graduacao
Cod_Estado_Civil_Pais
Cod_Grau_Instrucao_Mae
Cod_Grau_Instrucao_Pai
Cod_turma

Csm
Desc_Area_Procedencia_Escola_Origem
Desc_Curso_2_Grau
Desc_Curso_Pos_Graduacao
Desc_Escola_1_Grau
Desc_Escola_Pos_Graduacao
Desc_Estado_Civil _Pais
Desc_Renda_Per_Capita
Desc_Renda_Per_Capita_PNP
Desc_Renda_Per_Capita_SIG
Desc_renda_familiar
Grau_Parentesco_Responsavel
N_Filhos

N_Membros_Familia
Ocupacao_Responsavel
Percentual_Frequencia
Renda_Familiar
Renda_Familiar_1

Renda_Per_Capita

14,51%
0,39%
27,06%
17,65%
0,78%
37,65%
45,49%
44,71%
18,04%
37,65%
27,06%
4,31%
1,18%
17,65%
0,78%
37,65%
37,65%
30,59%
19,61%
47,06%
0,78%
24,71%
9,41%
0,39%
30,98%
47,06%
47,06%
37,65%
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N° | Atributo % de Preenchimento
29 | Renda_Per_Capita_PNP 30,59%

30 | Renda_Per_Capita_Sig 19,61%

31 | Reside 24,31%

32 | Tipo_Responsavel 0,39%

33 | Tipo_Sanguineo 18,43%

34 | clAtividades_Extras 0,78%

35 | cod_turma_Atual 18,04%
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APENDICE E - ATRIBUTOS ELIMINADOS DA FONTE DE DADOS DO PPGCC
POR SEREM DUPLICADOS

Tabela 16 — Grupos de atributos com indicios de duplicidade na base de dados do

PPGCC.
Grupo | Descricao Semantica Atributos Identificados

Gl Identificac@o do estudante Cod_Pessoa
Cod_Pessoa_1

G2 Conclusio do Ensino Médio | __ Dt_Conclusao_Ensino_Medio
Ano_Conclusao_2_ Grau

G3 Tipo de escola de origem Tipo_escola_Origem
Tipo_Escola_Origem_1

G4 Sexo do estudante sexo
Sexo_1

G5 Cédigo da cidade Cod_cidade
Cod_Cidade 1

G6 Informagdes de matricula dt_matricula
DT_Rematricula

G7 Indicadores de reingresso reingresso
n_matriculas_maior_que_1
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APENDICE F - ATRIBUTOS ELIMINADOS DA FONTE DE DADOS DO PPGCC

POR SEREM DIRETAMENTE RELACIONADOS AO ALVO

Tabela 17 — Atributos eliminados da fonte de dados do PPGCC por serem direta-

mente relacionadas ao alvo.

NO

Atributo

O 0 39 O U B~ W N =

—_
o

Desc_Sit_Matricula

Sit_Matricula
Situacao_Ultimo_Periodo_Letivo
DESC_SIT_MATRICULA_PERIODO
__DIPLOMA_PASTA
__DIPLOMA_N_REGISTRO
__DIPLOMA_N_LIVRO_N_FOLHA
N_Pasta

__Dt_Conclusao_Curso

Ultimo_Evento_Matricula
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APENDICE G - ATRIBUTOS ELIMINADOS DA FONTE DE DADOS DO PPGCC
POR SEREM REFERENTES A EVENTOS OCORRIDOS APOS O INGRESSO DO
ESTUDANTE NO CURSO

Tabela 18 — Atributos eliminados da fonte de dados do PPGCC por serem referentes

a eventos ocorridos apds o ingresso do estudante no curso.

Grupo | Categoria Funcional Variaveis Removidas

R1 Varidveis académicas pés-ingresso | Ultimo_Periodo_Letivo_Presente,
Ultima_Aula_Presente,
Ano_Let_Atual,
Periodo_Let_Atual,
Periodo_Atual,

Coeficiente_Rendimento

R2 Varidveis de identificacdo codificada | Cod_Pessoa,
cod_matricula,
Cod_Aluno,
Cod_Escola_2_Grau,
Cod_cidade,
Cod_Nacionalidade,
Cod_Naturalidade,
Cod_Turno,
Cod_Estado_Civil

R3 Varidveis temporais relacionadas ao | ano_letivo_ini,

ingresso dt_matricula,

Dt_Cadastro,
Desc_Forma_Ingresso_Matricula,

clPeriodo_Let_ini
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APENDICE H - ATRIBUTOS DA FONTE DE DADOS DO PPGCC APOS LIMPEZA

Tabela 19 — Atributos e completude dos registros.

N° | Atributo Total de Registros Nao Nulos | % de Nao Nulos | Valor

1 | Matriz_Estrutura_Curso 255 100,00% 20

2 | Periodo_letivo_ini 255 100,00% 2

3 | Dt_Nascimento 255 100,00% 1984-07-31
00:00:00

4 | sexo 255 100,00% M

5 | Desc_Cor 255 100,00% Parda

6 | Desc_Turno 255 100,00% Integral

7 | Desc_Turno_Ini 255 100,00% Integral

8 | Idade 255 100,00% 30

9 | n_matriculas_pessoa 255 100,00% 1

10 | primeira_matricula 255 100,00% 1

11 | reingresso 255 100,00% 0

12 | n_matriculas_maior_que_1 255 100,00% 0

13 | DESC_NACIONALIDADE 243 95,29% Brasileiro

14 | Desc_Naturalidade 238 93,33% Fortaleza - CE

15 | Texto_cidade 237 92,94% Fortaleza - CE

16 | Pai_Falecido 235 92,16% 0.0

17 | Mae_Falecida 234 91,76% 0.0

18 | Data_Titulo_Ele 233 91,37% 19/02/2002

19 | Estado_Titulo_Ele 230 90,20% CE

20 | Desc_Estado_Civil 227 89,02% SOLTEIRO(A)

21 | Desc_Cota 225 88,24% Nao possui

22 | Cod_Grau_Instrucao 220 86,27% GG

23 | Status 210 82,35% 1.0

24 | Tipo_escola_Origem 174 68.,24% P

25 | Desc_Tipo_Escola_Origem 174 68,24% Privada

26 | Ano_Conclusao_Graduacao 165 64,71% 2023.0

27 | Desc_Curso_Graduacao 165 64,71% Bacharelado em
Engenharia de
Mecatronica
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N° | Atributo Total de Registros Nao Nulos | % de Nao Nulos

28 | Anos_Apos_Graduacao 165 64.,71% 1.0

29 | Profissao 165 64,71% Bombeiro Mili-
tar

30 | Desc_Escola_Graduacao 160 62,75% INSTITUTO
FEDERAL DE
EDUCACAO,
CIENCIA E
TECNOLOGIA
DO CEARA

31 | Desc_Escola_2_Grau 155 60,78% 7 DE SETEM-
BRO COLEGIO

32 | __ Dt _Conclusao_Ensino_Medio 148 58,04% 2001.0
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