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Abstract—Dropout rates are one of the main challenges faced
by educational institutions, especially in the Exact Sciences, which
have high dropout rates. This study, applied to the IFPE context,
proposes the use of machine learning techniques to predict student
dropout rates based on academic, demographic, and socioecono-
mic data from students between the 2001-2025 academic years.
After data preprocessing, which included variable coding, missing
value processing, and class balancing with SMOTE, three supervi-
sed models were trained: Decision Tree, Extra Tree and Multilayer
Perceptron (MLP). The models were adjusted using Grid Search
and evaluated using metrics such as accuracy, precision, recall,
and F1-score. The MLP performed best, standing out for its ability
to more accurately identify students prone to dropout. The results
demonstrate the potential of artificial intelligence as a tool to
support educational management, favoring the adoption of more
effective preventive measures.

Keywords—Artificial neural networks. Decision trees. Extra
trees. Academic dropout. Machine learning. IFPE.

Resumo—A evasao académica constitui um dos principais
desafios enfrentados pelas instituicoes de ensino, especialmente
nos cursos de Ciéncias Exatas, que apresentam altos indices de
desisténcia. Este estudo, aplicado ao contexto do IFPE, propoe a
utilizaciio de técnicas de aprendizado de maquina para prever a
evasao estudantil, com base em dados académicos, demograficos
e socioeconomicos de alunos entre os periodos de 2001.1 e 2025.1.
Apos o pré-processamento dos dados, que incluiu codificacdo de
variaveis, tratamento de valores ausentes e balanceamento das
classes com SMOTE, foram treinados trés modelos supervisiona-
dos: Decision Tree, Extra Tree e Multilayer Perceptron (MLP). Os
modelos foram ajustados via Grid Search e avaliados por métricas
como acuracia, precisao, recall e F1-score. O MLP apresentou o
melhor desempenho, destacando-se pela capacidade de identificar
com maior precisido os alunos propensos a evasao. Os resultados
demonstram o potencial da inteligéncia artificial como ferramenta
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de apoio a gestdo educacional, favorecendo a adocdo de medidas
preventivas mais eficazes.

Palavras-chave—Redes neurais artificiais. Decision Tree. Extra
Trees. Evasdo académica. Aprendizado de maquina. IFPE.

I. INTRODUCAO

A evasdo académica é um problema complexo que impacta
significativamente as instituicdes de ensino, especialmente em
cursos de exatas, estendido pela complexidade das disciplinas
que resultam em desafios aos estudantes. No contexto do Insti-
tuto Federal de Educagdo, Ciéncia e Tecnologia de Pernambuco
(IFPE), o problema também € um desafio, afetando todas as
modalidades de ensino (Integrado, Subsequente e Superior),
com reflexos diretos no desempenho institucional e no futuro
dos alunos [1].

A evasdo nao é apenas um indicador de insucesso académico,
mas também um reflexo de questdes socioecondmicas, psi-
coldgicas e pedagdgicas que permeiam a vida dos estudantes
[2]. De acordo com [3], fatores como dificuldades financeiras,
necessidade de conciliar trabalho e estudo, baixa adaptacdo
ao curso e a instituicdo, além de deficiéncias na formacao
basica, estdo entre as principais causas desse fendmeno. No
ensino técnico federal, como o oferecido pelo IFPE, a evasdo
afeta diretamente as politicas publicas de inclusdao e formacao
profissional. Segundo [3], cursos da drea de exatas apresentam
maiores indices de desisténcia, o que reforca a necessidade
de acdes preventivas fundamentadas em dados concretos. Di-
ante desse cendrio, a identificacdo precoce de alunos em
risco de evasdo torna-se uma estratégia importante para a
implementagdo de acdes preventivas e personalizadas, visando
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a permanéncia e a conclusdo bem-sucedida do curso. Pesquisas
recentes demonstram que técnicas de aprendizado de maquina
vém sendo aplicadas com sucesso em diferentes contextos
preditivos, inclusive na identificagdo de estudantes em risco de
evasdo [4], [5]. Este trabalho tem como objetivo principal apli-
car tr€s abordagens de aprendizado de maquina: a rede neural
MLP (Multilayer Perceptron), o algoritmo de drvore de decisdo
Decision Tree Classifier e o Extra Trees Classifier, para prever,
de forma individualizada, a evasdo académica nos cursos de
TI do IFPE. Utilizando dados académicos e demogrificos
dos estudantes, busca-se explorar o potencial desses modelos
preditivos na tarefa de classificacdo da evasdo, comparando seus
desempenhos a fim de identificar quais técnicas oferecem maior
precisdao e aplicabilidade no apoio a gestdao educacional e a
tomada de decisdes institucionais.

II. FUNDAMENTACAO TEORICA

A seguir, s@o estabelecidas as bases conceituais necessdrias
para a compreensdo da metodologia utilizada. O objetivo €
explorar as técnicas de Aprendizado de Madquina aplicadas
a predi¢do da evasdo escolar, com foco nos trés algoritmos
utilizados: Decision Tree, Extra Trees e Multilayer Perceptron.
A aplica¢do de modelos computacionais para andlise de dados
educacionais tem se mostrado uma drea de grande relevancia.
Um estudo relacionado foi realizado por [4], no qual os autores
propuseram um método baseado em redes neurais do tipo Fuzzy
ARTMAP para prever o risco de evasdo escolar. O trabalho
apresentou resultados promissores na identificagcdo de grupos
de risco, reforcando a eficicia de abordagens baseadas em
aprendizado de méquina para lidar com situacdes de evasdo
no contexto educacional brasileiro.

A. Aprendizado de Mdquina

O Aprendizado de Mdquina (Machine Learning) é um sub-
campo da Inteligéncia Artificial dedicado ao desenvolvimento
de algoritmos que permitem aos computadores aprender e
tomar decisdes a partir de dados, sem serem programados
para cada tarefa. O processo consiste em treinar um modelo
com um conjunto de dados, permitindo que ele identifique
padrdes, realize classificacdes ou faga previsdes. As abordagens
de aprendizado sdo comumente divididas em supervisionadas,
ndo supervisionadas e por reforco. Este estudo se concentra
no Aprendizado Supervisionado, no qual o modelo € treinado
com um conjunto de dados rotulados, ou seja, cada entrada
de dados possui uma saida ou resposta correta [6]. O objetivo
€ que o modelo aprenda a mapear as entradas para as saidas
correspondentes, tornando-se capaz de prever o resultado para
novos dados nunca antes vistos, mas seguindo as mesmas
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classificacdo supervisionada, onde o objetivo é classificar um
aluno como “evadido” ou “ndo evadido”.

B. Rede Neural Artificial

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos computa-
cionais inspirados na estrutura e no funcionamento do cérebro
humano. Elas sdo compostas por unidades de processamento
interconectadas, chamadas de neurdnios artificiais, organizadas
em camadas. A estrutura mais comum inclui uma camada de
entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida.
Cada conex@o entre neur6nios possui um peso associado, que é
ajustado durante o processo de treinamento. O modelo aprende”
ao otimizar esses pesos para minimizar a diferenca entre
suas previsdes e os resultados reais, um processo geralmente
conduzido pelo algoritmo de backpropagation. Devido a sua
capacidade de modelar relagdes complexas e ndo lineares,
as RNAs s@o amplamente utilizadas em problemas de alta
complexidade.

C. Classificador Extra Trees

O algoritmo Extra Trees Classifier (Extremely Randomized
Trees) € uma técnica de aprendizado de maquina do tipo ensem-
ble, que constroi multiplas drvores de decis@o a partir de amos-
tras aleatérias dos dados e utiliza critérios aleatdrios para as
divisdes dos nds. Diferentemente de outros métodos baseados
em arvores, o Extra Trees seleciona aleatoriamente os pontos de
divisdo, o que aumenta a diversidade entre as arvores geradas.
Essa aleatoriedade contribui para a reducao da variancia do mo-
delo, tornando-o mais robusto contra o problema de overfitting,
que ocorre quando o modelo se ajusta excessivamente aos dados
de treinamento, perdendo sua capacidade de generalizacdo. A
aplicacdo do Extra Trees no dominio educacional justifica-se
por sua alta capacidade de generalizacdo e robustez. Ao intro-
duzir aleatoriedade nos pontos de divisdo dos nds, o algoritmo
constroi um modelo ensemble menos suscetivel a variancia e ao
ruido, caracteristicas comuns em dados socioeconOmicos e de
desempenho estudantil. Dessa forma, se torna altamente eficaz
em tarefas de predicdo e apoio a decisdo, como a identificacdo
de alunos propensos a evasdo, a andlise de desempenho e a
identificacdo de perfis para o planejamento institucional. Para
esta pesquisa, foi utilizada a implementacdo do algoritmo Extra
Trees disponibilizada pela biblioteca Scikit-learn, amplamente
reconhecida por sua eficiéncia e facilidade de uso em aplicacdes
de aprendizado supervisionado.

D. Classificador Multilayer Perceptron

Optamos por utilizar a rede neural do tipo MLP por sua
facilidade de aplicag@o e sua boa performance com dados nio
lineares, caracteristica importante ao lidarmos com uma base
que contém informagdes socioecondmicas e demograficas. Para
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que o modelo fosse capaz de processar corretamente essas
varidveis, aplicamos a técnica One Hot Encoding, conforme
citado anteriormente, convertendo varidveis categéricas em for-
mato numérico. Esse algoritmo € inspirado no funcionamento
das redes neurais bioldgicas, cuja base tedrica foi inicial-
mente proposta por [7], ao descreverem um modelo 16gico
para representar a atividade neural por meio de neurdnios
artificiais. O MLP é composto por miultiplas camadas de
neurdnios interconectados e, durante o treinamento, utiliza
a técnica de backpropagation, na qual os erros obtidos na
saida sdo retropropagados para ajustar os pesos das conexdes
sindpticas, promovendo melhorias gradativas no desempenho
do modelo. Dessa forma, a escolha pelo MLP se justifica pela
sua versatilidade, pela capacidade de generalizacdo e pelo seu
bom desempenho em tarefas supervisionadas com varidveis de
alta dimensionalidade e natureza heterogénea, caracteristicas
observadas na base de dados utilizada neste estudo.

III. TRABALHOS RELACIONADOS

Um estudo relacionado foi realizado por [8], no qual os
autores propuseram um método baseado em redes neurais do
tipo Fuzzy ARTMAP para prever o risco de evasio escolar. O
trabalho apresentou resultados promissores na identificacdo de
grupos de risco, reforcando a eficdcia de abordagens baseadas
em aprendizado de maquina para o enfrentamento da evasio
no contexto educacional brasileiro. Outro trabalho relevante foi
desenvolvido por [9], que aplicou modelos de redes neurais do
tipo RBF e MLP para analisar a evasdo no curso de Sistemas
de Informacdo da UFRRJ. A RBF (Radial Basis Function) é
uma rede neural que utiliza funcdes de ativagdo baseadas na
distancia entre os dados e pontos centrais, sendo eficaz na
identificagdo de padrdes locais. A autora explorou diferentes
variaveis académicas e demograficas, demonstrando o potencial
dessas técnicas na identificacdo de perfis com maior proba-
bilidade de evasdo. Um estudo realizado por [3] analisou as
razdes do abandono escolar entre jovens no Brasil, destacando
fatores sociais, econdomicos e institucionais que contribuem
para a evasdo. Embora ndo tenha utilizado técnicas de apren-
dizado de maquina, a pesquisa fornece uma base importante
para compreender o fendmeno da evasdo sob uma perspectiva
sociolégica, o que complementa abordagens computacionais
como as utilizadas neste trabalho. Este trabalho se diferencia
por focar na construgdo de modelos preditivos voltados a
identificacdo individualizada de estudantes com risco de evasao
nos cursos de exatas do IFPE, utilizando dados institucionais e
demogréficos. Ao contrdrio de abordagens estatisticas tradici-
onais, a proposta é oferecer uma aplica¢do pratica que auxilie
diretamente a gestdo académica, possibilitando intervengdes
mais rdpidas e eficazes. Embora a técnica utilizada se assemelhe
aos critérios considerados no cédlculo da PNP como a andlise
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de fatores académicos e demograficos, neste trabalho deu-se
énfase a predicdo do risco de evasdo com base em modelos de
aprendizado de maquina, e ndo ao cdlculo direto da evasdo em
um periodo especifico. Isso reforca o cardter antecipatério da
proposta, voltado a tomada de decisdo preventiva.

IV. METODOLOGIA

Para o desenvolvimento deste trabalho, diversos procedimen-
tos foram realizados, abrangendo desde a extracdo dos dados
até o treinamento e a compara¢do dos modelos preditivos. Na
Figura 1, € apresentada uma visdo geral da metodologia seguida
neste estudo.

Extrair dados
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Figura 1: Etapas da metodologia aplicada.

A. Conjunto de Dados

Os dados utilizados neste trabalho foram fornecidos, de
forma anonimizada, pelo Instituto Federal de Educacdo, Ciéncia
e Tecnologia de Pernambuco (IFPE), abrangendo registros do
periodo entre o semestre 2001.1 e 2025.1, exclusivamente
de cursos da area de exatas. Inicialmente, foi realizada uma
andlise exploratéria da base com o objetivo de compreender e
estabelecer relacdes entre as colunas disponiveis. O conjunto de
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dados, no formato de CSV, continha 50 colunas e 16.264 linhas.
Para fins de rotulagem, foram considerados alunos evadidos
aqueles com situacdo de matricula em uma das seguintes
categorias: Abandono/Evasdo, Cancelamento Voluntdrio, Jubi-
lado, Cancelamento Compulsério ou Transferido Externo. Ja
os alunos ndo evadidos foram identificados pelas categorias:
Formado, Concluido e Aguardando Colagdo de Grau. Além
disso, registros vinculados a situa¢des como Matricula Vinculo
Institucional, Matriculado, Aguardando ENADE, Concludente,
Trancado, Estagidrio (Concludente), Transferido Interno, Fale-
cido e Projeto Final (Concludente) foram removidos da base,
por representarem alunos com matricula ainda ativa ou em
transicdo. Como o modelo desenvolvido € supervisionado, é
necessario trabalhar apenas com dados rotulados, ou seja, com
alunos que ja possuem um desfecho conhecido, evasdo ou nio
evasdo. No total, a base final contou com 8.727 alunos evadidos
e 2.904 alunos ndo evadidos, totalizando 11.631 registros.

B. Técnicas de Pré-processamento e Balanceamento de Dados

Inicialmente, foram removidas colunas que apresentavam
identificadores dnicos, informagdes redundantes, alta taxa de
valores ausentes ou que poderiam causar vazamento de dados.
As colunas Cod_Aluno, cod_matricula e Matricula foram ex-
cluidas por conterem identificadores tnicos que ndo contribuem
para a andlise preditiva.

Colunas como Cod_instituicao, Cod_curso, Turma Atual,
Cod_cidade e Nivel/Regime de Ensino foram consideradas
irrelevantes, pois seus dados ja estavam representados em
outras colunas com informag¢des equivalentes. A coluna
Desc_Matriz_Curricular também foi excluida por sua
baixa relevincia. Outras colunas foram removidas devido
a elevada porcentagem de dados faltantes, como Pdlo

Municipal  (90,76%), necessidades_especiais  (98,51%),
N_Membros_Familia (88,79%), Dt_Conclusao_Curso
(80,10%), Renda Familiar Per Capita PNP (63,42%),

Renda Familiar Per Capita SIG (83%), Percentual Frequéncia
(81,77%), Area Procedéncia Escola Origem (52%) e Grupo
Etnico, cuja auséncia de dados era praticamente total (99,98%).

A coluna Renda Familiar também foi removida, pois além de
apresentar 63,19% de dados ausentes, sua informagdo ji esta
contemplada pela coluna Renda Familiar Per Capita, que foi
mantida no conjunto de dados e fornece uma medida mais nor-
malizada para fins de modelagem. Também foram excluidas co-
lunas que poderiam induzir o modelo a um aprendizado incor-
reto ou enviesado por vazamento de dados, foram elas: Ultimo
Evento de Matricula, Sit. Ult. Per. Letivo, Ultima presenga e
Ano_Conclusao_Ensino_Medio, por conterem informagdes que
ndo estariam disponiveis no momento da previsdo.

Além disso, a coluna EIXO_TECNOLOGICO foi descartada
por ndo oferecer variabilidade util, visto que todos os cursos
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pertenciam a area de tecnologia. Por fim, a coluna Situagdo
Matricula foi retirada do conjunto de entrada por se tratar da
variavel alvo da analise. Ao todo, 25 colunas foram excluidas.
Ap6s essa limpeza e a adi¢do da varidvel alvo, a base de dados
foi consolidada com 11.631 linhas e as 26 colunas, apresentadas
na Tabela L.

Nome da Coluna Descricio

Desc_Instituicas
DESCRICAQ CURS0

Mome da instituic3o & do campus.

Nome do curso

Mivel Ensine Mivel académico do curso

(Qtd Pariodos Duragio total do curso em
pariodos semestras.

Tumno Ingresso Tumo am que o ahmo ingressou no
curso.

Tume Tumeo atual de ahmo.

Periode Atual Periodo/sameastre que o aluno estd
curs; X

Per. Lat. Inzrazsso Anp e semastre de entrada do aluno.

Ragime Intemnato Indica za o 2hmo estd am rezime de

internzto.

Desc_Medahdzde Cuorso M\odalidade especifica do curse

(Tecnslogo, Subsequente]).

Sexo Género do aluno.
MWascimento Data de nascimento do ahmo.
Waturalidada Cidade e astado da nascimento do

ahmo.

CorRaga Antodaclaragio de cor ou raga do
ahmo.

Desc_Forma Ingresso Matricula |Método de ingresso do ahmo na
instituicie.

Cota Indica s o 2hmo msresson por meio de
cotas.

Renda Familiar Par Capita Farxa de renda por passoa na famihia do
ahmo.

Escola de Origam Tipo de escola anterior do aluno
(Piblica, Prvada).

CEP. Codize de Enderagamento Postal do
ahme.

Cidada Cidade da residéncia do zhune.

Bairro Bammre da residéncia do zhme.

Coeficiants Fendimanto Madia da notas/'desempenho académico
do alune.

Deesc_Estado_Cral Estado civil do alume.

Cod Nacionzlidzde Codize da nacionalidads do almo.

MODALIDADE EMEINO Formato de curso (Presencial ou EAD)

Evasio Indicader de abandono do curso (1 para

sim, () para nio).

Tabela I: Descricdo das varidveis da base de dados final.

Nossa base contempla dados dos seguintes cursos: Andlise
e Desenvolvimento de Sistemas, Técnico em Manutengdo e
Suporte em Informética, Técnico em Informadtica para Internet,
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Operador de Computador, Engenharia de Software, Técnico
em Informatica, Licenciatura em Computacdo, Técnico em
Desenvolvimento de Sistemas, Sistemas para Internet, Técnico
em Redes de Computadores e Técnico em Computacio Gréfica.
Como mencionado anteriormente, foi realizada a rotulagem dos
casos de evasdo e ndo evasdo. Apés essa etapa e a exclusdo
das colunas desnecessdrias, foi possivel visualizar o grafico de
evasdo, Figura 2, contendo alunos evadidos e ndo evadidos,
respectivamente: : 8727 e 2904.

Distribuicao de Evasao

Quantidade

Evadiu

Nao Evadiu

Situagao

Figura 2: Grafico da distribuicdo de evasdo a partir dos dados
extraidos.

Em seguida, as colunas foram separadas entre categdricas
e numéricas, a fim de aplicar técnicas especificas de pré-
processamento. Para as colunas numéricas com valores au-
sentes, utilizou-se a mediana como forma de imputacdo. Ja
nas colunas categéricas com dados faltantes, os valores foram
substituidos por “Desconhecido”, e foi aplicada a técnica de
codificagdo one-hot encoding. A base de dados foi inicialmente
dividida em 80% para treinamento e 20% para teste, respei-
tando a proporcionalidade das classes por meio da técnica de
stratified sampling. Considerando o desbalanceamento presente
entre as classes com um ndmero significativamente menor
de registros da classe representando a evasdo, foi aplicada
a técnica SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Tech-
nique) no conjunto de treinamento. O SMOTE atua gerando
novas amostras sintéticas da classe minoritdria com base na
interpolacdo entre exemplos reais vizinhos, evitando a simples
duplicacdo de registros. Essa abordagem busca melhorar a
capacidade de generalizacdo dos modelos, prevenindo o viés
em favor da classe majoritdria e possibilitando que o algoritmo
aprenda padrdes representativos de ambas as classes de forma
equilibrada. Os hiperpardmetros foram configurados de forma a
influenciar diretamente a capacidade de generalizagdo dos mo-
delos. Para realizar esse ajuste de maneira criteriosa, utilizou-
se a técnica de validacdo cruzada estratificada combinada com
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a busca em grade (Grid Search). Nessa abordagem, diversas
combinagdes de configuragdes dos modelos sdo testadas e
avaliadas por meio de subdivisdes do conjunto de dados de
treinamento. A validacdo cruzada estratificada garante que a
distribuicdo das classes seja preservada em cada subdivisdo,
assegurando uma avaliacdo mais justa e representativa.

C. Métricas de Avaliagdo

Nesse estudo foram utilizadas métricas de avaliacdo do
desempenho dos modelos preditivos utilizados. Essas métricas
possibilitam uma andlise detalhada da qualidade das previsoes,
especialmente em contextos com classes desbalanceadas, como
€ o caso da evasdo académica [10]. A seguir, os conceitos dos
elementos:

Verdadeiro Positivo (TP): quando o modelo identifica corre-
tamente um estudante que evadiu. Verdadeiro Negativo (TN):
quando o modelo acertou ao prever que o estudante permane-
ceu. Falso Positivo (FP): quando o modelo prevé evasdo, mas
o estudante permanece. Falso Negativo (FN): quando o modelo
nao detecta a evasdo, mas o estudante efetivamente desiste.

A partir dessas defini¢des, € possivel derivar indicadores
estatisticos fundamentais para a avaliagdo do desempenho dos
modelos preditivos. As métricas foram:

Acuricia: expressa a propor¢ao total de acertos, considerando
tanto as predigdes corretas de evasdo quanto de permanéncia,
em relacdo ao total de casos avaliados. Precisdo: quantifica a
proporcdo de acertos entre todas as predicdes positivas realiza-
das, indicando o quanto as previsdes de evasdo sdo confidveis.
Recall: mensura a capacidade do modelo em identificar corre-
tamente os estudantes que realmente evadiram, sendo crucial
em contextos onde se busca minimizar falsos negativos. F1-
Score: Corresponde a média harmonica entre precisdo e recall,
funcionando como uma métrica balanceada para cendrios em
que hé desequilibrio entre as classes, como é comum em bases
com baixa taxa de evasdo. Essas métricas oferecem uma visao
abrangente do desempenho dos modelos, equilibrando a taxa
de acertos, a confiabilidade das predi¢des e a deteccdo efetiva
dos estudantes em risco [10].

D. Comparativo dos Modelos

Conforme citado nas subsecdes C, D e E, os classificadores
Extra Trees, Decision Tree e MLP possuem caracteristicas
distintas que os tornam adequados para a tarefa de predicdo
da evas@o académica, a depender do contexto e dos objetivos
da aplicacdo. O Extra Trees Classifier, abordado na subsecio
C, mantém a base interpretdvel dos modelos de 4rvore, mas
se diferencia por incorporar aleatoriedade tanto na sele¢do das
amostras quanto nas divisdes dos nds. Essa caracteristica torna
0 modelo mais robusto, favorecendo uma melhor capacidade de
generalizacdo, 0 que o torna uma opg¢do interessante quando
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se busca equilibrio entre interpretabilidade e desempenho. O Matriz de Confusio - MLP
Decision Tree Classifier, descrito na subsecao D, € reconhecido

por sua simplicidade e interpretabilidade. Sua estrutura em

forma de arvore facilita a visualizagdo das regras de decisdo, NSo Evadiu | 00
0 que permite compreender com clareza os fatores que in-
fluenciam a evasdo. Por essa razdo, é especialmente util em
cendrios onde a transparéncia do modelo é fundamental. No
entanto, sua estrutura Unica o torna mais suscetivel ao supera-
juste, especialmente em bases complexas. O MLP, descrito na Evadiu |
subsecdo E, € uma rede neural de multiplas camadas capaz de

modelar relagcdes ndo lineares entre varidveis. Sua aplicacdo

Ratulo Real

é especialmente recomendada em conjuntos de dados com N0 Evadiu Evadiu
alta dimensionalidade e natureza heterogénea, como ocorre Rafuia Pravists palo Modala
em bases educacionais que envolvem informagdes académicas, Figura 3: Matriz de confusdo do modelo MLP.
demogréficas e socioecondmicas. Apesar da menor interpre-
tabilidade em relacdo aos modelos baseados em arvores, o Na Figura 3, do modelo MLP, foram encontrados os seguin-
MLP oferece maior flexibilidade na modelagem de padrdes tes resultados:
complexos. Cada técnica apresenta vantagens especificas, por e 1659 acertos — ao classificar que os estudantes evadiram
isso, a escolha entre elas € levada em consideracao o equilibrio (Verdadeiros Positivos);
desejado entre transparéncia, capacidade de generalizacdo e e 181 erros — na previsdo de evasdo para estudantes que
complexidade dos dados. permaneceram no curso (Falsos Positivos);

V. RESULTADOS ¢ 400 acertos — na previsdo de alunos que permaneceram

(Verdadeiros Negativos);

Apés a realizacdo do treinamento e ajuste dos modelos por
meio da técnica de validacdo cruzada e a utilizacdo do Grid
Search, foram obtidos os valores das principais métricas de
avaliacdo: acurdcia, precisdo, recall e Fl-score. Essas métricas
foram calculadas com base nos dados de teste, previamente
separados, e t&€m como objetivo mensurar o desempenho dos
algoritmos na tarefa de prever a evasdo académica. Esses resul-
tados refor¢cam a importancia de alinhar a escolha dos modelos Matriz de Confusio - Decision Tree

e 87 erros — ao classificar que permaneceram estudantes
que na verdade evadiram (Falsos Negativos).

A taxa baixa de falsos negativos € particularmente relevante

do ponto de vista educacional, pois demonstra que o modelo é

capaz de identificar a maioria dos alunos em risco de evasao.

as caracteristicas da base de dados e aos objetivos da tarefa. Em
cendrios como o da evasdo académica, com dados heterogéneos o
e complexos, modelos capazes de capturar padrées ndo lineares Wao Evada 416 o
e sutis tendem a apresentar melhor desempenho preditivo. 7
o0
o
Algoritmoz | FI_Secore | Precizico | Senzibilidade Acuricia é 500
(Recall) o
S00
MLP 2% | 90% 95% 88.5% o = -
Decizion 200
Tree 0% = A0 83.3% o vy By
Cfa:s.fﬁer Ratulo Previsto pelo Modelo
Figura 4: Matriz de confusdo referente ao modelo Decision
Eégifs%;ﬁs 83% | 87% 80% 769% | Tree.
e 1573 acertos — ao classificar que os estudantes evadiram
Tabela II: Resultados a partir das métricas de avaliagdo. (Verdadeiros Positivos);
A seguir, sdo apresentadas as matrizes de confusdo de cada e 165 erros — na previsdo de evasdo para estudantes que
modelo, acompanhadas da andlise de seu desempenho. permaneceram no curso (Falsos Positivos);
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e 416 acertos — na previsdo de alunos que permaneceram
(Verdadeiros Negativos);

e 173 erros — ao classificar que permaneceram estudantes
que na verdade evadiram (Falsos Negativos).

O resultado da matriz de confusdo tem uma boa taxa de
acerto, mas ainda ha espago para melhorias na reducio de falsos
negativos, como pode ser observado na Figura 4, pois esses
representam os estudantes em risco de evasio ndo identificados
corretamente.

Matriz de Confusao - Extra Trees
1400

BOD
1]
400
.l'-."

'n~r \‘1|| Evadiu

Mao Evadiu 4 a1l

Ratulo Real

Rétulo Previsto pelo Modelo

Figura 5: Matriz de confusdo referente ao modelo Extra Trees.

o 1408 acertos — ao classificar que os estudantes evadiram
(Verdadeiros Positivos);

e 200 erros — na previsdo de evasdo para estudantes que
permaneceram no curso (Falsos Positivos);

e 381 acertos — ao classificar que os estudantes permane-
ceram (Verdadeiros Negativos);

e 338 erros — ao classificar que permaneceram estudantes
que na verdade evadiram (Falsos Negativos).

O numero elevado de falsos negativos exibidos na Figura 5
indica uma limitacdo importante do modelo em identificar
estudantes em risco real de evasdo. A partir da maior taxa
de erro nessa classe, percebemos que o modelo tem menor
sensibilidade (Recall) em comparagdo aos demais modelos.

VI. CONCLUSAO

Este estudo utilizou técnicas de aprendizado de maquina
para a predicdo da evasdo académica em cursos da drea de
Exatas do Instituto Federal de Pernambuco (IFPE). A anilise
foi realizada a partir de dados académicos, demograficos e so-
cioecondmicos, com o objetivo de identificar padrdes e fatores
que influenciam o risco de abandono escolar. Os resultados
indicaram que o modelo de rede neural MLP apresentou
maior capacidade preditiva, com taxa de acerto (acuricia)
de 88,5%, precisao de 90%, recall de 95% e F1-Score de

, itaipu

Sof"twarer Livre e Tecnologias Abertas

92%. O modelo se destacou especialmente na identificacdo
dos estudantes com maior probabilidade de evasdo, devido a
sua habilidade de lidar com relacdes complexas e ndo lineares
entre as varidveis. O modelo Decision Tree Classifier, apesar
de apresentar desempenho inferior, possibilitou uma melhor
compreensdo dos principais fatores associados a evasdo, como
o desempenho académico e condi¢des socioecondmicas. Neste
estudo o foco foi descobrir se esses modelos poderiam ser tteis
quando aplicados ao contexto da previsibilidade de evasdo a
partir dos dados do sistema académico do IFPE. Os resultados
obtidos indicam que hé indicios fortes de que eles podem ser
bastante efetivos para esse tipo de andlise e que, portanto,
podem contribuir significativamente para o desenvolvimento
de politicas educacionais mais eficazes e para a reducdo dos
indices de evasiao no IFPE. Como trabalhos futuros, vemos nao
apenas a possibilidade de testar outros modelos, como a andlise
da influéncia de outros critérios, ndo considerados nesta analise,
além de realizar uma andlise com treinamentos dos modelos
com dados de outras areas, cursos, modalidades de ensino
e instituicdes. Outra vertente € tentar encontrar um conjunto
minimo/6timo de critérios que permita fazer uma previsdo com
percentuais de acerto ainda confiaveis.
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