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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 evasão acadêmica constitui um dos principais
desafios enfrentados pelas instituições de ensino, especialmente
nos cursos de Ciências Exatas, que apresentam altos ı́ndices de
desistência. Este estudo, aplicado ao contexto do IFPE, propõe a
utilização de técnicas de aprendizado de máquina para prever a
evasão estudantil, com base em dados acadêmicos, demográficos
e socioeconômicos de alunos entre os perı́odos de 2001.1 e 2025.1.
Após o pré-processamento dos dados, que incluiu codificação de
variáveis, tratamento de valores ausentes e balanceamento das
classes com SMOTE, foram treinados três modelos supervisiona-
dos: Decision Tree, Extra Tree e Multilayer Perceptron (MLP). Os
modelos foram ajustados via Grid Search e avaliados por métricas
como acurácia, precisão, recall e F1-score. O MLP apresentou o
melhor desempenho, destacando-se pela capacidade de identificar
com maior precisão os alunos propensos à evasão. Os resultados
demonstram o potencial da inteligência artificial como ferramenta

de apoio à gestão educacional, favorecendo a adoção de medidas
preventivas mais eficazes.

Palavras-chave—Redes neurais artificiais. Decision Tree. Extra
Trees. Evasão acadêmica. Aprendizado de máquina. IFPE.

I. INTRODUÇÃO

A evasão acadêmica é um problema complexo que impacta
significativamente as instituições 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 Educação, Ciência e Tecnologia de Pernambuco
(IFPE), o problema também é 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 evasão não é apenas um indicador de insucesso acadêmico,
mas também um reflexo de questões socioeconômicas, psi-
cológicas e pedagógicas que permeiam a vida dos estudantes
[2]. De acordo com [3], fatores como dificuldades financeiras,
necessidade de conciliar trabalho e estudo, baixa adaptação
ao curso e à instituição, além de deficiências na formação
básica, estão entre as principais causas desse fenômeno. No
ensino técnico federal, como o oferecido pelo IFPE, a evasão
afeta diretamente as polı́ticas públicas de inclusão e formação
profissional. Segundo [3], cursos da área de exatas apresentam
maiores ı́ndices de desistência, o que reforça a necessidade
de ações preventivas fundamentadas em dados concretos. Di-
ante desse cenário, a identificação precoce de alunos em
risco de evasão torna-se uma estratégia importante para a
implementação de ações preventivas e personalizadas, visando
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à permanência e à conclusão bem-sucedida do curso. Pesquisas
recentes demonstram que técnicas de aprendizado de máquina
vêm sendo aplicadas com sucesso em diferentes contextos
preditivos, inclusive na identificação de estudantes em risco de
evasão [4], [5]. Este trabalho tem como objetivo principal apli-
car três abordagens de aprendizado de máquina: a rede neural
MLP (Multilayer Perceptron), o algoritmo de árvore de decisão
Decision Tree Classifier e o Extra Trees Classifier, para prever,
de forma individualizada, a evasão acadêmica nos cursos de
TI do IFPE. Utilizando dados acadêmicos e demográficos
dos estudantes, busca-se explorar o potencial desses modelos
preditivos na tarefa de classificação da evasão, comparando seus
desempenhos a fim de identificar quais técnicas oferecem maior
precisão e aplicabilidade no apoio à gestão educacional e à
tomada de decisões institucionais.

II. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

A seguir, são estabelecidas as bases conceituais necessárias
para a compreensão da metodologia utilizada. O objetivo é
explorar as técnicas de Aprendizado de Máquina aplicadas
à predição da evasão escolar, com foco nos três algoritmos
utilizados: Decision Tree, Extra Trees e Multilayer Perceptron.
A aplicação de modelos computacionais para análise de dados
educacionais tem se mostrado uma área de grande relevância.
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 evasão escolar. O trabalho
apresentou resultados promissores na identificação de grupos
de risco, reforçando a eficácia de abordagens baseadas em
aprendizado de máquina para lidar com situações de evasão
no contexto educacional brasileiro.

A. Aprendizado de Máquina

O Aprendizado de Máquina (Machine Learning) é um sub-
campo da Inteligência Artificial dedicado ao desenvolvimento
de algoritmos que permitem aos computadores aprender e
tomar decisões 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
padrões, realize classificações ou faça previsões. As abordagens
de aprendizado são comumente divididas em supervisionadas,
não supervisionadas e por reforço. Este estudo se concentra
no Aprendizado Supervisionado, no qual o modelo é treinado
com um conjunto de dados rotulados, ou seja, cada entrada
de dados possui uma saı́da ou resposta correta [6]. O objetivo
é que o modelo aprenda a mapear as entradas para as saı́das
correspondentes, tornando-se capaz de prever o resultado para
novos dados nunca antes vistos, mas seguindo as mesmas
variáveis. A predição da evasão escolar é um problema de

classificação supervisionada, onde o objetivo é classificar um
aluno como “evadido” ou “não evadido”.

B. Rede Neural Artificial

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

C. Classificador Extra Trees

O algoritmo Extra Trees Classifier (Extremely Randomized
Trees) é uma técnica de aprendizado de máquina do tipo ensem-
ble, que constroi múltiplas árvores de decisão a partir de amos-
tras aleatórias dos dados e utiliza critérios aleatórios para as
divisões dos nós. Diferentemente de outros métodos baseados
em árvores, o Extra Trees seleciona aleatoriamente os pontos de
divisão, o que aumenta a diversidade entre as árvores geradas.
Essa aleatoriedade contribui para a redução da variância 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 generalização. A
aplicação do Extra Trees no domı́nio educacional justifica-se
por sua alta capacidade de generalização e robustez. Ao intro-
duzir aleatoriedade nos pontos de divisão dos nós, o algoritmo
constroi um modelo ensemble menos suscetı́vel à variância e ao
ruı́do, caracterı́sticas comuns em dados socioeconômicos e de
desempenho estudantil. Dessa forma, se torna altamente eficaz
em tarefas de predição e apoio à decisão, como a identificação
de alunos propensos à evasão, a análise de desempenho e a
identificação de perfis para o planejamento institucional. Para
esta pesquisa, foi utilizada a implementação do algoritmo Extra
Trees disponibilizada pela biblioteca Scikit-learn, amplamente
reconhecida por sua eficiência e facilidade de uso em aplicações
de aprendizado supervisionado.

D. Classificador Multilayer Perceptron

Optamos por utilizar a rede neural do tipo MLP por sua
facilidade de aplicação e sua boa performance com dados não
lineares, caracterı́stica importante ao lidarmos com uma base
que contém informações socioeconômicas e demográficas. Para
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que o modelo fosse capaz de processar corretamente essas
variáveis, aplicamos a técnica One Hot Encoding, conforme
citado anteriormente, convertendo variáveis categóricas em for-
mato numérico. Esse algoritmo é inspirado no funcionamento
das redes neurais biológicas, cuja base teórica foi inicial-
mente proposta por [7], ao descreverem um modelo lógico
para representar a atividade neural por meio de neurônios
artificiais. O MLP é composto por múltiplas camadas de
neurônios interconectados e, durante o treinamento, utiliza
a técnica de backpropagation, na qual os erros obtidos na
saı́da são retropropagados para ajustar os pesos das conexões
sinápticas, promovendo melhorias gradativas no desempenho
do modelo. Dessa forma, a escolha pelo MLP se justifica pela
sua versatilidade, pela capacidade de generalização e pelo seu
bom desempenho em tarefas supervisionadas com variáveis de
alta dimensionalidade e natureza heterogênea, caracterı́sticas
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 evasão escolar. O
trabalho apresentou resultados promissores na identificação de
grupos de risco, reforçando a eficácia de abordagens baseadas
em aprendizado de máquina para o enfrentamento da evasão
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 evasão no curso de Sistemas
de Informação da UFRRJ. A RBF (Radial Basis Function) é
uma rede neural que utiliza funções de ativação baseadas na
distância entre os dados e pontos centrais, sendo eficaz na
identificação de padrões locais. A autora explorou diferentes
variáveis acadêmicas e demográficas, demonstrando o potencial
dessas técnicas na identificação de perfis com maior proba-
bilidade de evasão. Um estudo realizado por [3] analisou as
razões do abandono escolar entre jovens no Brasil, destacando
fatores sociais, econômicos e institucionais que contribuem
para a evasão. Embora não tenha utilizado técnicas de apren-
dizado de máquina, a pesquisa fornece uma base importante
para compreender o fenômeno da evasão sob uma perspectiva
sociológica, o que complementa abordagens computacionais
como as utilizadas neste trabalho. Este trabalho se diferencia
por focar na construção de modelos preditivos voltados à
identificação individualizada de estudantes com risco de evasão
nos cursos de exatas do IFPE, utilizando dados institucionais e
demográficos. Ao contrário de abordagens estatı́sticas tradici-
onais, a proposta é oferecer uma aplicação prática que auxilie
diretamente a gestão acadêmica, possibilitando intervenções
mais rápidas e eficazes. Embora a técnica utilizada se assemelhe
aos critérios considerados no cálculo da PNP como a análise

de fatores acadêmicos e demográficos, neste trabalho deu-se
ênfase à predição do risco de evasão com base em modelos de
aprendizado de máquina, e não ao cálculo direto da evasão em
um perı́odo especı́fico. Isso reforça o caráter antecipatório da
proposta, voltado à tomada de decisão preventiva.

IV. METODOLOGIA

Para o desenvolvimento deste trabalho, diversos procedimen-
tos foram realizados, abrangendo desde a extração dos dados
até o treinamento e a comparação dos modelos preditivos. Na
Figura 1, é apresentada uma visão geral da metodologia seguida
neste estudo.

Figura 1: Etapas da metodologia aplicada.

A. Conjunto de Dados

Os dados utilizados neste trabalho foram fornecidos, de
forma anonimizada, pelo Instituto Federal de Educação, Ciência
e Tecnologia de Pernambuco (IFPE), abrangendo registros do
perı́odo entre o semestre 2001.1 e 2025.1, exclusivamente
de cursos da área de exatas. Inicialmente, foi realizada uma
análise exploratória da base com o objetivo de compreender e
estabelecer relações entre as colunas disponı́veis. 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 situação de matrı́cula em uma das seguintes
categorias: Abandono/Evasão, Cancelamento Voluntário, Jubi-
lado, Cancelamento Compulsório ou Transferido Externo. Já
os alunos não evadidos foram identificados pelas categorias:
Formado, Concluı́do e Aguardando Colação de Grau. Além
disso, registros vinculados a situações como Matrı́cula Vı́nculo
Institucional, Matriculado, Aguardando ENADE, Concludente,
Trancado, Estagiário (Concludente), Transferido Interno, Fale-
cido e Projeto Final (Concludente) foram removidos da base,
por representarem alunos com matrı́cula ainda ativa ou em
transição. Como o modelo desenvolvido é supervisionado, é
necessário trabalhar apenas com dados rotulados, ou seja, com
alunos que já possuem um desfecho conhecido, evasão ou não
evasão. No total, a base final contou com 8.727 alunos evadidos
e 2.904 alunos não evadidos, totalizando 11.631 registros.

B. Técnicas de Pré-processamento e Balanceamento de Dados

Inicialmente, foram removidas colunas que apresentavam
identificadores únicos, informações redundantes, alta taxa de
valores ausentes ou que poderiam causar vazamento de dados.
As colunas Cod Aluno, cod matricula e Matrı́cula foram ex-
cluı́das por conterem identificadores únicos que não contribuem
para a análise preditiva.

Colunas como Cod instituicao, Cod curso, Turma Atual,
Cod cidade e Nı́vel/Regime de Ensino foram consideradas
irrelevantes, pois seus dados já estavam representados em
outras colunas com informações equivalentes. A coluna
Desc Matriz Curricular também foi excluı́da por sua
baixa relevância. Outras colunas foram removidas devido
à elevada porcentagem de dados faltantes, como Pólo
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 Frequência
(81,77%), Area Procedência Escola Origem (52%) e Grupo
Étnico, cuja ausência de dados era praticamente total (99,98%).

A coluna Renda Familiar também foi removida, pois além de
apresentar 63,19% de dados ausentes, sua informação já está
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 excluı́das co-
lunas que poderiam induzir o modelo a um aprendizado incor-
reto ou enviesado por vazamento de dados, foram elas: Último
Evento de Matrı́cula, Sit. Últ. Per. Letivo, Última presença e
Ano Conclusao Ensino Medio, por conterem informações que
não estariam disponı́veis no momento da previsão.

Além disso, a coluna EIXO TECNOLÓGICO foi descartada
por não oferecer variabilidade útil, visto que todos os cursos

pertenciam à área de tecnologia. Por fim, a coluna Situação
Matrı́cula foi retirada do conjunto de entrada por se tratar da
variável alvo da análise. Ao todo, 25 colunas foram excluı́das.
Após essa limpeza e a adição da variável alvo, a base de dados
foi consolidada com 11.631 linhas e as 26 colunas, apresentadas
na Tabela I.

Tabela I: Descrição das variáveis da base de dados final.

Nossa base contempla dados dos seguintes cursos: Análise
e Desenvolvimento de Sistemas, Técnico em Manutenção e
Suporte em Informática, Técnico em Informática para Internet,
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Operador de Computador, Engenharia de Software, Técnico
em Informática, Licenciatura em Computação, Técnico em
Desenvolvimento de Sistemas, Sistemas para Internet, Técnico
em Redes de Computadores e Técnico em Computação Gráfica.
Como mencionado anteriormente, foi realizada a rotulagem dos
casos de evasão e não evasão. Após essa etapa e a exclusão
das colunas desnecessárias, foi possı́vel visualizar o gráfico de
evasão, Figura 2, contendo alunos evadidos e não evadidos,
respectivamente: : 8727 e 2904.

Figura 2: Gráfico da distribuição de evasão a partir dos dados
extraı́dos.

Em seguida, as colunas foram separadas entre categóricas
e numéricas, a fim de aplicar técnicas especı́ficas de pré-
processamento. Para as colunas numéricas com valores au-
sentes, utilizou-se a mediana como forma de imputação. Já
nas colunas categóricas com dados faltantes, os valores foram
substituı́dos por ”Desconhecido”, e foi aplicada a técnica de
codificação 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 número significativamente menor
de registros da classe representando a evasão, foi aplicada
a técnica SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Tech-
nique) no conjunto de treinamento. O SMOTE atua gerando
novas amostras sintéticas da classe minoritária com base na
interpolação entre exemplos reais vizinhos, evitando a simples
duplicação de registros. Essa abordagem busca melhorar a
capacidade de generalização dos modelos, prevenindo o viés
em favor da classe majoritária e possibilitando que o algoritmo
aprenda padrões representativos de ambas as classes de forma
equilibrada. Os hiperparâmetros foram configurados de forma a
influenciar diretamente a capacidade de generalização dos mo-
delos. Para realizar esse ajuste de maneira criteriosa, utilizou-
se a técnica de validação cruzada estratificada combinada com

a busca em grade (Grid Search). Nessa abordagem, diversas
combinações de configurações dos modelos são testadas e
avaliadas por meio de subdivisões do conjunto de dados de
treinamento. A validação cruzada estratificada garante que a
distribuição das classes seja preservada em cada subdivisão,
assegurando uma avaliação mais justa e representativa.

C. Métricas de Avaliação

Nesse estudo foram utilizadas métricas de avaliação do
desempenho dos modelos preditivos utilizados. Essas métricas
possibilitam uma análise detalhada da qualidade das previsões,
especialmente em contextos com classes desbalanceadas, como
é o caso da evasão acadêmica [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 prevê evasão, mas
o estudante permanece. Falso Negativo (FN): quando o modelo
não detecta a evasão, mas o estudante efetivamente desiste.

A partir dessas definições, é possı́vel derivar indicadores
estatı́sticos fundamentais para a avaliação do desempenho dos
modelos preditivos. As métricas foram:

Acurácia: expressa a proporção total de acertos, considerando
tanto as predições corretas de evasão quanto de permanência,
em relação ao total de casos avaliados. Precisão: quantifica a
proporção de acertos entre todas as predições positivas realiza-
das, indicando o quanto as previsões de evasão são confiáveis.
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 à média harmônica entre precisão e recall,
funcionando como uma métrica balanceada para cenários em
que há desequilı́brio entre as classes, como é comum em bases
com baixa taxa de evasão. Essas métricas oferecem uma visão
abrangente do desempenho dos modelos, equilibrando a taxa
de acertos, a confiabilidade das predições e a detecção efetiva
dos estudantes em risco [10].

D. Comparativo dos Modelos

Conforme citado nas subseções C, D e E, os classificadores
Extra Trees, Decision Tree e MLP possuem caracterı́sticas
distintas que os tornam adequados para a tarefa de predição
da evasão acadêmica, a depender do contexto e dos objetivos
da aplicação. O Extra Trees Classifier, abordado na subseção
C, mantém a base interpretável dos modelos de árvore, mas
se diferencia por incorporar aleatoriedade tanto na seleção das
amostras quanto nas divisões dos nós. Essa caracterı́stica torna
o modelo mais robusto, favorecendo uma melhor capacidade de
generalização, o que o torna uma opção interessante quando
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se busca equilı́brio entre interpretabilidade e desempenho. O
Decision Tree Classifier, descrito na subseção D, é reconhecido
por sua simplicidade e interpretabilidade. Sua estrutura em
forma de árvore facilita a visualização das regras de decisão,
o que permite compreender com clareza os fatores que in-
fluenciam a evasão. Por essa razão, é especialmente útil em
cenários onde a transparência do modelo é fundamental. No
entanto, sua estrutura única o torna mais suscetı́vel ao supera-
juste, especialmente em bases complexas. O MLP, descrito na
subseção E, é uma rede neural de múltiplas camadas capaz de
modelar relações não lineares entre variáveis. Sua aplicação
é especialmente recomendada em conjuntos de dados com
alta dimensionalidade e natureza heterogênea, como ocorre
em bases educacionais que envolvem informações acadêmicas,
demográficas e socioeconômicas. Apesar da menor interpre-
tabilidade em relação aos modelos baseados em árvores, o
MLP oferece maior flexibilidade na modelagem de padrões
complexos. Cada técnica apresenta vantagens especı́ficas, por
isso, a escolha entre elas é levada em consideração o equilı́brio
desejado entre transparência, capacidade de generalização e
complexidade dos dados.

V. RESULTADOS

Após a realização do treinamento e ajuste dos modelos por
meio da técnica de validação cruzada e a utilização do Grid
Search, foram obtidos os valores das principais métricas de
avaliação: acurácia, precisão, recall e F1-score. Essas métricas
foram calculadas com base nos dados de teste, previamente
separados, e têm como objetivo mensurar o desempenho dos
algoritmos na tarefa de prever a evasão acadêmica. Esses resul-
tados reforçam a importância de alinhar a escolha dos modelos
às caracterı́sticas da base de dados e aos objetivos da tarefa. Em
cenários como o da evasão acadêmica, com dados heterogêneos
e complexos, modelos capazes de capturar padrões não lineares
e sutis tendem a apresentar melhor desempenho preditivo.

Tabela II: Resultados a partir das métricas de avaliação.
A seguir, são apresentadas as matrizes de confusão de cada

modelo, acompanhadas da análise de seu desempenho.

Figura 3: Matriz de confusão do modelo MLP.

Na Figura 3, do modelo MLP, foram encontrados os seguin-
tes resultados:

• 1659 acertos — ao classificar que os estudantes evadiram
(Verdadeiros Positivos);

• 181 erros — na previsão de evasão para estudantes que
permaneceram no curso (Falsos Positivos);

• 400 acertos — na previsão de alunos que permaneceram
(Verdadeiros Negativos);

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

A taxa baixa de falsos negativos é particularmente relevante
do ponto de vista educacional, pois demonstra que o modelo é
capaz de identificar a maioria dos alunos em risco de evasão.

Figura 4: Matriz de confusão referente ao modelo Decision
Tree.

• 1573 acertos — ao classificar que os estudantes evadiram
(Verdadeiros Positivos);

• 165 erros — na previsão de evasão para estudantes que
permaneceram no curso (Falsos Positivos);
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• 416 acertos — na previsão de alunos que permaneceram
(Verdadeiros Negativos);

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

O resultado da matriz de confusão tem uma boa taxa de
acerto, mas ainda há espaço para melhorias na redução de falsos
negativos, como pode ser observado na Figura 4, pois esses
representam os estudantes em risco de evasão não identificados
corretamente.

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

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

• 200 erros — na previsão de evasão para estudantes que
permaneceram no curso (Falsos Positivos);

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

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

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

VI. CONCLUSÃO

Este estudo utilizou técnicas de aprendizado de máquina
para a predição da evasão acadêmica em cursos da área de
Exatas do Instituto Federal de Pernambuco (IFPE). A análise
foi realizada a partir de dados acadêmicos, demográficos e so-
cioeconômicos, com o objetivo de identificar padrões 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 (acurácia)
de 88,5%, precisão de 90%, recall de 95% e F1-Score de

92%. O modelo se destacou especialmente na identificação
dos estudantes com maior probabilidade de evasão, devido à
sua habilidade de lidar com relações complexas e não lineares
entre as variáveis. O modelo Decision Tree Classifier, apesar
de apresentar desempenho inferior, possibilitou uma melhor
compreensão dos principais fatores associados à evasão, como
o desempenho acadêmico e condições socioeconômicas. Neste
estudo o foco foi descobrir se esses modelos poderiam ser úteis
quando aplicados ao contexto da previsibilidade de evasão a
partir dos dados do sistema acadêmico do IFPE. Os resultados
obtidos indicam que há indı́cios fortes de que eles podem ser
bastante efetivos para esse tipo de análise e que, portanto,
podem contribuir significativamente para o desenvolvimento
de polı́ticas educacionais mais eficazes e para a redução dos
ı́ndices de evasão no IFPE. Como trabalhos futuros, vemos não
apenas a possibilidade de testar outros modelos, como a análise
da influência de outros critérios, não considerados nesta análise,
além de realizar uma análise com treinamentos dos modelos
com dados de outras áreas, cursos, modalidades de ensino
e instituições. Outra vertente é tentar encontrar um conjunto
mı́nimo/ótimo de critérios que permita fazer uma previsão com
percentuais de acerto ainda confiáveis.

REFERÊNCIAS
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