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RESUMO

A evasdo escolar é amplamente reconhecida como um dos maiores desafios educacionais em
todos os paises. Apesar da relevancia do tema, existem poucos estudos que identificam os
fatores de uma perspectiva quantitativa. 1sso ocorre principalmente pela falta de dados
longitudinais, essenciais para uma avaliacdo adequada dos fatores que levam a evasdo ao longo
da trajetoria do estudante. Compreender as causas da evasao e suas caracteristicas pode fornecer
valiosos subsidios para a elaboracdo de estratégias e politicas para reduzir a evasdao em cursos
técnicos ofertados pela Rede Federal de Educacdo Profissional, Cientifica e Tecnoldgica do
Brasil. O objetivo deste projeto é analisar, com a utilizacdo de técnicas de Inteligéncia Artificial,
os fatores que contribuem para a evasdo de estudantes em cursos técnicos, a partir da analise de
dados extraidos do Sistema Nacional de Informag6es da Educacao Profissional e Tecnologica
e divulgados pela Plataforma Nilo Pecanha. A pesquisa é de natureza quantitativa com a
utilizacdo das técnicas de pesquisa bibliografica e documental. A anélise e interpretacdo dos
resultados fornecera subsidios para a elaboracéo de insumos capazes de atuar nessa importante
questdo que € tdo impactante para a educacdo e formacéo técnica de estudantes, a evasdo. Para
isso, esse trabalho estd dividido em trés artigos. O primeiro, apresenta as técnicas de
aprendizado de maquina utilizadas para predizer a evasao em cursos técnicos na Rede Federal.
O segundo artigo, apresenta a analise e interpretacdo dos resultados da evasdo com uso de
SHapley Additive Explanations (SHAP). Por ultimo, o terceiro artigo apresenta a plataforma
PrevlA, um simulador desenvolvido com inteligéncia artificial para fornecer a probabilidade de
evasdo do estudante com base na insercdo de novos dados relacionados as suas caracteristicas
pessoais, sociodemograficas e do curso pretendido. Os Resultados da modelagem
computacional mostram um desempenho satisfatério do modelo, com um indice de recall de
69% de assertividade e uma area sob a curva ROC (AUC) de 78%, demonstrando a capacidade
da abordagem em apoiar 0s processos decisorios que levam a evasdo, e consequentemente, a
formular melhores politicas de assisténcia estudantil para reduzir os efeitos desse fenémeno que

causa prejuizos sociais, académicos e financeiros para a educacédo profissional no pais.

Palavras-chave: evasdo escolar; inteligéncia artificial; aprendizado de maquina; Educacédo

Profissional e Tecnologica.



ABSTRACT

School dropout is widely recognized as one of the greatest educational challenges in all
countries. Despite the relevance of the topic, there are few studies that identify the factors from
a quantitative perspective. This is mainly due to the lack of longitudinal data, which is essential
for an adequate assessment of the factors that lead to dropout throughout a student's academic
career. Understanding the causes of dropout and its characteristics can provide valuable insights
for the development of strategies and policies to reduce dropout in technical courses offered by
the Federal Network of Professional, Scientific, and Technological Education in Brazil. The
objective of this project is to analyze, using data extracted from the National System of
Information on Professional and Technological Education and disclosed by the Nilo Pegcanha
Platform, the factors that lead students in technical courses to abandon their studies, through
the use of Artificial Intelligence techniques. The research is quantitative in nature, using
bibliographic and documentary research techniques. The analysis and interpretation of the
results will provide input for the development of measures capable of addressing this significant
issue, which has such a major impact on students' education and technical training: dropout
rates. This work is divided into three articles. The first presents the machine learning techniques
used to predict dropout rates in technical courses in the Federal Network. The second article
presents the analysis and interpretation of dropout results using Shapley Additive Explanations
(SHAP). Finally, the third article presents the PrevlA platform, a simulator developed with
artificial intelligence to provide the probability of student dropout based on the insertion of new
data related to their personal and sociodemographic characteristics and the intended course. The
results of the computational modeling show satisfactory performance of the model, with a recall
rate of 69% accuracy and an area under the ROC curve (AUC) of 78%, demonstrating the
approach's ability to support decision-making processes that lead to dropout and, consequently,
to formulate better student assistance policies to reduce the effects of this phenomenon, which
causes social, academic, and financial losses for professional education in the country.

Keywords: school dropout; artificial intelligence; machine learning; Federal Network;
vocational education and training.



LISTA DE ILUSTRACOES

Figura 1 - Taxa de eficiéncia académica em cursos técnicos na Rede Federal EPCT em 2023

..................................................................................................................................... 20
Artigo 1:
Figura 1 - Taxa de eficiéncia académica em cursos técnicos na RFEPCT (2020-2023).......... 31
Figura 2 - Etapas de elaboragéo do projeto baseado no CRISP-DM..........ccccceiiviiiieniieninnn, 36
Figura 4 - Matriz de correlacdo de Pearson entre variaveis categoricas codificadas e a situacéo

08 BVASED. ... eeee ettt ettt e e et et e et e rer e e nnte e e nnreeeareee s 43
Figura 5 - Desempenho do treinamento dos modelos com cross validation.................ccc.... 53
Figura 6 - Desempenho do treinamento dos modelos com cross validation (com

NIPEIPATAMELIOS) ...ttt ettt nbne s 54
Figura 7 - Desempenho do treinamento dos modelos com cross validation - com SMOTE ... 54
Figura 8 - Matriz de confuséo do modelo CatBoost para predicdo de evaséo escolar ............ 59
Figura 9 - Curva ROC do modelo CatBoost para predicdo de evasdo escolar..............c......... 61
Figura 10 - Distribuicdo das probabilidades previstas para alunos evadidos e ndo evadidos.. 61
Figura 11 - Ordenacdo dos scores de probabilidade - Taxa de evaséo por decil ................... 62
Artigo 2:
Figura 1 - Etapas de elaboracéo do projeto baseado no CRISP-DM..........cccoceviiiiiniiiennnn, 77

Figura 2 - Percentual de evadidos registrado na base de dados apds tratamento dos dados.... 80
Figura 3 - Desempenho do treinamento dos modelos com cross validation (com parametros)

..................................................................................................................................... 85
Figura 4 - Curva ROC do modelo CatBoost para predicdo de evasdo escolar........................ 89
Figura 5 - Mapa de calor dos valores SHAP para 0 modelo testado ............ccccceeviveeiiiinennnen. 91
Figura 6 - Importancia média das variaveis com base nos valores SHAP absolutos............... 92
Figura 7 - Sumario com distribui¢do dos valores SHAP por variavel .............cccccooovevinennen. 93
Figura 8 - Influéncia individual dos atributos no resultado do modelo preditivo com SHAP

10103 (o= T 151 ) PRSP 94
Figura 9 - Influéncia dos atributos no resultado do modelo preditivo com grafico de forca

SHAP [POSICAO:L0] . e eeeeiiee et ettt e e et a e st e e et a e e snr e e e aeesnaaeeannee s 96
Figura 10 - Influéncia dos atributos no resultado do modelo preditivo com gréafico de barra

SHAP [POSICAO:L0] . ueeeeiiie ettt ettt e et a e st e e et e e e srr e e e a e e snaaeeannee s 96
Figura 11 - Influéncia individual dos atributos no resultado do modelo preditivo com SHAP

[POSICAO:LEAAB] ... ettt e e rra e nes 97
Figura 12 - Influéncia dos atributos no resultado do modelo preditivo com gréafico de forca

SHAP [POSICAO:LBA45] ... e eiiie ettt et et e e saa e e sae e e area e 98
Figura 13 - Influéncia dos atributos no resultado do modelo preditivo com gréafico de barra

SHAP [POSICAO:LDAA5] ... e eiiie ettt et e e sre e e sae e e araa e 99
Figura 14 - Impactos da idade e carga horaria minima no modelo preditivo com grafico de

dispersdo SHAP - separado por Carga Horaria Minima ..............cccoceeevee e, 100
Artigo 3:

Figura 1 - Taxa de eficiéncia em cursos técnicos na RFEPCT (2020-2023) ............cccvvee.ne. 114
Figura 2 - Ciclo de vida de projeto com CRISP-DM...........ccccceiviieiiiie e 118
Figura 3 - Etapas de elaboracdo do projeto baseado no CRISP-DM..............cccccevivvreinnnnnnn, 119
Figura 4 - Percentual de evadidos registrado na base de dados utilizada ................c.ccvvvenns 123

Figura 5 - Desempenho do treinamento dos modelos com cross validation e com ajustes de
NIPEIPAIAMELIOS. ...t et e et e e e s e e e s e e e anaeeeatee e 129



Figura 6 - Tela inicial da plataforma PrevIA.. ... 132
Figura 7 - Tela com o formulério para simulacdo da probabilidade de evasdo — Plataforma

P OV LA et e et a e e 133
Figura 8 - Resultado gerado pelo simulador de probabilidade de evasdo — Plataforma PreviA

................................................................................................................................... 134
Figura 9 - Tela com indicadores de evasdo — Plataforma PreviA ..........c.cccciiiiiiicinnn, 136

Figura 10 - Insights gerados pelo modelo GPT-40-mini da OpenAl — Plataforma PrevlA... 137
Figura 11 - Mapa dindmico de calor com a proporg¢do de evadidos por Estados — Plataforma
P OV LA e e et a e e 137
Figura 12 - Orcamento federal para assisténcia estudantil na Rede Federal de EPCT periodo
A8 2020 @ 2023 ... .eeeeie et et e e e e ae e 139
Figura 13 - Tela da plataforma PrevlA com o percentual de probabilidade de aluno que néo
evadiu no conjunto de dadoS e TESTE ........cciviiiiiiiiieiie e 141
Figura 14 - Tela da plataforma Prevl A com o percentual de probabilidade de aluno que evadiu
NO CONJUNEO de dAdOS A8 TESTE ......eeeieieiee et 142



LISTA DE TABELAS

Artigo 1:

Tabela 1 - Dicionario de dados utilizados N0 eStUAO ...........ccveviveiieiiiece e 38
Tabela 2 - Granularidade das varidveis do conjunto de dados ............cceeverieiieieiiesienie e, 39
Tabela 3 - Desempenho comparativo de modelos preditivos com base em acuracia, preciséo,
recall, F1-Score @ ROC-AUC ... ..o, 50
Tabela 4 - Desempenho dos modelos de aprendizado de maquina com ajustes de
NIPEIPATAMELIOS. ...ttt ettt neee s 50
Tabela 5 - Desempenho comparativo de modelos preditivos aplicando SMOTE.................... 51
Tabela 6 - Métricas de avaliagdo do modelo CatBoost no conjunto de teste...........cccceeveneee. 57
Tabela 7 - Métricas de desempenho global do modelo CatBoost (conjunto de teste)............. 58

Artigo 2:

Tabela 1 - Descrigdo das variaveis do conjunto de dados...........ccooeivriiriienieiieieie e 78
Tabela 2 - Desempenho dos modelos de aprendizado de maquina aplicando hiperparametros
..................................................................................................................................... 83
Tabela 3 - Métricas de avaliagdo do modelo CatBoost no conjunto de teste..........c.ccccveeueeee. 87
Tabela 4 - Métricas de desempenho global do modelo CatBoost ...........cccccccveevieeiiieeiinnnn, 89

Artigo 3:

Tabela 1 - Descricdo das variaveis da base de dados...........ccccevvvveiiiie e 120

Tabela 2 - Desempenho dos modelos de aprendizado de maquina aplicando hiperparametros
................................................................................................................................... 127

Tabela 3 - Métricas de avaliacdo do modelo CatBooSt............ccccvveviive e, 130

Tabela 4 - Categorias de risco de evasao escolar na plataforma PrevlA ............cccoevvveenen. 135



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

ACM Association for Computing Machinery

AM Aprendizado de Maquina

AUC Area Under the Curve

CAPES Coordenacdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior

CNCT Catalogo Nacional de Cursos Técnicos

CRISP Cross-Industry Standard Process

DM Data Mining

EaD Educacéo a Distancia

EDM Mineracdo de Dados Educacionais

EJA Educacéao de Jovens e Adultos

EPCT Educacdo Profissional, Cientifica e Tecnoldgica

EPT Educacdo Profissional e Tecnoldgica

FIC Formacao Inicial e Continuada

FN False Negative

FP False Positive

GPT Generative Pre-trained Transformer

1A Inteligéncia Artificial

IBGE Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica

IQR Interquartile Range

KNN K-Nearest Neighbors

LIME Local Interpretable Model-agnostic Explanations

MEC Ministério da Educacao

PNAES Plano Nacional de Assisténcia Estudantil

PNE Plano Nacional de Educacéo

PR Precisdo-Recall

PROEJA Programa Nacional de Integracdo da Educacdo Profissional com a
Educacdo Bésica na Modalidade EJA

RFEPCT Rede Federal de Educacéo Profissional, Cientifica e Tecnoldgica

ROC Receiver Operating Characteristic

RFP Renda Familiar Per Capita

RSL Revisdo Sistematica da Literatura

SETEC Secretaria de Educacéo Profissional e Tecnolégica

SHAP SHapley Additive exPlanations

SIOP Sistema Integrado de Orcamento e Planejamento

SISTEC Sistema Nacional de Informacdes da Educacdo Profissional e
Tecnoldgica

SMOTE Synthetic Minority Over-sampling Technique

SVM Support Vector Machine

TCU Tribunal de Contas da Unido

TN True Negative

TP True Positive

UE Unidade de Ensino

UF Unidade da Federacéo

UTFPR Universidade Tecnoldgica Federal do Parana

S/l Sem Informacao

XAl Inteligéncia Artificial Explicavel



E[f(x)]
f(X)
X

2
|

M
gi

LISTA DE SIMBOLOS

Valor esperado da predicdo do modelo f sobre todo o conjunto de dados (baseline).
Predicdo do modelo para a instancia especifica x.

Instancia de dados (vetor de features) sendo analisada.

Soma dos termos subsequentes (operador de somatério).

indice que representa a i-ésima variavel no modelo.

Numero total de variaveis (features) no modelo.

Valor SHAP (SHapley Additive exPlanations) da i-ésima variavel, representando
sua contribui¢do marginal para a predigéo f(x).



SUMARIO

1 INTRODUGAO ..ottt 18
1.1 PROBLEMA DE PESQUISA......cci ottt 19
O R o 1100 (=T PSR 21
1.1.2 DelimitaG8o de ESCOPO .....ccuieiiiiiiiiiiiie e 21
1.1.3 JUSHITICALIVA ...cc.vvie et 22
2 OBIETIVOS ...t 23
2.1 OBJETIVO GERAL ...ttt 23
2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS......coooeieeeeeeee e, 23
3 METODOLOGIA ..ottt sesaaesneenenes 24
3.1 METODOLOGIA DA PESQUISA......ooiiiiieieeie e 24
3.2 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS .......coovoeeeeccecceeeeeeeeeneen, 25
3.3 ESTRUTURA DA TESE.......ciiieiiiie ittt 25
4 ARTIGO L ..o 27
1 INTRODUGAO ...ttt 28
2 REVISAO DA LITERATURA ..ottt 29
2.1 EVASAO EM CURSOS TECNICOS........... SO 30
2.2 NUMEROS DA EVASAO EM CURSOS TECNICOS NO BRASIL....... 30
2.3 USO DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL NA EVASAO ESCOLAR....... 32
2.4 MODELOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA ... 33
3 METODOLOGIA ....oeievesevessvvvvvaesesars e eseserssserrsrrrnnnns 35
3.1 ENTENDIMENTO DOS DADOS........cooiiiiiiieiee e 36
3.1.1 Coleta dos dadOS ........c.eeveiiiiiiiiiiie e 37
3.1.2 DicCIONArio de DadosS..........coiuieiiieiiieiiie e 37
3.1.3 Valores presentes no conjunto de dados .........ccceeevvvviieeeiiiiiiiee e 38

3.2 ANALISE DOS DADOS: REALIZACAO DA LIMPEZA,
TRANSFORMAGCAO, ENGENHARIA DE ATRIBUTOS E ANALISE

EXPLORATORIA DOS DADOS. ......ovovivivieiiieeeeteeeeeeeeeeeeee e, 39
3.2.1 Construcao de NOVOS dadOS ........cceeiiiiiiieeiiiiiir e 40
3.2.2 Pré-processamento doS dadosS.........ccveeeiveeeeiiieeeiiiee e 41
3.2.3 Substituicao de valores Nas COlUNAS ...........ccvvvveeeiiiiiiee e, 41
3.2.4 Retirada de colunas por questdes COMPULACIONAIS ........cccvvvvveeeeiiivrereennns 41

3.2.5 Ordenacéo e substituicdo de valores com uso de Ordinal Encoder ......... 41



3.2.6 Transformacdo de variaveis categdricas em numéricas com

ONEHOENCOUEY ... e e 42
3.2.7 EXcluséo de colunas (n-1) para evitar multicolinearidade........................ 42
3.3 CORRELACOES DAS VARIAVEIS DO CONJUNTO DE DADOS...... 43
4 RESULTADOS E DISCUSSAO ... .o iieeeeeeeeeeeseeeeeeee e 45
4.1 DADOS DA EVASAO NA REDE FEDERAL EPCT ...c.ovovvveeeeeeeeeeen 45
4.2 MODELAGEM COMPUTACIONAL .....oooviinininininininnnenees 48
4.3 AVALIACAO DOS MODELOS.......coi e, 49
4.4 TESTE DOS MODELOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA............. 49
4.5 DESEMPENHO DOS MODELOS........cooviiiiiiniiinninsenns 52
4.6 TESTE E AVALIACAO DO MELHOR MODELO........cccccovevveeieeneee, 55
5 CONCLUSAOQ ..ottt 63
5 ARTIGO 2 oo 70
1 INTRODUGAO ..ot 71
2 REVISAO DA LITERATURA......oo oottt 73
2.1 SHAP (SHAPLEY ADDITIVE EXPLAINATIONS) .....ccocveviieiiieciee, 75
3 MATERIAISE METODOS ......cooeeeteeeeeeeeeeeeeeeeee e 76
3.1 COLETADOS DADOS.......ccii ettt 77
3.1.1 DeSCriGa0 d0S AadOS ......cccivvreeiiiiiieiiiii e 78

3.2 PRE-PROCESSAMENTO, LIMPEZA, TRANSFORMACAOQ,
ENGENHARIA DE ATRIBUTOS E ANALISE EXPLORATORIA DOS
DADOS. 79

3.3 ANALISE COM SHAP .o e e, 81
4 RESULTADOSE DISCUSSAO ..o, 82
4.1 MOI?ELAGEM DOS MODELOS DE APRENDIZADO QE MAQUINA82
4.2 ANALISE DOS MODELOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA........ 83
4.3 DESEMPENHO DOS MODELOS . ...t 85
4.4 DESEMPENHO DO ALGORITMO CATBOOSTCLASSIFIER............. 87
4.5 INTERPRETANDO OS RESULTADOS DO CATBOOST COM SHAP 90
5 CONCLUSAOD .o e e e e e, 101
B ART GO B oo 109
1 INTRODUGAO ...ttt 110

2 REVISAO DA LITERATURA.....c.coovieeeereeeee oo, 112



2.1 EVASAOESCOLAR................... T T T TP T TP T P TP T T T T IRTTIOT 112
2.2 REDE FEDERAL DE EDUCACAO PROFISSIONAL, CIENTIFICAE

TECNOLOGICA ..ottt ettt 113
2.3 EVASAO NA REDE FEDERAL DE EPCT ..ovoveveeeeeeeeeeee e 114
2.4 USO DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL NA EVASAO ESCOLAR..... 115
2.4.1 Algoritmos de Gradient BOSHING .......ccoovvveiiiiieiiiie e 116
2.5 PLATAFORMA WEB PARA PREDICAO DA EVASAO ESCOLAR.. 116
3 MATERIAL E METODOS ..ottt 117
3.1 CONJUNTO DE DADOS E PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS.... 119
3.1.1 Dicionario de DadosS...........ccccvvviiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeee 120
3.2 ENGENHARIA DE ATRIBUTOS: PRE-PROCESSAMENTO, LIMPEZA,
TRANSFORMAGCAO E ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS. ........ 121
3.3 ETAPA DA MODELAGEM......ooviiiiiiee e 124
3.4 ETAPA DE AVALIACAO ......oo ittt ettt 124
3.5 ETAPA DE IMPLEMENTAGAO .....ooiiiiiieeeeeeee e, 125
4 RESULTADOS ... s 125
4.1 MODELAGEM COMPUTACIONAL ...oooviiiitiiiie e 125
4.2 AVALIACAO DOS MODELOS.......cocoivivieeeeee it 126
4.3 COMPARACAO DOS MODELOS DE APRENDIZADO DE

IMAQUINA oottt ettt ettt ettt ettt ettt e et 127
4.4 DESEMPENHO DOS MODELOS........coooiiieee e 128
4.5 CATBOOSTCLASSIFIER .....cocoieei ettt 129
4.6 IMPLEMENTACAO DA PLATAFORMA PREVIA.......c.ccocvvvirerennns 130
5 DISCUSSAOQ ..ottt en s en e 138

5.1 ESTRATEGIAS PARA MITIGAR A EVASAO NA REDE FEDERAL 138
5.2 ACONTRIBUICAO DA PLATAFORMA PREVIA PARA MITIGAR A

EVASAO EM CURSOS TECNICOS ......ovivieeeieeeeeeeeee e, 141
6 CONCLUSAO, LIMITACOES E TRABALHOS

FUTUROS ...ttt ettt ettt eaenaen, 144
7 CONSIDERACOES FINAISDA TESE ....cocceiiieeeeee e 155
REFERENCIAS. ..ottt eee e, 158

apéndice a — Projeto disponibilizado no Github....................... 160



1 INTRODUCAO

O abandono dos estudos representa um problema de grande impacto econdmico e social
no Brasil. Estima-se que o pais perca cerca de R$ 220 bilhes por ano, valor correspondente a
cerca de 3% do PIB nacional, devido a fatores associados ao abandono escolar, como menor
tempo em atividades produtivas, remuneragdes inferiores e expectativa de vida reduzida
(BARROS et al., 2021).

A evasdo escolar pode ser compreendida como a situacdo em que estudantes, apés
iniciarem seus cursos, abandonam ou se desligam antes da conclusdo. Assim, é caracterizada
pelo rompimento do percurso formativo do estudante, manifestando-se no desligamento
institucional ou na desisténcia do curso antes da obtencéo do diploma. Essa condicdo, por sua
vez, acarreta na estagnacao do crescimento profissional e da mobilidade social, aléem de gerar
efeitos psicoldgicos adversos, como a diminuicdo da autoestima e do senso de propdsito
(PEDDITZI, 2021).

No ambito da educacdo profissional e tecnologica (EPT), esse fenbmeno é reconhecido
como um problema de grande relevancia em escala global. Diversos estudos internacionais tém
demonstrado crescente preocupacdo com esse fendmeno, revelando que paises de diferentes
contextos socioecondmicos buscam compreender os fatores associados ao abandono escolar,
com o objetivo de formular politicas publicas eficazes e estratégias de prevencdo (Y1 et al.,
2015). Nesse contexto, 0 Brasil ndo é uma excecdo. A realidade brasileira reflete os desafios
enfrentados em outras na¢des no que diz respeito a permanéncia dos estudantes na EPT.

A literatura especializada aponta certo consenso sobre os fatores que afetam a conclusao
em cursos técnicos, como aspectos socioecondmicos, institucionais e individuais. No entanto,
ainda existem divergéncias quanto aos fatores especificos que exercem maior influéncia na
decisdo do estudante de abandonar o curso (Y1 et al., 2015). Predominam as abordagens
centradas no comportamento do estudante, com énfase na identificacdo de motivacdes
individuais para o abandono. No entanto, hd uma lacuna importante relacionada a avaliacdo de
variaveis contextuais que pode afetar a decisdo do aluno de permanecer ou ndo no Ccurso
(BOHN; DEUTSCHER, 2022).

A evasdo na EPT representa um obstaculo significativo ao desenvolvimento
socioecondmico de um pais, especialmente em um contexto em que a demanda por qualificacédo
profissional se intensifica progressivamente. A interrup¢do precoce dos estudos técnicos ou de

programas de aprendizagem profissional ndo compromete apenas a formacéo dos individuos,



mas também suas chances de inserc¢do ou reinser¢do no mercado de trabalho, além de dificultar
0 acesso a novas oportunidades educacionais (BESSEY; BACKES-GELLNER, 2015).

Dados recentes de auditoria realizada pelo Tribunal de Contas da Unido (TCU), em
2024, revelaram que os cursos técnicos ofertados pela Rede Federal de Educagdo Profissional,
Cientifica e Tecnoldgica (RFEPCT) apresentaram uma taxa média de evasdao de 41%,
evidenciando a gravidade do problema no ambito da educacdo profissional publica federal
(BRASIL, 2024).

O uso de técnicas de aprendizado de maquina tem se consolidado como uma ferramenta
promissora para a identificacdo de padrfes e a previsdo de comportamentos a partir da analise
de dados. No campo educacional, essas técnicas, especialmente com uso de algoritmos de
classificagdo, estdo sendo utilizadas para prever a probabilidade de evaséo escolar, permitindo
uma atuacao preventiva por parte das instituicdes de ensino. Ao antecipar casos de abandono,
é possivel implementar estratégias mais eficazes de retencdo e apoio ao estudante (MATZ et
al., 2023; RASTROLLO-GUERRERO; GOMEZ-PULIDO; DURAN-DOMINGUEZ, 2020;
BAKER; SIEMENS, 2014).

Sob essa perspectiva, &€ possivel incorporar técnicas de inteligéncia artificial na
construcdo de modelos preditivos voltados a identificacdo da evasdo em cursos técnicos
ofertados pela RFEPCT.

Diante desse cenario, este trabalho propde uma contribuicdo a area da educacéo
profissional e tecnoldgica por meio do desenvolvimento de uma modelagem computacional
baseada em algoritmos de aprendizado de maquina. O objetivo é estimar a probabilidade de
evasdo em cursos técnicos, oferecendo uma ferramenta analitica que pode subsidiar acoes
institucionais preventivas e formulacdo de politicas publicas voltadas a permanéncia e ao éxito

estudantil.

1.1 Problema de pesquisa

Os elevados indices de evasdo em cursos técnicos representam um desafio persistente
para os sistemas de ensino. Essa problematica ganha contornos ainda mais preocupantes,
considerando os significativos investimentos realizados por meio do or¢camento federal para
garantir a manutencdo e a expansdo da RFEPCT. Essa rede tem como missdo central ampliar o
acesso a educacdo técnica de qualidade em todo o territério nacional, o que torna a alta taxa de
evasdo um fator critico que compromete a efetividade das politicas publicas e a alocagédo
eficiente de recursos (BRASIL, 2025).



Figura 1 - Taxa de eficiéncia académica em cursos técnicos na Rede Federal EPCT em 2023
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Fonte: elaborado pelo autor a partir de dados da Plataforma Nilo Pecanha, 2025.

Por outro lado, os modelos computacionais baseados em técnicas de aprendizado de
maquina tém se tornado cada vez mais sofisticados e capazes de oferecer alto grau de precisdo
na analise de dados estruturados.

A aplicacdo de modelagem computacional, permite o desenvolvimento de modelos
preditivos capazes de estimar a probabilidade de evasdo em cursos técnicos, utilizando dados
publicos disponibilizados pela plataforma oficial da Rede Federal de EPCT, mantida pelo
Ministério da Educacao (MEC).

Considerando esse cenario, aliado ao dominio ainda limitado de profissionais técnicos
e gestores que tenham conhecimento de técnicas estatisticas e de predi¢do para identificar os
motivos que levam a evasdo em cursos técnicos, surgem algumas questdes centrais que podem
ser direcionadas para predizer a evasdo em cursos técnicos ofertados pela RFEPCT:

H& um padrdo recorrente entre os estudantes que evadem dos cursos técnicos na
RFEPCT?

Quais variaveis sao mais relevantes para indicar os fatores associados a evasao escolar
em cursos técnicos?

E possivel utilizar técnicas de inteligéncia artificial para detectar padrdes de evasdo de
forma confiavel?

De que maneira a inteligéncia artificial pode, a partir dos dados disponiveis, contribuir

para a previsdo da evasdo de estudantes na educagéo profissional técnica?



Diante dessas indagacdes, este projeto tem como objetivo central responder a seguinte
pergunta de pesquisa:

O uso de técnicas de inteligéncia artificial pode contribuir para identificar a
probabilidade de evasdo de estudantes em cursos técnicos ofertados pela Rede Federal de
EPCT?

1.1.1 Hipdtese

Embora o uso de técnicas de inteligéncia artificial para anélise preditiva ndo seja uma
inovagdo recente, ainda se faz necessaria uma analise criteriosa das varidveis disponibilizadas
pelo MEC, referentes a Rede Federal de EPCT, a fim de avaliar sua aplicabilidade na
identificacdo dos fatores associados a evasao discente.

O fato € que desde a criacdo da Rede Federal em 2008 ndo ha evidéncia de que tenha
sido realizado um estudo de abrangéncia nacional com o objetivo de predizer a evasdo em
cursos técnicos a partir dos dados publicos disponiveis.

A implementacdo de modelos computacionais baseados em aprendizado de maquina
apresenta-se como uma estratégia promissora para identificar os principais fatores que
contribuem para o abandono dos cursos técnicos na Rede Federal de EPCT (MACHADO;
FERREIRA; COSTA, 2021).

Considerando o contexto das taxas elevadas de evaséo escolar nos cursos técnicos, este
estudo parte da seguinte hipotese de pesquisa:

A aplicacéo de técnicas de aprendizado de maquina, com base nos dados registrados no
Sistema Nacional de Informacbes da Educacdo Profissional e Tecnoldgica (Sistec) e
disponibilizados pela Plataforma Nilo Pecanha (PNP), possibilita realizar uma analise preditiva

eficaz da evasdo escolar em cursos técnicos ofertados pela Rede Federal de EPCT.

1.1.2 Delimitacdo de Escopo

Este estudo utilizard a base de microdados de matricula, denominada "Eficiéncia
Académica"”, referente ao ano de 2023, disponibilizada publicamente na Plataforma Nilo
Pecanha. Serdo considerados apenas 0s cursos do tipo técnico, totalizando aproximadamente
145 mil registros de matriculas provenientes de todas as instituicbes que compdem a Rede

Federal de EPCT em ambito nacional.



Os dados serdo submetidos a processos de analise, tratamento, limpeza e sele¢do, de
modo a prepara-los para o treinamento de modelos de aprendizado de maquina. Em seguida,
serdo identificadas as principais métricas de desempenho e a aplicacdo dos dados de teste, com
0 objetivo de avaliar, explicar e selecionar o modelo preditivo mais eficaz.

Por fim, os resultados obtidos serdo descritos e disponibilizados por meio de uma
plataforma online, que permitira tanto a simulacdo da probabilidade de evasdo, com base na
insercdo de novos dados individuais de estudantes, quanto o acesso aos principais indicadores
da evaséo escolar na Rede Federal de EPCT, possibilitando a visualizag&o de chance percentual

de evasdo em cursos técnicos selecionados.

1.1.3 Justificativa

Considerando a importancia do ensino técnico profissionalizante como instrumento de
promocdo da educacdo integral e de ampliagdo da empregabilidade, torna-se imprescindivel
investigar os fatores que contribuem para a evasdo escolar nesse segmento especifico. A evasao
escolar é amplamente reconhecida como um dos principais desafios enfrentados pelo sistema
educacional brasileiro, sendo que os indices nacionais permanecem elevados em comparagao
com aqueles observados em paises desenvolvidos (BRASIL, 2023).

A realizacdo de analises sobre os dados educacionais da Rede Federal, com o proposito
de promover o sucesso na formagéo técnica por meio da aplicacdo de técnicas de inteligéncia
artificial, representa uma proposta inovadora e ainda pouco explorada no ambito do servico
publico. Tal abordagem pode contribuir significativamente para o aumento da eficiéncia e para
a eficacia dos processos institucionais, promovendo o uso estratégico dos recursos tecnolégicos
ja disponiveis como suporte a tomada de decisbes mais assertivas no aprimoramento de
politicas publicas voltadas ao enfrentamento da evasdo escolar na EPT.

A administracdo publica, nesse sentido, deve buscar solu¢cdes que promovam maior
agilidade, transparéncia e efetividade em seus servicos e sistemas, objetivando o éxito dos
estudantes que buscam uma via de desenvolvimento pessoal e insercdo qualificada no mercado
de trabalho por meio da educacéo profissional pablica.

O uso de técnicas de inteligéncia artificial tem se mostrado promissor na construcdo de
modelos preditivos que otimizam a experiéncia do usuario e ampliam a capacidade de acdo dos
gestores. No caso especifico da evasdo em cursos técnicos, essas ferramentas podem direcionar

intervencdes e politicas especificas voltadas a retencdo e ao sucesso académico dos discentes.



2 OBJETIVOS

O objetivo geral e os especificos do projeto serdo apresentados nas se¢des seguintes.

2.1 Objetivo Geral

O presente estudo tem como objetivo geral ampliar a compreensdo sobre os fatores
associados a evasdo escolar em cursos técnicos na Rede Federal de EPCT, com o propoésito de
auxiliar na formulagéo de politicas publicas voltadas a promocéo da eficiéncia académica. Para
iSS0, propde-se 0 desenvolvimento de uma modelagem computacional baseada em técnicas de
inteligéncia artificial, e assim, implementar uma ferramenta web capaz de simular a
probabilidade de evasdo em cursos técnicos, possibilitando a¢des preventivas mais eficazes por

parte das instituicGes de ensino.

2.2 Objetivos Especificos

Para o alcance do objetivo geral proposto, 0s seguintes objetivos especificos foram
estabelecidos:

e Revisar a literatura cientifica e a legislacéo relacionada a tematica da evasdo escolar na
Rede Federal de EPCT;

e Investigar o uso de técnicas de aprendizado de maquina como ferramenta preditiva de
evasao escolar em cursos técnicos;

e Aplicar algoritmos de aprendizado de maquina com o intuito de desenvolver modelo
preditivo para evasao escolar (artigo 1);

e Interpretar e explicar os resultados do modelo de aprendizado de maquina escolhido
(artigo 2);

e Apresentar uma aplicacdo web baseada em inteligéncia artificial que permite simular a

probabilidade de um estudante evadir de cursos técnicos (artigo 3).



3 METODOLOGIA

Nesta secdo, sera apresentada a metodologia utilizada na pesquisa, bem como uma visao
geral dos procedimentos utilizados para o desenvolvimento da tese.

3.1 Metodologia da Pesquisa

A pesquisa realizada é de natureza aplicada, tendo como objetivo gerar conhecimentos
que possam ser utilizados na resolucdo de problemas concretos e especificos do contexto
educacional, em especial na Rede Federal. A abordagem adotada é quantitativa, caracterizando-
se pelo uso de técnicas estatisticas para mensuracdo e analise dos dados, possibilitando
compreender relacGes entre varidveis, causas e efeitos relacionados a evasao escolar.

De acordo com Creswell (2010), a pesquisa quantitativa permite testar teorias de forma
objetiva, examinando a relacdo entre varidveis mensuraveis por meio de instrumentos
padronizados. Os dados obtidos sdo analisados com o auxilio de procedimentos estatisticos, o
que viabiliza a formulacao de inferéncias, explicacdes alternativas, generalizacdes e replicagdes
dos resultados.

Além disso, utilizou-se o procedimento de pesquisa bibliografica, com base em livros,
artigos cientificos, teses, dissertacGes e anais de congressos. Essa abordagem visa construir um
referencial tedrico robusto e confidvel sobre a temética estudada (YIN, 2015). Segundo Cervo,
Silva e Bervian (2007), a pesquisa bibliografica busca explicar problemas a partir de referéncias
teoricas ja publicadas e pode ser conduzida de forma independente ou complementar a outras
modalidades de pesquisa, como a descritiva ou a experimental.

Quanto as ferramentas e recursos computacionais utilizados para o desenvolvimento do
projeto, destacam-se: o ambiente de desenvolvimento Visual Studio Code (VSCode), com
suporte a linguagem Python 3.11.4 e ao Jupyter Notebook. Foram empregadas bibliotecas
reconhecidas na ciéncia de dados, como Pandas 2.3.1, NumPy 2.2.6, Matplotlib 3.10.3, Plotly
6.2.0, Scikit-learn 1.6.1, Streamlit 1.47.0, OpenAl 0.28.0, GeoPandas 1.1.1, Pickle 3.13.5,
Optuna 4.5.0, SHAP 0.48.0, entre outras.

Para a estruturacdo das etapas da modelagem computacional, adotou-se a metodologia
CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining). Essa metodologia é utilizada
em projetos de mineracdo de dados e aprendizado de maquina, por oferecer uma estrutura
iterativa e sistematizada para o desenvolvimento de solucdes baseadas em dados (CHAPMAN
et al., 2000). Sua aplicacdo permitiu uma organizacao eficiente das etapas, desde a compreensao

do negdcio até a implementacéo final do modelo preditivo.



3.2 Procedimentos Metodoldgicos

O desenvolvimento deste projeto teve inicio com uma ampla pesquisa bibliogréfica,
com o intuito de identificar o estado da arte acerca da evaséo escolar na EPT, bem como analisar
0 grau de aprofundamento com que o tema vem sendo explorado nos ultimos anos. A partir
dessa fundamentacdo tedrica, procedeu-se a andlise quantitativa dos dados disponiveis, com
foco nos indices de evasdo registrados nos cursos técnicos ofertados pela Rede Federal de
EPCT.

A pesquisa bibliografica possibilitou a compreensdo das principais abordagens
metodologicas e conceituais adotadas pelos pesquisadores no estudo da evasdo escolar. Alem
disso, foram revelados os impactos significativos desse fendbmeno em diversas dimensdes
sociais e econémicas, evidenciando a complexidade do problema. Destaca-se, nesse contexto,
a crescente producdo cientifica voltada a aplicacdo de técnicas de inteligéncia artificial na
predicdo da evasdo escolar, o que demonstra o potencial dessas tecnologias como instrumentos
de apoio a gestdo educacional.

A obtencdo e analise dos dados referentes a evasdo escolar nessa rede permitiram o
mapeamento de caracteristicas predominantes do fendmeno, favorecendo a identificagdo de
padrdes e variaveis mais associadas a evasdo. A abordagem quantitativa adotada forneceu
subsidios relevantes para o entendimento dos fatores determinantes da evasdo no contexto da
EPT.

Por fim, a aplicacéo de algoritmos de aprendizado de maquina possibilitou a construcéo
e validacdo de um modelo preditivo voltado a antecipacdo de possiveis casos de evasao escolar,
atendendo ao objetivo central deste estudo. As etapas metodoldgicas seguidas ao longo da
pesquisa, bem como os resultados obtidos, serdo detalhadas em cada artigo académico

elaborado.

3.3 Estrutura da tese

Além deste capitulo de introducdo e um capitulo final com as consideracdes finais da
tese, este trabalho esta organizado em trés artigos.
No primeiro artigo sdo explorados os algoritmos de aprendizado de maquina aplicados

a predicdo da evasdo em cursos técnicos da Rede Federal de Educacdo Profissional, Cientifica



e Tecnoldgica (RFEPCT). O estudo analisa os principais métodos utilizados e seus fundamentos
tedricos, com énfase nos algoritmos de boosting, apresentando uma comparacdo de
desempenho entre diferentes modelos. Além disso, sdo apontadas as limitacGes das abordagens
existentes e sdo indicadas perspectivas para pesquisas futuras no campo da predicdo
educacional.

Com base nos resultados do primeiro estudo, o segundo artigo aprofunda a analise da
evasdo ao investigar os fatores que influenciam esse fendmeno, utilizando técnicas de
interpretacdo de modelos no contexto da Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl), com uso do
método SHAP (SHapley Additive exPlanations). O artigo discute a relevancia de variaveis
institucionais, académicas e sociais, evidenciando como cada uma impacta as taxas de
permanéncia e evasdo. A partir dessa analise, sdo propostas reflexdes sobre como tais resultados
podem orientar politicas e estratégias de mitigacdo da evasdo na Rede Federal de EPCT.

Por fim, o terceiro artigo apresenta a plataforma PrevlA, uma ferramenta que simula a
probabilidade de evasdo em cursos técnicos na Rede Federal de EPCT construida a partir do
modelo desenvolvido e testado nos estudos anteriores. A plataforma integra diferentes
dimensdes analiticas e fornece indices e relatdrios preditivos que podem apoiar a gestdo
educacional. Além disso, o artigo discute desafios técnicos e institucionais de sua
implementacdo, bem como as potenciais contribuicdes da PrevlA para o fortalecimento das

estratégias de acompanhamento e prevencéo da evasao na Rede Federal de EPCT.
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RESUMO

A evasdo escolar é um dos principais desafios educacionais em escala global e afeta diretamente
a qualidade da formacdo profissional e a insercdo dos estudantes no mercado de trabalho. No
contexto brasileiro, os cursos técnicos ofertados pela Rede Federal de Educagéo Profissional,
Cientifica e Tecnologica apresentam indices elevados de evasdo, o que compromete a
efetividade das politicas publicas e o aproveitamento dos investimentos realizados. Este estudo
tem como objetivo desenvolver um modelo computacional capaz de prever a evasao em cursos
técnicos dessa rede, utilizando técnicas de aprendizado de maquina. A pesquisa utiliza analise
bibliografica e documental com a aplicacdo de algoritmos de inteligéncia artificial,
especialmente o algoritmo CatBoost, voltado a classificacdo preditiva. O modelo foi treinado a
partir de varidveis com dados pessoais, demograficos e académicos dos estudantes. Os
resultados demonstram um desempenho aceitavel, alcancando indice de recall de 69% e area
sob a curva ROC (AUC) de 78%. Esses indicadores evidenciam a capacidade do modelo em
antecipar casos potenciais de evasdo e auxiliar nos processos decisorios institucionais. A
principal contribuicdo do estudo consiste na proposi¢do de uma modelagem computacional que
possa auxiliar gestores e formuladores de politicas publicas a identificar perfis de risco e a
implementar acdes preventivas. Ao propor subsidios para reduzir a evasdo em cursos técnicos,
a pesquisa contribui para fortalecer a eficiéncia académica dessa rede, minimizar danos sociais

e financeiros e ampliar as oportunidades de formacéo profissional no Brasil.

Palavras-chave: evasdo escolar; aprendizado de maquina; CatBoost; cursos técnicos; Rede

Federal.
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ABSTRACT

School dropout is one of the main educational challenges on a global scale and directly affects
the quality of professional training and the integration of students into the labor market. In the
Brazilian context, technical courses offered by the Federal Network of Professional, Scientific,
and Technological Education have high dropout rates, which compromises the effectiveness of
public policies and the use of investments made. This study aims to develop a computational
model that can predict dropout rates in technical courses in the Federal Network, using machine
learning techniques. The research uses bibliographic and documentary analysis with the
application of artificial intelligence algorithms, especially the CatBoost algorithm, focused on
predictive classification. The model was trained using variables with students' personal,
demographic, and academic data. The results show acceptable performance, achieving a recall
rate of 69% and an area under the ROC curve (AUC) of 78%. These indicators demonstrate the
model's ability to anticipate potential cases of dropout and assist in institutional decision-
making processes. The main contribution of the study is the proposal of a computational model
that can help managers and public policy makers identify risk profiles and implement
preventive actions. By proposing subsidies to reduce dropout rates in technical courses, the
research contributes to strengthening the academic efficiency of the Federal Network,
minimizing social and financial damage, and expanding professional training opportunities in
Brazil.

Keywords: school dropout; machine learning; CatBoost; technical courses; Federal Network.

1 INTRODUCAO

A evasao escolar caracteriza-se pelo rompimento do vinculo do estudante com um curso
de formacéo, ocorrendo de forma antecipada a sua concluséo, independentemente da duracéo
total originalmente definida.

A evasdo nos cursos de educacao profissional e tecnologica (EPT) constitui-se como um
grave entrave ao progresso socioeconémico nacional, sobretudo em um cenario de crescente
demanda por méo de obra qualificada. O abandono antes da formacéo técnica ou de programas
de aprendizagem gera prejuizos que afetam diretamente as possibilidades de empregabilidade
e a capacidade de retorno ao mercado de trabalho dos cidaddos, bem como limita seu acesso as
trajetérias educacionais futuras (BESSEY; BACKES-GELLNER, 2015; HOLTMMANN;
SOLGA, 2023).

Na EPT, a evasdo € um problema de relevancia mundial, conforme atestam diversas
pesquisas internacionais. Os estudos apontam para uma preocupacao crescente em compreender

0s motivos do abandono escolar, visando a criagcdo de estratégias e politicas publicas de



prevencdo (Y1 et al., 2015). Nesse contexto, a realidade do Brasil ndo € excecdo,
compartilhando os mesmos obstaculos de outras nagdes para garantir a continuidade dos
estudantes na educacao profissional e tecnoldgica.

A andlise das causas da evasdo escolar pode incluir uma variedade de elementos, que
vao desde caracteristicas individuais até fatores familiares, sociais, aspectos do sistema de
ensino e a relevancia curricular dos cursos (Y1 et al., 2015). A literatura ainda é dominada por
perspectivas que focam no comportamento e nas motivagoes individuais do estudante, deixando
uma lacuna significativa na investigacéo de varidveis contextuais que influenciam a deciséo de
permanéncia (BOHN; DEUTSCHER, 2022).

A gravidade do problema da evasédo na EPT ofertada pela Rede Federal de Educagéo
Profissional, Cientifica e Tecnoldgica (RFEPCT) foi revelada por uma auditoria do Tribunal de
Contas da Uniéo (TCU), em 2024, que apresentou uma taxa média de evaséo de 41% nos cursos
técnicos (BRASIL, 2024a).

As técnicas de aprendizado de maquina, notadamente os algoritmos de classificagéo,
consolidam-se como um método promissor para a predicdo de comportamentos por meio da
analise de dados. Aplicadas ao campo educacional, permitem predizer o risco de evasdo escolar,
0 que viabiliza as instituicGes de ensino uma atuacao proativa na implementacéo de medidas de
retencdo e apoio ao estudante (RASTROLLO-GUERRERO; GOMEZ-PULIDO; DURAN-
DOMINGUEZ, 2020).

Sob essa perspectiva, surge a necessidade de incorporar tecnicas de Inteligéncia
Artificial (IA) na construcdo de modelos preditivos voltados a identificacdo da evasdo em
cursos técnicos ofertados pela RFEPCT.

Diante desse cenario, este artigo prop8e uma contribuicdo a area da educacédo
profissional e tecnoldgica por meio do desenvolvimento de uma modelagem computacional
baseada em algoritmos de aprendizado de maquina. Serdo aplicadas diferentes técnicas de
classificacdo com o objetivo de identificar aquela que apresenta melhor desempenho na
predicdo da evasdo em cursos técnicos. A ferramenta resultante podera subsidiar acGes
institucionais preventivas e orientar a formulacédo de politicas publicas voltadas a permanéncia

e ao éxito estudantil.

2 REVISAO DA LITERATURA



2.1 Evasdo em cursos técnicos

O abandono de um curso técnico antes de seu término, conhecido como evaséo escolar,
é um conceito claro, porém suas causas apresentam inimeros fatores. A reflexdo sobre o tema
envolve desde caracteristicas individuais dos estudantes e suas condi¢Ges familiares e sociais
até elementos estruturais da educacdo e a relevancia da utilidade dos componentes curriculares
(BRASIL, 2023a).

Estudos ja realizados sobre a evasdao escolar confirmam, ainda que parcialmente, os
fatores que contribuem para o afastamento dos estudantes da EPT. Aqueles que ndo concluem
uma formac&o profissionalizante frequentemente atribuem sua desisténcia a auséncia de apoio
social, apontando esse fator como central para a decisdo de abandonar os estudos
(MEEUWISSE; SEVERIENS; BORN, 2010).

De acordo com pesquisa realizada na Hungria, a evasédo escolar € influenciada por um
conjunto de fatores que abrangem o ambiente escolar e o familiar. Entre esses determinantes,
estdo as experiéncias anteriores do aluno na escola, suas condi¢cbes de moradia, a situacéo
socioecondmica e o contexto do mercado de trabalho local (CSEHNE PAPP; HEDER-RIMA;
DAJNOKI, 2021).

A influéncia do mercado de trabalho na deciséo de evadir varia conforme o contexto
nacional. Pesquisas mostram que, no Canada, condicdes econdmicas adversas como baixos
salarios e alto desemprego, correlacionam-se com menor evasdo, enquanto uma idade mais
avancada dos estudantes aumenta o abandono. Em contraste, na Suica, a abundancia de
empregos para nao qualificados eleva a evasdo. Ja na Italia, ndo foi detectada uma relacéo
significativa entre o desemprego regional e o fendmeno da evasdo escolar (BESSEY;
BACKES-GELLNER, 2015).

Bdhn e Deutscher (2022), em uma revisdo abrangente da literatura, sistematizaram 666
causas potenciais para a evasdo na educacdo profissional e tecnoldgica a partir de 70 estudos.
Suas analises revelaram gque a maioria das pesquisas se concentram no ambito das motivacoes
e comportamentos individuais dos estudantes. No entanto, os autores identificaram uma lacuna
critica na producdo académica sobre o tema e apontaram que poucos foram os estudos que
buscaram avaliar as condi¢es do ambiente e sua influéncia na evasdo (BOHN; DEUTSCHER,

2022), sinalizando assim a necessidade de maior investigacdo sobre fatores contextuais.

2.2 NUumeros da evasao em cursos técnicos no Brasil



Os dados quantitativos referentes as matriculas e as taxas de evasdo nos cursos técnicos
da RFEPCT sdo sistematicamente consolidados e divulgados através da plataforma Nilo
Pecanha (PNP), conforme estabelecido pelo Ministério da Educacdo (MEC) (BRASIL, 2023).
Esses indicadores sdo publicados anualmente, ap6s o encerramento do periodo letivo,
constituindo-se como importante ferramenta de monitoramento para gestores educacionais.

Segundo a metodologia oficial estabelecida pela PNP, a taxa de evasdo escolar é
definida como:

"O percentual de matriculas que perderam vinculo com a instituicdo de
ensino no ano de referéncia, sem terem concluido o curso, em relacéo ao
total de matriculas registradas no mesmo periodo” (BRASIL, 2019, p.
27).
O calculo € realizado mediante a seguinte formula matematica:
Evadidos (%) = (Evadidos / Total de Matriculas) x 100.

A evasdo é calculada por ciclo de matriculas:

“Um ciclo de matricula envolve a oferta de um curso com uma carga
horéaria definida, com mesma data de inicio e mesma previsdo de término,
visando englobar um conjunto de matriculas de alunos para obtencao de
uma mesma certificacdo ou diploma. A analise do indicador “por ciclo”
é realizada considerando a situacdo de matricula dos alunos com fim de
ciclo previsto para o ano anterior ao de referéncia. ” (BRASIL, 2019, p.
27).

Assim, 0 método de analise da PNP realiza o levantamento das situagdes de matriculas
um ano apds o término do ciclo. Portanto, as matriculas do ano de 2023, por exemplo, séo
referentes a ciclos que terminam em 2022.

A figura 1 apresenta a evolugdo das taxas de evasdo em turmas concluidas na RFEPCT
no periodo de 2020 a 2023.

Figura 1 - Taxa de eficiéncia académica em cursos técnicos na RFEPCT (2020-2023)
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Fonte: elaborado pelo autor a partir de dados da Plataforma Nilo Pecanha, 2025.

2.3 Uso de Inteligéncia Artificial na evaséo escolar

As técnicas de aprendizado de maquina mais comuns empregadas, nomeadamente sao:
arvores de decisdo (MURTHY, 1998), redes neurais (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN,
2009; MITCHELL, 1997), naive bayes (DOMINGOS; PAZZANI, 1997), random forest
(BREIMAN, 2001), K-Nearest Neighbors (MITCHELL, 1997), regressdo logistica (LONG,
1997) e maquinas de vetores de suporte (BURGES, 1998).

O aprendizado de maquina € um campo de estudo voltado a analise, desenvolvimento e
aplicacdo de algoritmos capazes de construir modelos preditivos ou decisorios de forma
indutiva, a partir de dados. Segundo Mitchell (1997), um programa de computador aprende a
partir de uma experiéncia em uma classe de tarefas quando seu desempenho nessas tarefas,
avaliado por uma métrica adequada, melhora ao longo do tempo em decorréncia da experiéncia
acumulada.

Os meétodos de aprendizado de maquina sdo classificados em trés abordagens principais:
aprendizado supervisionado, ndo supervisionado e aprendizado por refor¢co. No aprendizado
supervisionado, o modelo é treinado a partir de exemplos rotulados, ou seja, pares entrada-saida
previamente conhecidos, com o objetivo de aprender uma funcdo de mapeamento que se
generalize bem para novos dados. Ja o aprendizado ndo supervisionado busca identificar

padrdes, estruturas ou agrupamentos nos dados sem a presenca de rotulos ou respostas



explicitas, sendo utilizado em tarefas como reducdo de dimensionalidade e andlise de
agrupamentos. Adicionalmente, o aprendizado por reforgo baseia-se na interagdo entre um
agente e o ambiente, em que o aprendizado ocorre por meio de recompensas ou penalidades
atribuidas as a¢des tomadas, com o objetivo de maximizar uma funcéo de retorno ao longo do
tempo (RUSSELL; NORVIG, 2010).

As principais tarefas abordadas no &mbito do aprendizado de maquina, incluem a
classificagéo, a regresséo e o agrupamento (clustering). A classificacdo consiste na predicdo da
categoria ou classe a qual uma determinada observacdo pertence, € utilizada em problemas
como diagndstico médico, deteccdo de fraude e identificacdo de evasdo escolar. A regressao,
por sua vez, tem como objetivo a estimativa de valores numeéricos continuos com base em um
conjunto de varidveis preditoras, sendo Gtil em aplicacbes como previsdo de precos, demanda
de mercado ou temperatura. O agrupamento, por outro lado, busca identificar e organizar
automaticamente conjuntos de dados em clusters, ou grupos, formados por observacGes
similares entre si, sem a necessidade de rotulos pre-definidos, sendo frequentemente empregado
em segmentacdo de clientes e analise exploratoria de dados (HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN, 2009).

A aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina para a previsdo da evasdo escolar
tem sido explorada na literatura cientifica, demonstrando avangos metodoldgicos significativos
e a obtencdo de resultados relevantes (BAKER; SIEMENS, 2014; MATZ et al., 2023;
RASTROLLO-GUERRERO; GOMEZ-PULIDO; DURAN-DOMINGUEZ, 2020).

2.4 Modelos de aprendizado de maquina

A aplicacdo de classificadores de aprendizado de maquina tem se mostrado eficaz em
tarefas de classificacao binaria, especialmente em contextos preditivos como a identificacdo da
evasdo escolar (KRUGER; BRITTO; BARDDAL, 2023). Os algoritmos a seguir sio
reconhecidos por sua robustez, versatilidade e desempenho em diferentes dominios de
aplicacao.

Support Vector Machine (SVM)

O Support Vector Machine (SVM) é um algoritmo de classificacdo supervisionada que
utiliza os dados de treinamento para definir sua funcdo de decisdo, sendo comumente
empregado em problemas de aprendizado de maquina binario (RUSSELL; NORVIG, 2010).

Sua principal funcionalidade consiste na construgdo de um hiperplano em um espago N-



dimensional, sendo N o nimero de atributos do conjunto de dados, com o objetivo de separar,
da forma mais clara possivel, as diferentes classes presentes nos dados. Esse hiperplano é
definido de modo a maximizar a margem entre os pontos das duas classes, promovendo maior
capacidade de generalizagdo do modelo.

Linear Support Vector Classifier (Linear SVC)

O Linear SVC ¢é uma variacao do algoritmo Support Vector Machine que utiliza uma
funcdo de kernel linear. E eficaz em espacos de alta dimensionalidade e busca encontrar o
hiperplano 6timo que maximiza a margem entre as classes. Sua eficiéncia computacional o
torna adequado para tarefas de classificacdo binaria com muitos atributos, especialmente
quando a separacgdo entre as classes pode ser aproximada por uma fungédo linear (RIFKIN;
CLAO, 2003).

K-Nearest Neighbors (KNN)

O KNN ¢ um algoritmo de classificacdo supervisionada baseado em instancias, cuja
funcéo de decisdo é determinada pelos dados de treinamento, sendo, portanto, considerado um
método ndo parametrico. Sua premissa basica consiste em representar cada instancia como um
ponto em um espaco N-dimensional, sendo N o numero de atributos das observacdes. A
classificagdo de uma nova instancia é determinada com base na classe majoritaria entre os k
vizinhos mais proximos, definidos por uma métrica de distancia, geralmente a distancia
Euclidiana. De acordo com Mitchell (1997), o KNN parte do pressuposto de que instancias
proximas no espaco de atributos tendem a compartilhar a mesma classe, o0 que permite inferir
padrdes sem a necessidade de um modelo de treinamento explicito.

Arvores de Deciso

Classificadores baseados em arvores de decisdo sdo métodos supervisionados que
operam por meio da divisdo recursiva do conjunto de dados em subconjuntos cada vez mais
homogéneos, com base em valores dos atributos. Essa estrutura hierarquica resulta em nos de
decisdo e folhas, sendo estas associadas as classes finais. O processo de aprendizado consiste
na identificacdo dos atributos que mais contribuem para a separacdo das classes, formando
regras de decisdo interpretaveis (MURTHY, 1998).

Random Forest

O Random Forest € um algoritmo de aprendizado supervisionado baseado em conjuntos
de arvores de decisdo. Ele utiliza 0 método de bagging (bootstrap aggregating) para construir
multiplas arvores com subconjuntos aleatorios dos dados e dos atributos. A predicdo final é

feita por votacéo (classificacdo) dos resultados de cada arvore. Essa estratégia reduz a variancia



do modelo e melhora sua capacidade de generalizagdo, sendo especialmente eficaz em
problemas com muitas variaveis e possiveis interacdes entre elas (BREIMAN, 2001).

Regressao Logistica

A Regressdo Logistica € um modelo estatistico utilizado para tarefas de classificacéo
binéria. Baseia-se na funcdo logistica (sigmdide) para modelar a probabilidade de ocorréncia
de uma classe como func&o linear dos atributos de entrada. E valorizada por sua simplicidade,
interpretabilidade e desempenho competitivo em cenérios com dados linearmente separaveis
(HOSMER; LEMESHOW, 2000).

XGBoost (Extreme Gradient Boosting)

O XGBoost é uma técnica de aprendizado baseada em boosting, que constrdi modelos
sequenciais de arvores de decisdo com o objetivo de corrigir 0s erros das arvores anteriores.
Utiliza uma funcgéo de perda diferenciavel e técnicas de regularizacdo para evitar o sobreajuste,
sendo altamente eficiente em termos de tempo e desempenho preditivo. Seu uso tem se
destacado em competicdes de ciéncia de dados e aplicacdes praticas que exigem alta acuracia
(CHEN; GUESTRIN, 2016).

LightGBM (Light Gradient Boosting Machine)

O LightGBM é uma implementacdo otimizada do algoritmo de gradient boosting,
desenvolvida para melhorar a velocidade e o consumo de memoria em grandes volumes de
dados. Diferencia-se por utilizar a estratégia de crescimento de arvore baseada em folhas
(leafwise), ao invés do método tradicional levelwise, 0 que permite obter maior acuracia em
menor tempo de treinamento. E particularmente eficaz para conjuntos de dados com alta
dimensionalidade (KE et al., 2017).

CatBoost (Categorical Boosting)

O CatBoost € um algoritmo de aprendizado de maquina baseado em gradient boosting,
com foco especial no tratamento eficiente de variaveis categoricas. Diferencia-se de outros
algoritmos de boosting por incorporar técnicas avancadas como Ordered Boosting e Target
Statistics, que evitam o target leakage durante o treinamento. Além disso, o CatBoost realiza a
conversao automatica de atributos categdricos, reduzindo a necessidade de pré-processamento.
O modelo é robusto, apresenta alta acuracia e tem se mostrado eficaz mesmo em conjuntos de
dados heterogéneos e desbalanceados (DOROGUSH et al., 2018).

3 METODOLOGIA



A abordagem metodoldgica foi estruturada em cinco etapas principais: entendimento do
negécio; entendimento dos dados por meio da coleta e pré-processamento; preparacdo dos
dados com foco em engenharia de atributos e andlise exploratéria; construcdo dos modelos
preditivos; e avaliacdo de desempenho.

Para orientar o desenvolvimento da parte computacional do estudo, foi utilizada as cinco
primeiras etapas da metodologia CRISP-DM (CRoss Industry Standard Process for Data
Mining) (MARTINEZ, 2019). O CRISP-DM aborda partes de um problema, definindo um
modelo de processo que fornece uma estrutura para a execucao de projetos independentes da
tecnologia utilizada.

Trata-se de um processo que orienta as atividades de mineracdo de dados de forma
sistematica, favorecendo a organizacao e o controle das etapas envolvidas, desde a compreensdo
do problema até a avaliacdo e implementacdo dos modelos preditivos (IBM, 2023).

A figura 2 apresenta uma visao geral do fluxo de execucédo dessas etapas, destacando as

atividades realizadas e os artefatos utilizados em cada fase do processo.

Figura 2 - Etapas de elaboracéo do projeto baseado no CRISP-DM
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3.1 Entendimento dos dados



A fase de entendimento dos dados teve como propdsito realizar uma analise exploratoria
inicial para compreender o fenbmeno da evasdo. A deteccdo de padrdes e inconsisténcias neste
estagio € fundamental, pois serve como alicerce para as demais fases do projeto, assegurando
que a modelagem seja baseada em dados confiaveis e consistentes.

3.1.1 Coleta dos dados

O conjunto de dados utilizado neste estudo foi obtido por meio do Portal de Dados
Abertos do Governo Federal (BRASIL, 2023). A origem dos dados é a Plataforma Nilo
Pecanha, disponivel no portal do Ministério da Educacdo (BRASIL, 2024a).

A base contempla informacdes referentes as matriculas de alunos da RFEPCT no ano
de 2023, totalizando 145.831 registros. As informacBes incluem dados demogréficos,
institucionais e académicos relacionados aos cursos técnicos. Convém destacar que os dados ja
se encontram rotulados com base na variavel referente a categoria da situagéo de matricula.

A andlise considerou apenas os dados de matriculas em cursos do tipo técnico. Essa
delimitacdo fundamenta-se na legislacéo que rege a RFEPCT, a qual estabelece que, no minimo,
50% da oferta educacional das instituicdes dessa rede deve ser destinada a educacéo tecnica de
nivel médio (BRASIL, 2008). Além disso, a exigéncia de uma carga horaria minima de 800
horas para esses cursos permite um acompanhamento anual da trajetéria académica dos
estudantes.

Além da base principal, também foi incorporada ao projeto uma base de dados referente
as regides metropolitanas do Brasil, disponibilizada pelo Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE) (IBGE, 2023).

O objetivo dessa integracao foi identificar as unidades de ensino localizadas em regides
metropolitanas, a fim de investigar se a localizacdo geografica exerce alguma influéncia
significativa sobre a probabilidade de evasdo escolar. A hipotese é que fatores territoriais, como
infraestrutura urbana, mobilidade e acesso a oportunidades, exercam influéncia sobre a

permanéncia dos estudantes nos cursos técnicos.
3.1.2 Dicionério de Dados

Com o intuito de garantir a clareza e a reprodutibilidade da analise, apresenta-se a seguir
o dicionario de dados. Ele fornece a descricdo estruturada de todas as variaveis que compdem

0 conjunto de dados utilizado na investigacdo do fenbmeno da evasao.



Tabela 1 - Dicionario de dados utilizados no estudo

Variavel Descricao Tipo
o Situacdo do aluno em relagdo a matricula: em Categorica
Categoria situacdo (target) . : .
curso, concluido ou evadido. nominal
Cor/raca Cor ou raga autodeclarada do aluno: branca,  Categorica
¢ preta, parda, amarela ou indigena. nominal
Idade do aluno no momento da matricula ou da Numérica
Idade :
coleta dos dados, em anos. discreta
. : - Categorica
Sexo Género do aluno: masculino ou feminino. g
nominal
. Faixa de renda familiar do aluno, classificada Categorica
Renda familiar . P )
em diferentes niveis. ordinal
. . Modalidade em que o aluno estuda: presencial Categorica
Modalidade de ensino ~ que o P 9
ou educacéo a distancia. nominal
. Forma de oferta do curso: subsequente, Categorica
Tipo de oferta i ) )
concomitante ou integrado. nominal
Turno Turno de estudo: matutino, vespertino, noturno Categorica
ou integral. nominal
Nome do curso técnico no qual o aluno estda ~ Categorica
Nome de curso . .
matriculado. nominal
. - Area de conhecimento ou eixo tecnolégico ao  Categorica
Eixo tecnologico )
qual o curso pertence. nominal
. Carga horaria minima exigida para conclusdo  Numeérica
Carga horéaria minima ;
do curso, expressa em horas. discreta
. « Estado da instituicdo de ensino (ex.: SP, RJ,  Categorica
UF (Unidade da Federacdo) ¢ ( )
BA). nominal
. Municipio onde esta localizada a unidade de  Categorica
Municipio . ;
ensino. nominal
Reio Regido geogréafica do Brasil: Norte, Nordeste, Categorica
g Centro-Oeste, Sudeste ou Sul. nominal
o Nome da instituicdo da RFEPCT a qual a Categorica
Instituicao . ;
unidade pertence. nominal
. . Nome da unidade de ensino onde o curso Categorica
Unidade de ensino (UE) o g
técnico ¢ ofertado. nominal
Regido metropolitana da UE Indica se a unidade de ensino esta localizada  Categorica
(Unidade de Ensino) em uma regido metropolitana (sim ou nao). nominal

Fonte: elaborado pelo autor, 2025.

3.1.3 Valores presentes no conjunto de dados

A seguir, apresenta-se 0s valores Unicos de cada variavel. Esta andlise visa caracterizar
a diversidade e a granularidade dos dados, sendo fundamental para identificar inconsisténcias,

orientar a codificacdo de categorias e preparar a base para a modelagem preditiva.



Tabela 2 - Granularidade das variaveis do conjunto de dados

Variavel

Descricao

CATEGORIA_SITUACAO (Alvo)

COR_RACA

IDADE

SEXO

Classifica a situacdo da matricula do aluno como Em
curso, Concluido ou Evadido.

Autodeclaragéo de cor ou raga do aluno: Branca,
Preta, Parda, Amarela ou Indigena ou Nao
informado;

Faixa etaria dos alunos varia entre 4 e 84 anos,
indicando a necessidade de analise de outliers para
identificacdo de valores extremos.

Género do aluno: Masculino, Feminino ou Nao
informado.

Faixas salariais ordenadas: 0 < RFP <0,5; 0,5 <RFP

RENDA_FAMILIAR_PER_CAPITA<1,0; 1,0<RFP <1,5; 1,5 <RFP <2.,5; 2,5 <RFP <

MODALIDADE_DE_ENSINO

TIPO_DE_OFERTA

TURNO

NOME_DO_CURSO

EIXO_TECNOLOGICO

CARGA_HORARIA_MINIMA

UF
MUNICIPIO

REGIAO
INSTITUICAO
UNIDADE_DE_ENSINO

REGIAO_METROPOLITANA_UE

3,5; RFP > 3,5; Nao declarada.

Modalidade educacional: Educacéo Presencial ou
Educacéo a Distancia.

Forma de ingresso no curso técnico: Subsequente,
Proeja - Subsequente, Concomitante, Proeja —
Concomitante, Integrado ou Proeja - Integrado.

Turno de realizagdo das aulas: Matutino, Vespertino,
Noturno ou Integral.

Registro de 140 diferentes cursos técnicos ofertados.

Agrupamento dos cursos em 13 eixos tecnologicos,
conforme o Catalogo Nacional de Cursos Técnicos
(CNCT).

Trés categorias de carga horaria minima exigida: 800,
1.000 e 1.200 horas, conforme o CNCT.

Representacao das 27 Unidades Federativas do Brasil.
Registro de matriculas em 550 municipios distintos.

Corresponde as cinco grandes regides geogréaficas do
Brasil: Norte, Nordeste, Centro-Oeste, Sudeste e Sul.

Conjunto de 62 instituicdes da RFEPCT com
matricula no conjunto de dados de 2023.

Matriculas em 618 unidades de ensino distribuidas em
todo o territorio nacional.

Indica se a unidade de ensino esta situada em regido
metropolitana, com os valores Sim ou Nao.

Fonte: elaborado pelo autor, 2025.

3.2 Analise dos dados: realizacédo da limpeza, transformacéo, engenharia de atributos e

analise exploratdria dos dados.



A exploracdo das principais caracteristicas do conjunto de dados teve o intuito obter

uma compreensdo abrangente da estrutura das informacBes e identificar possiveis pontos

criticos antes da etapa de modelagem. A analise exploratoria foi essencial para garantir a

qualidade dos dados, orientar a escolha de técnicas de pré-processamento e definir estratégias

adequadas para a construcdo de modelos preditivos. Os seguintes aspectos foram abordados:

Andlise de valores nulos: identificacdo das variaveis com dados ausentes, bem como a
avaliacdo da proporcao desses valores em relacdo ao total de registros (PYLE, 1999).
Contagem de valores unicos por variavel: analise de valores distintos por coluna,
especialmente para variaveis categoricas. Essa analise foi relevante para identificar a
cardinalidade das variaveis e avaliar a necessidade de codifica¢cbes adequadas (ex.: one hot
encoding, label encoding), principalmente para algoritmos sensiveis a esse aspecto.
Visualizacdo da quantidade de dados por variavel: representacdo grafica do volume de
observagOes associadas a cada variavel, auxiliando na identificagcdo de possiveis
inconsisténcias, desequilibrios ou erros de preenchimento.

Anaélise de outliers: identificacdo de valores como o intervalo interquartil (IQR) e o desvio
padrdo, identificando assim 0s extremos em variaveis numéricas. A presenca de outliers
pode impactar negativamente o desempenho de algoritmos de aprendizado de maquina,
sendo fundamental trata-los de forma criteriosa (HAN; KAMBER; PEI, 2022).
Distribuicdo dos dados: avaliacdo do comportamento estatistico das varidveis numéricas
(ex.: média, mediana, desvio padrdo, assimetria) e categoricas (ex.: frequéncia absoluta e
relativa), buscou-se compreender a dispersao, tendéncias centrais e possiveis assimetrias
nos dados.

Apresentacdo da categoria da variavel alvo: analise da distribui¢do da categoria da variavel
de interesse em termos de distribui¢do entre as classes (evadido, em curso e concluido),
com énfase no balanceamento entre as categorias.

Anélise das variaveis em relacao a variavel alvo: exploracdo da relacdo entre as variaveis
explicativas e a variavel de saida, com o objetivo de identificar padrdes relevantes para a

predicao.

3.2.1 Construcdo de novos dados

Houve integracdo com base externa, como o0s dados de regides metropolitanas

fornecidos pelo IBGE, permitindo o enriquecimento da analise sob a perspectiva geografica. A
variavel alvo CATEGORIA_SITUACAO foi convertida em um formato binario (evadido = 1;



ndo evadido = 0), de forma a viabilizar sua utilizagdo em algoritmos de classificagéo
supervisionada (PANG et al., 2021).

3.2.2 Pré-processamento dos dados

As variaveis categoricas foram codificadas por meio das técnicas OneHotEncoder ou
Ordinal Encoder, conforme a natureza ordinal ou nominal da variavel. O conjunto de dados foi
dividido em treino e teste com o uso da técnica Stratified KFold, mantendo a propor¢do da
variavel alvo nas amostras, 0 que € essencial para evitar viés na avaliagdo dos modelos
(BRANCO; TORGOSO; RIBEIRO, 2016).

3.2.3 Substituicdo de valores nas colunas

A padronizacdo dos valores na coluna "Cor/Raga” foi uma etapa crucial para assegurar
a consisténcia categoérica da variavel, um requisito fundamental para analises estatisticas
confiaveis. Essa intervencao é particularmente relevante em bases educacionais, onde variaveis
sensiveis, como a autodeclaracdo étnico-racial, frequentemente apresentam registros
inconsistentes ou incompletos, o que pode comprometer a qualidade da modelagem (BRASIL,
2023).

3.2.4 Retirada de colunas por questdes computacionais

A reducdo da dimensionalidade foi aplicada para aumentar a eficiéncia computacional,
reduzir o tempo de treinamento e mitigar o risco de overfitting (DOMINGUES et al., 2022;
HAN; KAMBER; PEI, 2022). Para tanto, as colunas "municipio™ e "unidade_de_ensino" foram
excluidas devido a sua alta cardinalidade, que imporia um custo computacional excessivo
durante a codificacdo e o armazenamento. Adicionalmente, a variavel categorica original
"renda_familiar" foi suprimida apos a criacdo de sua versdo codificada em valores numéricos
ordinais. Essa deciséo visou eliminar redundancias e assegurar maior clareza no conjunto final

de atributos preparado para a modelagem.

3.2.5 Ordenacdo e substituicdo de valores com uso de Ordinal Encoder

O tratamento de variaveis categoricas ordinais é uma etapa fundamental na preparacéo
de dados para modelos de aprendizado de maquina. Para a variavel "Renda Familiar", cujas
faixas possuem uma hierarquia natural bem definida (da menor para a maior), aplicou-se o
OrdinalEncoder da biblioteca Scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011). Esta técnica é a mais



adequada para esse contexto, pois preserva a relacdo de ordenamento inerente aos dados,
convertendo as categorias em uma sequéncia de inteiros que reflete sua ordem relativa. Dessa
forma, garante-se que os algoritmos de aprendizado possam interpretar corretamente a natureza
progressiva da informacdo, otimizando o processo de modelagem (HAN; KAMBER; PEl,
2022).

3.2.6 Transformagdo de variaveis categoricas em numéricas com OneHotEncoder

Para garantir a compatibilidade com algoritmos de aprendizado de maquina que exigem
entradas numéricas, varidveis categdricas nominais sem uma relacéo de ordem inerente, foram
codificadas utilizando a técnica One-Hot Encoding. Por meio do OneHotEncoder da biblioteca
Scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011), cada categoria Unica foi transformada em uma nova
coluna binaria (valor 0 ou 1), indicando a presenca ou auséncia daquela categoria especifica
para cada observacéo.

3.2.7 Excluséo de colunas (n-1) para evitar multicolinearidade

A multicolinearidade entre variaveis explicativas pode prejudicar a estabilidade e a
interpretacdo de modelos de aprendizado de maquina, sobretudo aquelas sensiveis a correlacdes
entre atributos. Para mitigar esse problema em variaveis codificadas via One-Hot Encoding,
adotou-se a estratégia de remocao de uma categoria de referéncia n-1 (PILLAI; RIJU MOHAN,
2024).

Ao realizar a codificacdo de variaveis categoricas por meio do OneHotEncoder, foi
gerado um conjunto de colunas binarias correspondente ao nimero de categorias distintas da
variavel original. Como as colunas binarias geradas por essa codificacdo sdo linearmente
dependentes, pois sdo mutuamente excludentes, a retencdo de todas as categorias introduziria
multicolinearidade perfeita (JAMES et al., 2021). Dessa forma, para cada variavel categorica
submetida ao processo, uma coluna foi eliminada, mantendo-se apenas n-1 colunas para

representar as categorias originais.

Apos a elaboracdo da engenharia de atributos, o conjunto de dados apresentou leve

desbalanceamento conforme figura 3:

Figura 3.2 - Percentual de evadidos registrado na base de dados apds pré-processamento



58.7%

41.3%

Categoria de evadidos

Fonte: elaborado pelo autor com biblioteca Python, 2025.

A andlise da taxa de evasdo apresentada no grafico revela que 41,3% dos estudantes
evadiram dos cursos técnicos na RFEPCT, enquanto 58,7% nao evadiram.

3.3 Correlacbes das variaveis do conjunto de dados

O coeficiente de correlacdo de Spearman foi 0 método utilizado, pois permite avaliar a
relacdo entre duas variaveis quando se dispde de dados ordinais ou de classificacdo. O objetivo
é analisar o nivel e a direcéo da relagdo monotonica entre as variaveis, de forma que coeficientes
altos sugerem que as ordens relativas dos individuos em uma variavel séo parecidas com as
ordens na outra variavel (SPEARMAN, 2010; DELLINGER, 2017).

Neste estudo, a utilizacdo da correlacdo de Spearman permitiu a andlise combinada de
variaveis numeéricas e categoricas, que foram previamente convertidas em representacdes
binarias (0 e 1). Isso possibilitou a identificacdo de padrdes de associacdo significativos entre
0os atributos analisados. As variaveis nome_de curso, municipio, instituicao e
unidade_de_ensino foram excluidas da elaboracéo da matriz devido a sua alta cardinalidade, o

que poderia resultar em uma apresentacdo visual pouco agradavel.

Figura 4 - Matriz de correlacdo de Spearman entre variaveis categoéricas codificadas e a
situacdo de evasédo
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A figura 4 apresenta a matriz de correlacdo de Spearman, construida a partir dos
coeficientes de correlacdo e assumindo que os valores representados séo p-valores associados
aos testes de signficancia, e ndo coeficientes de correlacdo, conforme a formatacdo de tabela.
De modo geral, a matriz indica que as relagdes entre as variaveis sdo fracas, com a maior parte
dos coeficientes proximos de zero. As correlacbes mais evidentes concentram-se em pares
conceitualmente relacionados, como idade e turno noturno (correlacdo positiva moderada),
sugerindo que alunos mais velhos tendem a se matricular em cursos noturnos, e tipo de oferta
integrado e modalidade presencial, que apresentam correlacdo negativa consistente, refletindo
diferencas estruturais entre essas formas de oferta. Além disso, ha correlacGes negativas entre
alguns eixos tecnologicos, o que é esperado, pois a codifica¢do binaria (one-hot encoding) faz
com que a presenga em um eixo exclua a participagdo em outro. Essas associa¢es, embora
estatisticamente significativas, ndo indicam causalidade, mas coeréncia com a organizacéo

académica dos cursos.



4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Dados da evasao na Rede Federal EPCT

A compreesnséo dos dados de evasdo na RFEPCT por meio de uma analise descritiva e
comparativa foi um passo essencial para entender os padrdes de permanéncia e abandono
escolar. A figura 5 exibe graficos descritivos relacionados a dez variaveis do modelo de dados.
As variaveis nome_de_curso, municipio, uf, instituicao e unidade_de_ensino foram excluidas
da elaboracdo devido a sua alta cardinalidade, o que poderia resultar em uma apresentacdo
visual ilegivel. Esses graficos foram elaborados com base na classificagdo das matriculas em
trés condi¢cdes académicas: concluidas, evadidas e em curso. A visdo proporciona a comparagao
da distribuicéo dos alunos com base em diversos atributos sociodemograficos, institucionais e
académicos, permitindo a deteccdo de padrdes, assimetrias e comportamentos diferenciados
vinculados a cada tipo de matricula.

Figura 5 - Distribuicdo das matriculas por situacdo académica e caracteristicas
sociodemograficas e institucionais



Categoria da Situagéo Género
7 (S04%) Situagdc da matricula
BN Concluidos.
Concluidos 68,567 (47 0%) Femining W Evadidos
. Em Cursa
30,225 (43.3%)
Evadidos. 60,285 (41.3%) Masculing 30,607 (43.9%)
8,941 (12.8%)
15 (27.3%)
Em Curso 16.979 (11.6%) S |35 (63.6%)
5(9.1%)
0 20000 0000 60000 80000 100000 0 10000 20000 30000 50000 60000
Quantidade de matriculas Quantidade de matriculas
Cor/Raga Renda Familiar
24,325 (53.3%) 13,785 (50.6%)
Branca 16,754 (36.7%) 0,5<RFP==1 : 1%)
4.540 (10.0%) D7a
15 815 (37 6%)
5.807 {41.6%) Méio declarada 21,107 (50.8%)
Preta 6,084 (44.4%) x
21 (14.0%) 18,925 (48.1%)
7,796 (37.4%) 0<RFP<=0,5 3 5%)
Nao declarada 10,302 (49.5%) -
2,734 (13.1%) 727 (54.5%)
1.5<RFP<=2.5 5.3%)
29,619 (47 0%) (10.2%)
Parda 26,053 (41.3%) 9,363 (50.5%)
A0 (1.7%) 1<RFP<=1,5 mﬁﬁl
749 (45.0%) ¥
Amarsla 693 (41.6%) 2,408 (59.2%)
123 (13 4%) 25<RFP<=35 10 (32 2%)
5 (8 6%)
361 (40 8%) 2,736 (59.2%)
Indigena | 398 (42.7%) RFP>35 Ah2 132 .:f%) !
154 (16.5%) (BA%)
0 10000 20000 30000 40000 o 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000
Quantidade de matriculas Quantidade de matriculas
Medalidade de Ensino Tipo de Oferta
2,814 (28.7%)
‘Concomitante 5,674 (57 .9%)
(13.4%)
13,726 (28.0%)
Educago Presencial Subsequents 27,325 (55.8%)
7,880 (16.1%,)
15,006 (11.4%) 50,712 (62.9%)
Integrade 23,098 (28.6%)
6,837 (8 5%)
1,150 (18.4%)
PROEJA - Integrada 3,884 (65.4%)
5,034 (36.4%) 909 (15.3%)
69 (25.5%)
Educagao a Distancia 8,925 (50.0%) PROEJA - Concomitante | 173 (83.8%)
29 (10.7%)
1,883 (136%) 96 (41.2%)
PROEJA - Subsequente | 131(56.2%)
6 (26%)
o 20000 40000 60000 80000 100000 o 10000 20000 30000 40000 50000 ‘60000 70000 80000
Quantidade de malriculas Quantidade de matriculas
Turno Regido Geografica
22,366 (54.7%)
Noturno 18,431 (58.1%) Sudeste 13,934 (34.0%)
4,625 (11.3%)
14,604 (52.6%) 9,641 (44.5%)
Matutine 10,095 (36.2%) sul 9,653 (44.5%)
3,127 (11.2%) 2,389 (11.0%)
12,363 (46.2%) 22471 (45.5%)
Vespertino 11,115 (41.5%) Nordeste 21,078 (42.5%)
3,262 (12.3%) 6,060 (12 2%)
28,284 (63 6%) 6,680 (43.4%)
Integral 12,718 (28.6%) Centro-Oeste 7,148 (46 5%)
3,442 (7.7%) 4,548 (10.1%)
5,034 (36.4%) 7.409 (40.6%)
Nao se aplica 6,925 (50.0%) Narte 5,472 (46 5%)
1,883 (13.6%) 2,367 (12.9%)
0 10000 20000 30000 40000 0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000
Quantidade de malriculas Quantidade de matriculas
Regido Metropolitana ‘Carga Horéria Minima
15,024 (46.0%)
14,043 (43.0%
40,488 (48 4%) o0 T ! '
13,358 (49.6%)
NAD 34 467 (41.2%) 1000 10,951 (40 6%)
2,636 (9.8%)
8,612 (10.3%) 40,171 (46.7%)
1200 35,198 (40.9%)
10,707 (12.4%)
2 (9.1%)
1600 |17 (77.3%)
28,079 (45.1%) 3(12.6%)
12 (13.3%)
El 25,818 (41.5%) 2000 |66 (73.3%)
12 {13.3%)
8,367 (13.4%)
3000 |10 (38.5%)
16 (61.5%)
0 10000 20000 20000 000 50000 60000 o 10000 20000 20000 000 50000 60000
Quantidade de matriculas Quantidade de matriculas

Fonte: elaborado pelo autor com biblioteca Python, 2025.

A andlise dos dados de evasdo da Rede Federal de EPCTevidencia que se trata de um
fendmeno consideravel, representando 41,3% do total de matriculas, percentual proxima ao de



alunos que concluiram os cursos (47,0%). Do ponto de vista sociodemogréfico, a maior taxa de
evasao é observada entre os alunos do sexo masculino (43,9%), proporcdo ligeiramente superior
a dos que concluem os cursos (43,3%), em consonancia com estudos que associam género
masculino a maior probabilidade de abandono escolar (GREIG, 2019; BOHN; DEUTSCHER,
2022). Em relacdo a cor/raca, 0s grupos mais vulneraveis sdo os estudantes pretos (44,4%) e
indigenas (42,7%), enquanto que alunos brancos apresentam os menores indices de evasdo, com
36,7%, 0 que revela a persisténcia de desigualdades raciais no que se refere a permanéncia
escolar. No que diz respeito a renda familiar do estudante, desconsiderando 0s casos sem
informac&o, os alunos que recebem entre 0 e 0,5 sal&rio minimo (38,5%) e entre 1 e 1,5 salario
minimo (38,4%) sdo 0s que mais abandonam em seus grupos, ao passo que aqueles com renda
entre 2,5 e 3,5 salarios minimos (32,2%) e acima de 3,5 salarios minimos (32,3%) apresentam
menores taxa de evasdo, em linha com evidéncias de que condi¢cdes socioecondémicas mais
desfavoraveis aumentam o risco de evasdo (RUMBERGER et al., 1990).

Em relacdo as caracteristicas institucionais e académicas, a modalidade de Educagdo a
Distancia apresenta a maior taxa de evasdo (50,0%). Esse indice € significativamente superior
ao observado no grupo da Educacéo Presencial, que registra uma taxa de 40,4% (WOODLEY;
SIMPSON, 2014). Quanto ao tipo de oferta, 0s cursos concomitantes registram taxa de evasdo
de 57,9%. Enguanto que no ambito do PROEJA, 0s cursos integrados concentram o maior
numero absoluto de evadidos (65,4%), possivelmente em funcdo do perfil heterogéneo e das
condicBes de wvulnerabilidade do publico atendido. Em contraste, os cursos integrados
apresentam as menores taxas de evasao (28,6%), configurando-se como a oferta com maior
capacidade de retencdo estudantil (BRIDGELAND; DILIULIO; BALFANZ, 2009).

A analise do turno da oferta revela que a evasdo € mais acentuada nos cursos técnicos
noturnos, que concentra 59,1% dos alunos que abandonaram os estudos, sendo, assim, o turno
com maior risco de evasdo escolar. Esse padréo sugere que fatores externos podem ter impacto,
como a necessidade de concliliar trabalho e estudo, algo frequente entre os estudantes desse
turno (GONCALVES; PASSOS; PASSOS, 2005). Em sentido oposto, 0s cursos em tempo
integral exibem as menores taxas de evasdo (28,6%), reforcando a ideia de que uma
permanéncia mais prolongada na instituicdo e um vinculo mais sélido com a escola contribuem
para a permanéncia dos alunos.

Em termos regionais, as maiores taxas de evasdo sdo observadas nas regibes Norte e
Centro-Oeste (46,5%), enquanto a regido Sudeste apresenta a menor proporcdo de evadidos
(34,0%). Isso destaca diferencas regionais consideraveis (BOHN; DEUTSCHER, 2022).

Considerando a localiza¢do das instituicdes, observa-se que aquelas situadas fora das areas



metropolitanas apresentam uma taxa de evasdo menor (41,2%) em comparagdo com as
localizadas em areas metropolitanas (41,5%). O que indica que o abandono ndo € um problema
restrito ao ambiente urbano-metropolitano. Ademais, isso indica a importancia de estratégias
institucionais de permanéncia que considerem as especificidades territoriais e socioecondémicas
dos estudantes (ALVAREZ; ALVES; MATOS, 2021).

Por fim, em relag8o a carga horéria minima, os cursos de 800 horas registram as maiores
taxas de evasdo, aproximdamente 43,0%, enquanto cargas horarias mais elevadas (1.600 horas
ou mais) apresentam percentuais elevados, embora a interpretacdo desses resultados demande
cautela em funcéo do baixo nimero de matriculas nessas ofertas.

Os resultados reforcam que a evasdo na RFEPCT é fortemente condicionada por fatores
socioecondmicos, regionais e pelo desenho pedagdgico dos cursos, exigindo a¢des especificas,
articuladas a politicas de apoio académico e social e a estratégias de organizacdo curricular mais

sensiveis as condicdes de vida dos estudantes

4.2 Modelagem computacional

A modelagem envolveu a aplicacdo de algoritmos de aprendizado de maquina com o
propésito de prever a evasdo escolar com base no conjunto de variaveis explicativas.
Inicialmente, os dados foram divididos em dois subconjuntos: 80% para treinamento e 20%
para teste, garantindo que os dados de teste ndo fossem utilizados no processo de treinamento,
que € uma boa pratica para evitar vazamento de dados (data leakage) e permitir uma avaliacdo
mais realista do desempenho dos modelos (GERON, 2019).

O parametro random_state da funcdo train_test split() foi utilizado para controlar a
aleatoriedade na divisdo dos conjuntos de treinamento e teste, assegurando que a amostragem
fosse reproduzivel em execucdes futuras do cddigo. A aplicacdo do parametro teve como
objetivo assegurar a consisténcia dos experimentos e possibilitar a comparacgédo objetiva entre
diferentes configuracdes de modelos (HANA; LOFSTEAD, 2022).

Durante o pré-processamento, foi aplicada a funcdo fit_transform() apenas sobre os
dados de treino, enquanto os dados de teste foram submetidos unicamente ao método
transform(), assegurando que o modelo ndo fosse influenciado por informacdes do conjunto de
teste durante o aprendizado.

O processo de modelagem teve como foco a identificacdo do algoritmo com melhor
desempenho para avancar as etapas seguintes, como selecdo de atributos, ajuste de

hiperparametros e avaliacéo final. Para isso, foram considerados tanto a média dos ROC-AUC



scores obtidos nas validagbes cruzadas quanto o equilibrio entre viés e variancia, visando

selecionar um modelo generalizavel e com bom desempenho preditivo.

4.3 Avaliagéo dos modelos

Foram treinados e comparados diversos algoritmos de aprendizado de maquina. Para
garantir uma avaliacdo robusta e reduzir o viés decorrente do deshbalanceamento do alvo
(evasdo), foi empregada a técnica de validacdo cruzada estratificada (stratified k-fold cross-
validation), tornando o processo de validacdo mais confidvel em contexto de desbalanceamento
(KUHN; JOHNSON, 2013).

A principal métrica adotada para avaliacdo dos modelos foi 0 ROC-AUC score, uma
vez que a acuracia pode ser enganosa em cenarios com classes desbalanceadas. O ROC-AUC
permite avaliar a capacidade do modelo em distinguir entre as classes, independentemente de
sua distribuig&o.

Durante o processo de modelagem, também foram aplicadas técnicas de selecdo de
caracteristicas e ajustes de hiperparametros, visando aprimorar o desempenho dos modelos e
reduzir a complexidade computacional. A etapa de ajuste foi realizada com abordagens
sistematicas de busca pelos melhores hiperparametros, otimizando os resultados de acordo com
a metrica de interesse.

Apos a selecdo do modelo com melhor desempenho, foi realizada a avaliacdo final
utilizando o conjunto de teste, permitindo observar o comportamento do modelo em um cenario

realista de producéo.

4.4 Teste dos modelos de aprendizado de maquina

Apos o treinamento dos modelos de aprendizado de maquina, procedeu-se a fase de teste
com o objetivo de avaliar o desempenho geral de cada algoritmo na predicao da evasao escolar.
Para essa etapa, foi utilizado um conjunto de teste separado, composto exclusivamente por
dados ndo utilizados durante o treinamento.

Foram testados nove algoritmos: CatBoost, XGBoost, LightGBM, Support Vector
Machine (SVM), Random Forest, Linear SVC, K-Nearest Neighbors (KNN), Regressao
Logistica e Arvore de Decisdo. Cada modelo foi previamente treinado utilizando validacio

cruzada estratificada no conjunto de treinamento.



Os modelos foram avaliados com base em seu desempenho médio nas dobras da
validacdo cruzada, e posteriormente testados no conjunto de teste para verificagdo de sua
capacidade preditiva fora da amostra de treinamento. Os resultados obtidos possibilitaram a
comparagao objetiva entre os algoritmos, subsidiando a escolha do modelo mais adequado para
uso em producao.

Inicialmente, foi elaborada a pontuacdo de desempenho considerando as métricas de
acurécia, precisdo, recall, F1-score e ROC-AUC dos nove classificadores.

Tabela 3 - Desempenho comparativo de modelos preditivos com base em acurécia, precisao,
recall, F1-score e ROC-AUC

Modelo Acuracia Precisdo Recall Fl-score ROC-AUC
CatBoost 0,72 0,69 0,59 0,64 0,78
XGBoost 0,71 0,67 0,58 0,63 0,69
LightGBM 0,71 0,67 0,58 0,62 0,69
Linear SVC 0,68 0,64 0,52 0,57 0,66
SVM 0,68 0,64 0,52 0,57 0,66
Random Forest 0,68 0,62 0,57 0,59 0,66
KNN 0,68 0,62 0,56 0,59 0,66
Logistic Regression 0,68 0,64 0,49 0,56 0,65
Decision Tree 0,66 0,61 0,52 0,56 0,64

Fonte: elaborado pelo autor com biblioteca Python, 2025.

A tabela demonstra que o modelo CatBoost apresentou o melhor desempenho geral,
destacando-se principalmente na métrica de ROC-AUC, com valor de 0,78, seguida de acuracia
(0,72) e precisdo (0,69). Em comparacdo, 0 XGBoost e 0 LightGBM mantém desempenhos
competitivos, com métricas proximas, especialmente na acuracia (ambos com 0,71) e no ROC-
AUC (0,69).

Os algoritmos baseados em boosting mostraram superioridade em relacdo as demais
abordagens, sendo mais indicados para tarefas que exigem melhor equilibrio entre as métricas
de avaliacdo. Essa analise esta em consonancia com a literatura especializada, que destaca 0s
métodos de ensemble como estratégias eficazes na melhoria do desempenho preditivo em
contextos de classificacdo supervisionada.

A seguir, apresenta-se o desempenho dos modelos com a aplicacdo de ajustes de
hiperparametros.

Tabela 4 - Desempenho dos modelos de aprendizado de maguina com ajustes de
hiperparametros

Modelo Acuracia Precisédo Recall F1-score ROC-AUC
CatBoost 0,72 0,65 0,69 0,67 0,78
XGBoost 0,71 0,63 0,69 0,66 0,71




LightGBM 0,70 0,63 0,69 0,66 0,70

Linear SVC 0,67 0,60 0,62 0,61 0,66
SVM 0,68 0,64 0,52 0,57 0,66
Random Forest 0,67 0,61 0,59 0,60 0,66
KNN 0,66 0,60 0,55 0,57 0,65
Logistic Regression 0,66 0,59 0,63 0,61 0,66
Decision Tree 0,65 0,57 0,60 0,59 0,54

Fonte: elaborado pelo autor com biblioteca Python, 2025.

Apbs a aplicacdo de técnicas de otimizacdo de hiperparametros, os modelos de
aprendizado de maquina foram reavaliados. A tabela apresenta o desempenho comparativo dos
algoritmos, destacando os modelos CatBoost, XGBoost e LightGBM que apresentaram 0s
melhores resultados, especialmente na métrica ROC-AUC. O CatBoost, em particular, obteve
o valor mais elevado (0,78), demonstrando superior capacidade preditiva. Com destaque para
0 aumento do Recall (0,69). Os resultados indicam que a otimizagdo de hiperparametros
contribuiu significativamente para o aprimoramento dos modelos, aumentando sua
performance preditiva em um cenario de desbalanceamento de classes.

A seguir, o desempenho dos modelos com a aplicacdo de SMOTE (Synthetic Minority

Over-sampling Technique) é apresentado.

Tabela 5 - Desempenho comparativo de modelos preditivos aplicando SMOTE

Modelo Acuracia Precisao Recall F1-score ROC-AUC
CatBoost 0,72 0,64 0,69 0,66 0,78
XGBoost 0,71 0,63 0,69 0,66 0,71
LightGBM 0,70 0,63 0,69 0,66 0,70
Linear SVC 0,67 0,62 0,62 0,61 0,66
SVM 0,68 0,64 0,52 0,57 0,66
Random Forest 0,67 0,60 0,59 0,60 0,66
KNN 0,66 0,60 0,55 0,57 0,65
Logistic Regression 0,66 0,59 0,63 0,61 0,66
Decision Tree 0,65 0,57 0,60 0,59 0,64

Fonte: elaborado pelo autor com biblioteca Python, 2025.

A tabela 5 apresenta a comparagdo entre os principais algoritmos de aprendizado de
maquina quanto as métricas de avaliacdo apds a aplicacdo da técnica de balanceamento de
classes SMOTE. Observa-se que, mesmo apds a aplicacdo do balanceamento, os modelos
CatBoost, XGBoost e LightGBM mantém-se como os de melhor desempenho. O CatBoost se
destaca com ROC-AUC de 0,78 e acuracia de 0,72. Os modelos XGBoost e LightGBM

apresentam valores proximos para acuracia (0,71 e 0,70, respectivamente), precisdo (0,63), e



Recall (0,69), sendo consistentes em multiplas métricas, o que demonstra estabilidade apds o
balanceamento das classes.

A anélise comparativa entre diferentes algoritmos de classificagdo demonstraram que
0s modelos CatBoost, XGBoost e LightGBM apresentaram os melhores desempenhos em
multiplas métricas, mesmo apds a aplicacdo da técnica de balanceamento SMOTE. No entanto,
para problemas como a evasdo escolar, que requer atencdo na escolha das métricas de avaliacdo
mais apropriadas, a acuracia ndo deve ser utilizada como principal critério de avaliacdo, visto
que pode ocultar erros significativos, sobretudo em cenarios com classes desbalanceadas
(SOKOLOVA; LAPALME, 2009).

As métricas recall e F1-score sdo mais adequadas ao problema em questdo. O recall, ou
sensibilidade, mede a capacidade do modelo em identificar corretamente os estudantes que
efetivamente evadiram, classe de maior interesse neste estudo. Sua importancia reside no fato
de que a ndo identificagdo de um aluno com risco de evasdo pode ter consequéncias
educacionais e sociais relevantes (ARTHANA; MAYSANJAYA; PRADNYANA; DANTES,
2024). Quanto a métrica F1-score, que representa a média harmdnica entre precisao e recall, €
relevante quando se deseja equilibrar a taxa de falsos positivos e a capacidade de identificar
alunos evadidos (BAKARIWIE; ASAMOAH; DUWIEJUAH, 2025).

A analise demonstra que o0 modelo CatBoost obteve o melhor resultado em recall (0,69)
e F1-score (0,67) no cenario com hiperparametros, indicando sua superioridade na identificacao
da classe minoritaria, sem comprometer o equilibrio geral.

De forma complementar, a métrica ROC-AUC demonstrou-se uma boa ferramenta de
avaliacdo geral da capacidade discriminatoria dos modelos, especialmente no caso do CatBoost,
que alcancou o valor mais elevado (0,78). No entanto, seu uso é mais recomendado como
suporte a analise, ndo como critério Unico para decisao.

Assim, no contexto da previsdo de evasdo escolar, a escolha dos modelos deve priorizar
aqueles que apresentam os melhores valores de recall e F1-score, pois estas métricas estdo
diretamente relacionadas a misséo de identificar os estudantes com maior risco de evasdo. O
uso da ROC-AUC como meétrica secundaria auxilia na avaliacdo da robustez do modelo,
enquanto a acuracia deve ser interpretada com cautela e ndo ser utilizada isoladamente como

métrica de desempenho principal.

4.5 Desempenho dos modelos



A avaliacdo do desempenho dos modelos foi realizada com base nos resultados obtidos
por meio da validagdo cruzada. Para essa andlise, foram considerados os valores médios dos
scores de validacdo (val score) e de treinamento (train score). O valor médio de validagéo
representa o desempenho geral do modelo ao longo dos diferentes folds da validagéo cruzada,
sendo um indicador importante da capacidade de generalizacao.

O escore de treinamento, por sua vez, permitiu avaliar a ocorréncia de overfitting.
Quando o valor de train score é significativamente superior ao valor de val score, pode-se
inferir que o modelo esta se ajustando excessivamente aos dados de treino, apresentando,
portanto, baixa capacidade de generalizacdo. Adicionalmente, mesmo que a média do AUC seja
elevada, um desvio padrdo alto indica variabilidade nos resultados entre os folds, o que pode
comprometer a robustez do modelo.

A figura a seguir apresenta o desempenho dos classificadores avaliados com base nessas

métricas.

Figura 3 - Desempenho do treinamento dos modelos com cross validation

Val score W Train score

0,86 0,86
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Fonte: elaborado pelo autor com biblioteca Python, 2025.

A figura 6 apresenta o desempenho inicial de diferentes algoritmos de aprendizado de
maquina aplicados a previsdo de evasdo escolar, utilizando os scores obtidos nos conjuntos de
treinamento (train score) e validacao (val score), considerando valores médios obtidos por meio
de validacdo cruzada (cross validation). Ndo foram aplicadas técnicas de otimizacdo de
hiperparametros, nem estratégias de balanceamento das classes.

Observa-se que os modelos CatBoost, XGBoost e LightGBM obtiveram valores

equilibrados entre treino e validacdo, evidenciando maior capacidade de generalizagdo mesmo



sem ajustes avancados. O CatBoost, por exemplo, apresentou 0,80 de acurécia no treino e 0,78

na validacdo, sendo um dos mais estaveis.

Figura 4 - Desempenho do treinamento dos modelos com cross validation (com

hiperparametros)
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Fonte: elaborado pelo autor com biblioteca Python, 2025.

A figura 7 apresenta os scores médios de desempenho obtidos por diferentes modelos
de aprendizado de maquina apos a aplicacdo de validagédo cruzada (cross validation) e ajuste de
hiperparametros. As métricas utilizadas referem-se aos conjuntos de treinamento (train score)
e validacdo (val score), com o objetivo de avaliar a capacidade de generalizacdo dos algoritmos

na tarefa de predicdo da evasao escolar.

Observa-se que os modelos CatBoost, XGBoost e LightGBM apresentaram bom
equilibrio entre os scores de treino e validacdo, destacando-se o CatBoost, com valores de 0,80
(treino) e 0,78 (validacdo). Este resultado sugere que os algoritmos baseados em técnicas de
boosting demonstraram elevada capacidade de generalizacdo, mesmo diante de um problema

de classificacdo binaria com leve desbalanceamento de classes.

Figura 5 - Desempenho do treinamento dos modelos com cross validation - com SMOTE
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Fonte: elaborado pelo autor com biblioteca Python, 2025.

A figura 8 apresenta o desempenho comparativo dos modelos de aprendizado de
maquina aplicados, sendo que, foi utilizada validacdo cruzada (cross validation) aliada a técnica
de balanceamento por oversampling (SMOTE), mas sem aplicacdo de otimizacdo de
hiperparametros.

De modo geral, os modelos CatBoost, XGBoost, Random Forest e LightGBM
destacaram-se com boas performances de validacao (acima de 0,76), sendo o CatBoost 0 mais
consistente, com 0,80 no treino e 0,77 na validacdo, o que demonstra bom equilibrio e

capacidade preditiva.

4.6 Teste e avaliagdo do melhor modelo

Apos a analise comparativa entre diferentes algoritmos de classificacdo supervisionada,
o0 modelo CatBoost foi selecionado para realizar a predicdo da evasdo escolar. A escolha foi
fundamentada nos resultados obtidos ao longo do processo de avaliacdo, no qual o desempenho
dos modelos foi mensurado por meio de métricas relevantes para o contexto do problema, tais
como precisao, recall, F1-score e ROC-AUC.

O CatBoost destacou-se por apresentar valores superiores nessas métricas em relacao
aos demais algoritmos testados, demonstrando maior capacidade de identificar corretamente os
casos de evasdo (classe positiva) e de manter um equilibrio adequado entre precisdo e

sensibilidade. Dessa forma, considerando a natureza do problema que exige atencao especial a



deteccdo de estudantes em risco de evasdo, o desempenho consistente do CatBoost justifica sua
adocdo como o modelo preditivo final neste estudo.

Um diferencial relevante do CatBoost é sua capacidade nativa de lidar com variaveis
categoricas, 0 que o torna particularmente vantajoso em contextos com grande presenca desse
tipo de dado, como é o caso deste estudo. Com o uso do CatBoost, ndo foi necessario aplicar
técnicas tradicionais de pré-processamento como Label Encoding ou One-Hot Encoding, uma
vez que o algoritmo realiza o tratamento interno dessas variaveis de forma eficiente. 1sso
reduziu a complexidade do pipeline de preparacdo dos dados, minimizando o risco de perda de
informacdo e evitando a alta dimensionalidade que pode ser gerada por codificagdes como o
One-Hot (CATBOOST, 2025).

Além disso, ao lidar internamente com as varidveis categoéricas, o CatBoost preserva a
semantica e as relagdes intrinsecas entre as categorias, 0 que contribui para uma modelagem
mais fiel ao comportamento real dos dados. Tais caracteristicas, aliadas ao desempenho
consistente observado nas validagdes, justificam plenamente a adog¢do do CatBoost como
modelo final neste trabalho (PROKHORENKOVA et al., 2017).

A avaliacdo do modelo final foi realizada com base no conjunto de teste (X_test), que
simula um cenario real de producéo, composto por dados nao utilizados durante o processo de
treinamento. Essa abordagem garante uma estimativa mais fidedigna do desempenho preditivo

do modelo em situacgdes reais.

Dado que o problema é de classificacdo binaria com classe desbalanceada, a simples
utilizacdo da acuracia como métrica de desempenho néo é suficiente. Por esse motivo, foram

consideradas métricas mais robustas, como:

ROC-AUC (Area sob a Curva ROC): para avaliar a capacidade discriminativa do

modelo entre as classes;

F1-score: média harménica entre precisao e recall, especialmente Util em cenarios de

desbalanceamento;

Precisdo e Recall: medem, respectivamente, a propor¢do de verdadeiros positivos entre

as previsdes positivas e entre 0s casos efetivamente positivos;

PR-AUC (Area sob a Curva Precisdo-Recall): adequada para bases de dados

desbalanceadas;

indice de Gini: diretamente derivado da métrica ROC-AUC, mede o poder de

discriminacdo do modelo;



Brier score: avalia a calibracdo das probabilidades preditas; e
Acurdcia: incluida como métrica complementar.

Como o objetivo foi classificar e ordenar os alunos com base na probabilidade de
evasao, nao foi necesséria a calibracdo adicional das probabilidades. As saidas do modelo ja
foram consideradas adequadas para esse propdésito, funcionando como um sistema de
ranqueamento para identificar os estudantes com maior probabilidade de evadir.

A etapa de avaliagdo do modelo constituiu uma das fases que requer mais aten¢do no
ciclo de desenvolvimento de solugfes de aprendizado de maquina, uma vez que permite estimar
sua capacidade de generalizagédo para dados ndo observados (DOMINGOS, 2012).

Para garantir uma estimativa robusta do desempenho preditivo, 0 modelo foi avaliado
por meio da técnica de validacdo cruzada estratificada, a qual assegura a preservacdo da
proporcao entre classes em cada subdivisdo dos dados, reduzindo o risco de viés na avaliacdo
(JAMES et al., 2021). A métrica de desempenho adotada foi a Area sob a Curva ROC (AUC),
pois reflete a capacidade do modelo em distinguir entre classes independentemente do ponto de
corte adotado (FAWCETT, 2006).

O modelo foi configurado com os parametros auto_class_weights='Balanced’, para
compensar o leve desbalanceamento do alvo (evadido), e eval_metric="AUC", priorizando a
capacidade discriminativa entre os alunos que irdo ou ndo evadir.

Os resultados obtidos no conjunto de dados de teste, que simula a entrada de novos
dados em ambiente produtivo, foram analisados e interpretados com o objetivo de fornecer
insights sobre os padrdes associados a evasdo escolar. Essa analise final permitiu verificar a

aplicabilidade do modelo e seu potencial de impacto no contexto educacional analisado.

Tabela 6 - Métricas de avaliacdo do modelo CatBoost no conjunto de teste

Classe Precisdo  Recall Fl1-score Suporte
0 (Né&o evadido) 0,77 0,74 0,75 17.102
1 (Evadido) 0,65 0,69 0,67 12.049
Acurécia geral 0,72 29.151
Meédia macro 0,71 0,71 0,71

Média ponderada 0,72 0,72 0,72

Fonte: elaborado pelo autor com biblioteca Python, 2025.

A tabela 6 apresenta as principais métricas de desempenho do modelo CatBoost
aplicadas ao conjunto de teste. O modelo obteve uma acuracia geral de 72%, indicando bom

desempenho na classificacdo correta dos exemplos. No entanto, a analise isolada das classes



revela informagdes mais relevantes, especialmente considerando o leve desbalanceamento da
variavel alvo (evadido).

Para a classe 0 (ndo evadido), o modelo alcancou uma preciséo de 77% e um recall de
74%, resultando em um F1-score de 0,75, demonstrando maior seguranca ao identificar
corretamente os estudantes que permaneceram. J& para a classe 1 (evadido), os resultados foram
65% de precisdo, 69% de recall e F1-score de 0,67, evidenciando um desempenho razoavel na
identificagdo de alunos evadidos.

As médias macro e ponderada foram, respectivamente, 0,71 e 0,72 nas trés métricas
principais (precisdo, recall e F1-score), o que demonstra que 0 modelo mantém um desempenho
equilibrado entre as classes, mesmo com o desbalanceamento presente.

Os resultados reforcam que o modelo é adequado para a tarefa de classificacdo binaria
de evasdo escolar, contribuindo para uma tomada de decisdo orientada por dados. Como destaca
Fawcett (2006), métricas como 0 F1-score e a area sob a curva ROC sdo especialmente Uteis

em contextos com classes desbalanceadas, complementando a interpretacdo da acuracia.

Tabela 7 - Métricas de desempenho global do modelo CatBoost (conjunto de teste)

Meétrica Valor
Acuracia 0,7183
Precisdo 0,7213
Recall 0,6893
F1-score 0,6692
ROC-AUC 0,7785
Indice de Gini 0,5569
PR-AUC 0,7139
Brier Score 0,1908

Fonte: elaborado pelo autor com biblioteca Python, 2025.

A tabela 7 resume as principais métricas de avaliacdo do modelo CatBoost ajustado,
destacando sua capacidade preditiva para o problema de evaséo escolar em cursos técnicos. A
acuracia de 72% indica que o modelo acertou a previsdo em cerca de 72% dos casos, 0 que é
compativel com os resultados observados em tarefas de classificacdo com dados reais e

moderadamente desbalanceados.

A precisdo (0,72) e o recall (0,69) indicam que o modelo possui um bom equilibrio entre
a identificacdo correta de casos positivos (evadido) e a contencédo de falsos positivos. A métrica
de precisdo foi ponderada com uso do parametro average='weighted', que é uma abordagem
que busca fornecer uma média mais representativa do desempenho do modelo quando ha

desequilibrio entre as classes. Em problemas de classificagdo binaria ou multiclasse, como o



tratado neste estudo, as classes podem estar desbalanceadas, ou seja, uma classe pode conter
significativamente mais exemplos do que outra. Ao usar average='weighted', a preciséo de cada
classe € multiplicada pela sua proporcéo de amostras no conjunto de teste. A precisao ponderada
fornece uma visdo mais realista e equilibrada do desempenho do modelo ao considerar esse

desbalanceamento, sendo, portanto, mais apropriada para a avaliagdo global do classificador.

O F1-score de 0,67, que combina ambas as métricas, reforca essa estabilidade, mesmo
diante de possiveis assimetrias na distribuicdo das classes.

A métrica ROC-AUC (0,78) revela uma boa capacidade discriminativa do modelo entre
as classes, conforme recomendacao de Fawcett (2006).

O indice de Gini, equivalente a 0,56, reforca a performance do modelo, ja que esse
indice € uma transformacdo da métrica ROC-AUC (Gini = 2 x ROC-AUC - 1). A PR-AUC
(Area sob a Curva de Precisdo-Recall) foi de 0,7139, indicando um bom desempenho mesmo
em situacOes de desbalanceamento da classe positiva. Por fim, o Brier Score (0,19), que mede
a calibracdo das probabilidades preditas, apresenta um valor satisfatorio para modelos de

classificacdo probabilistica.

Os resultados confirmam que o modelo atende aos requisitos do projeto, sendo capaz de
classificar os estudantes com desempenho consistente e confiavel, além de apresentar métricas

robustas para analises posteriores e tomada de decisdo baseada em evidéncias.

A analise da matriz de confusdo possibilitou compreender ndo apenas a acuracia global
do modelo, mas também seus erros especificos, particularmente em contextos em que o
desbalanceamento de classes pode mascarar 0 verdadeiro desempenho. Isso € especialmente
relevante em contextos educacionais, onde prever corretamente a evasao pode guiar acoes
preventivas (HANEY et al., 2018).

Figura 6 - Matriz de confusdo do modelo CatBoost para predicdo de evasdo escolar
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Fonte: elaborado pelo autor com biblioteca Python, 2025.

A matriz de confusdo apresentada resume o desempenho do modelo CatBoost na tarefa
de classificacdo binaria, distinguindo entre alunos que evadiram (1) e ndo evadiram (0). Os

resultados sdo interpretados da seguinte forma:

Verdadeiros negativos: 12.634 alunos que ndo evadiram e foram corretamente
classificados como tal.

Falsos positivos: 4.468 alunos que ndo evadiram, mas foram incorretamente
classificados como evadidos.

Falsos negativos: 3.744 alunos que evadiram, mas foram classificados como nao
evadidos.

Verdadeiros positivos: 8.305 alunos corretamente identificados como evadidos.

E possivel observar um desempenho satisfatorio do modelo, com maior acerto na classe
majoritaria (ndo evadido), mas ainda com boa capacidade de identificar corretamente os alunos
que evadiram, demonstrando a capacidade discriminativa do classificador.

A Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) foi utilizada para avaliar o
desempenho do modelo de classificacdo CatBoost na distin¢do entre estudantes evadidos e ndo
evadidos. A curva representa a taxa de verdadeiros positivos em fungéo da taxa de falsos

positivos para diferentes limiares de classificagéo.



Figura 7 - Curva ROC do modelo CatBoost para predicdo de evaséo escolar
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Fonte: elaborado pelo autor com biblioteca Python, 2025.

O valor da area sob a curva (AUC = 0,78) indica uma boa capacidade discriminativa do
modelo, visto que valores proximos de 1 sugerem excelente desempenho, enquanto valores
proximos de 0,5 indicam desempenho semelhante ao acaso (FAWCETT, 2006). Assim, o
modelo demonstra habilidade consideravel em separar corretamente as duas classes, mesmo
diante de um leve desbalanceamento na distribuicdo da variavel alvo (SAITO; REHMSMEIER,
2015).

A analise da distribuicdo das probabilidades de evaséo previstas pelo modelo CatBoost,
separando os casos reais de alunos evadidos e ndo evadidos é Util para avaliar a capacidade
discriminativa do modelo, ou seja, sua habilidade de atribuir diferentes probabilidades a cada
classe (MACHADO; LIMA, 2021). O grafico de densidade kernel (KDE) mostra a distribuicao
das probabilidades previstas de evasdo para dois grupos: alunos que evadiram (em rosa) e

alunos que nao evadiram (em azul).

Figura 8 - Distribuicao das probabilidades previstas para alunos evadidos e ndo evadidos
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Fonte: elaborado pelo autor com biblioteca Python, 2025.

Observa-se que os alunos identificados como ndo evadidos concentram-se em
probabilidades mais baixas (pico aproximadamente de 0,6), enquanto os alunos evadidos
apresentam maior densidade em probabilidades superiores a 0,6. A sobreposicdo entre as
curvas, no entanto, revela a existéncia de uma faixa intermediaria onde as classes se confundem,
0 que pode dificultar a tomada de decisdo em limiares préximos de 0,5.

O grafico mostra que o modelo consegue diferenciar razoavelmente bem entre evadidos
e ndo evadidos, mas nao perfeitamente.

A utilizacdo do método de decil permite uma visualizacéo clara e préatica da distribuicao
do risco, facilitando a priorizacdo de intervencGes em grupos com maior probabilidade de
evasdo (MENEZES; LIMA, 2020).

Figura 9 - Ordenacdo dos scores de probabilidade - Taxa de evasao por decil
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Fonte: elaborado pelo autor com biblioteca Python, 2025.



O gréfico apresentado ilustra a taxa de evaséo distribuida por decil, ordenada de acordo
com scores de probabilidade, evidenciando um aumento progressivo da taxa de evasdo do
primeiro ao décimo decil. O primeiro decil apresenta uma taxa de evasao de 10,1%, enquanto
0 décimo decil alcanca 83,6%, indicando que individuos com scores mais altos tém maior
probabilidade de evasao.

Este comportamento é consistente com estudos que apontam para a eficacia da
segmentacdo em decisdes baseadas em modelos preditivos para identificar grupos com
diferentes riscos de evasao (SANTOS et al., 2019).

Além disso, a tendéncia crescente da taxa de evasdo reforca a validade do modelo de
predicdo utilizado, pois confirma a capacidade de discriminar grupos conforme o risco
estimado.

5 CONCLUSAO

O estudo descreveu as etapas de analise e preparacdo dos dados, correspondentes a uma
das fases essenciais da realizacdo da modelagem computacional para realizar aprendizado de
maquina. Entre essas etapas, destacam-se o entendimento do negocio e a normalizacdo dos
dados, as quais sd@o fundamentais para garantir a qualidade e a consisténcia das informacdes
utilizadas. Tais procedimentos exigiram uma execuc¢do criteriosa, sobretudo diante do grande
volume de dados envolvidos. Em funcdo dessa complexidade, a metodologia proposta neste
estudo buscou a aplicabilidade em um projeto real na area da educacdo profissional e
tecnoldgica.

Ao concluir este estudo, a principal contribuicdo consiste na implementacdo de uma
metodologia baseada em técnicas de aprendizado de maquina para predicdo da evasdo em
cursos técnicos da RFEPCT. O objetivo principal foi aplicar diversos algoritmos para predicédo
da probabilidade de um estudante evadir, com base em informacdes sociodemograficas e
caracteristicas do curso realizado.

Para tanto, foram adotadas abordagens supervisionadas de aprendizado de maquina. Os
resultados indicam que os algoritmos baseados em boosting (CatBoost, XGBoost e LightGBM)
apresentaram desempenho superior, mesmo ap0s o reequilibrio da base de dados por meio do
SMOTE. Esses modelos apresentam maior capacidade de generalizacdo e adaptabilidade frente
ao balanceamento artificial de classes, sendo, portanto, os mais indicados para problemas com

desbalanceamento na variavel alvo.



Destaca-se o CatBoost que apresentou melhor desempenho preditivo, demonstrando
bons resultados em precisdo, sensibilidade e especificamente quanto ao ROC-AUC, que
demonstrou a capacidade discriminatoria do modelo em diferenciar alunos evadidos e néo
evadidos.

A evasdo em cursos técnicos € um processo social que demanda a¢fes complexas de
prevencdo e acompanhamento, por meio da implementacdo de politicas puablicas que
incentivem a permanéncia escolar.

Dessa forma, esta modelagem computacional visa contribuir em termos teéricos, por
subsidiar politicas institucionais mais eficazes, promovendo uma gestdo baseada em dados e
possibilitando a identificacdo precoce de estudantes em risco de evasdo. Do ponto de vista
pratico, apresenta uma metodologia que permite, a partir de variaveis categoricas e continuas,
identificar o risco de evasao escolar, o que viabiliza a intervencédo antecipada por parte da gestéo
educacional.

Cabe ressaltar que a base de dados utilizada se refere exclusivamente as matriculas em
situacdo de finalizacdo no ano de 2023 e apresenta um numero limitado de variaveis
disponibilizadas para o acompanhamento e a gestdo da RFEPCT.

Dessa forma, trabalhos futuros podem ampliar a robustez dos modelos preditivos e
aprofundar a compreensdo dos fatores relacionados a evasdo escolar em cursos técnicos. Ha
possibilidades de continuidade da pesquisa como: a utilizacdo de série historica de matriculas
para verificar se os valores preditos permanecem; a exploracédo de outras técnicas e algoritmos
de aprendizado de maquina; a definicdo de outros parametros para otimizacdo dos modelos
testados; e a realizacdo dos testes realizados considerando outras variaveis para verificar se

melhora o poder preditivo do modelo CatBoost.

Declaracdo de IA Generativa e tecnologias assistidas por IA em processo de escrita
Durante a preparacdo deste trabalho, o autor utilizou 0 ChatGPT-4 e 0 DeepSeek Latest

Version para melhorar a legibilidade e a linguagem. Apds o uso desta ferramenta, o autor

revisou e editou o contetdo conforme necessario e assume total responsabilidade pelo contedido

da publicacao.
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RESUMO

A anélise dos fatores associados a evasao escolar &€ um dos topicos mais estudados no ambito
da Educacdo Profissional e Tecnoldgica devido ao seu impacto direto na formacdo de
profissionais qualificados e no desenvolvimento socioecondémico. Na Rede Federal de
Educacéo Profissional, Cientifica e Tecnoldgica do Brasil, enfrentar o desafio da evasdo requer
um conhecimento aprofundado das variaveis que a influenciam, especialmente em cursos
técnicos, onde altos indices de abandono podem comprometer a formacéo pratica e a insercéo
dos estudantes no mercado de trabalho. A compreensdo dessas variaveis exige um olhar
aprofundado para os cursos e os fatores sociodemograficos, institucionais e individuais dos
estudantes. Este estudo propbe-se a identificar e analisar as variaveis determinantes para a
evasdo em cursos técnicos da Rede Federal, utilizando técnicas de aprendizado de maquina. A
abordagem combinou a analise documental e a revisdo bibliografica com o uso do algoritmo
CatBoost para a classificacdo preditiva. O modelo foi treinado com base em variaveis pessoais,
demogréficas, institucionais e académicas dos estudantes. O modelo obteve desempenho
satisfatorio, com um recall de 69% e uma area sob a curva ROC (AUC) de 78%. Para interpretar
as saidas do modelo e determinar a importancia e o impacto de cada variavel no resultado,
utilizou-se 0 método SHapley Additive exPlanations (SHAP). Essa metodologia fornece uma
interpretacdo robusta dos fatores de risco, auxiliando gestores e formuladores de politicas
publicas na identificacdo dos estudantes em situacdo de vulnerabilidade e na implementacéo de

acOes preventivas direcionadas. Ao fornecer subsidios para reduzir a evasao em cursos técnicos,



a pesquisa contribui para aumentar a eficcia académica da Rede Federal, mitigar prejuizos

sociais e financeiros e expandir as oportunidades de formacéo profissional no pais.

Palavras-chave: evasdo escolar; cursos técnicos; rede federal; aprendizado de maquina; SHAP.

ABSTRACT

The analysis of factors associated with school dropout is one of the most studied topics in the
field of Professional and Technological Education, due to its direct impact on the training of
qualified professionals and socioeconomic development. In the Federal Network of
Professional, Scientific, and Technological Education of Brazil, addressing the challenge of
dropout requires in-depth knowledge of the variables that influence it, especially in technical
courses, where high dropout rates can compromise practical training and the insertion of
students into the labor market. Understanding these factors requires an in-depth look at the
sociodemographic, institutional, course, and individual factors of students. This study aims to
identify and analyze the determining variables for dropout in technical courses in the Federal
Network, using machine learning techniques. The approach combined documentary analysis
and literature review with the use of the CatBoost algorithm for predictive classification. The
model was trained based on students' personal, demographic, institutional, and academic
variables. The model performed satisfactorily, with a recall of 69% and an area under the ROC
curve (AUC) of 78%. To interpret the model outputs and determine the importance and impact
of each variable on the result, the SHapley Additive exPlanations (SHAP) method was used.
This methodology provides a robust interpretation of risk factors, helping managers and public
policy makers identify students in vulnerable situations and implement targeted preventive
actions. By providing support to reduce dropout rates in technical courses, the research
contributes to increasing the academic effectiveness of the Federal Network, mitigating social
and financial losses, and expanding professional training opportunities in the country.

Keywords: school dropout; technical courses; federal network; machine learning; SHAP.

1 INTRODUCAO

A evasdo escolar é compreendida como o abandono do curso pelo estudante antes de
sua conclusdo. Constitui-se como uma das mais persistentes mazelas sociais, com efeitos
profundamente prejudiciais para a sociedade. Em nivel individual, representa a interrupcéo de
trajetérias formativas, restringindo o acesso a oportunidades de crescimento pessoal e

profissional. No ambito econdmico, compromete a constituicdo de uma forca de trabalho



qualificada, resultando em menor produtividade, menor capacidade de inovacdo e perda de
competitividade do pais no cenério global (ROMAN et al., 2022).

O abandono escolar na educagdo profissional e tecnoldgica (EPT) representa uma
barreira relevante para o progresso socioeconémico nacional, principalmente em um cenério de
exigéncia crescente por mdo de obra especializada. A desisténcia antecipada de cursos técnicos
ou de formagéo profissional impede a conclusdo da qualificacdo pelos estudantes, o que
prejudica suas perspectivas de ingresso ou retorno ao emprego formal e restringe o acesso a
futuras possibilidades de capacitagdo (HOLTMANN; SOLGA, 2023).

Os estudos sobre os fatores que impactam a conclusdo de cursos técnicos sdo
majoritariamente orientados por abordagens que focalizam o comportamento do aluno,
enfatizando a identificacdo de suas motivacgdes individuais para o abandono. Essa perspectiva,
contudo, deixa em aberto uma lacuna significativa: a avaliagdo insuficiente de variaveis
contextuais e institucionais que também influenciam ativamente a decisédo do estudante de
permanecer ou ndo no curso (PIEPENBURG; BECKMANN, 2021).

No Brasil, em auditoria realizada pelo Tribunal de Contas da Unido (TCU), em 2024,
revelou-se que os cursos técnicos ofertados pela Rede Federal de Educacdo Profissional,
Cientifica e Tecnologica (RFEPCT) apresentaram uma taxa média de evasdo de 41%,
evidenciando a gravidade do problema no ambito da educacdo profissional publica federal
(BRASIL, 2024).

O uso de técnicas de Inteligéncia Artificial (1A) e aprendizado de maquina tem se
consolidado como uma ferramenta solida e promissora para a identificacdo de padrbes
complexos e a previsdo de comportamentos a partir da analise de grandes volumes de dados em
diversas areas do conhecimento, como saude, finangas e ciéncias ambientais (JORDAN;
MITCHELL, 2015).

No campo educacional, esse potencial ganha uma aplicacdo estratégica. As técnicas de
mineracdo de dados educacionais (EDM), sustentadas por algoritmos de classificacdo, vém
sendo amplamente utilizadas para prever a probabilidade de evasdo. Essa capacidade preditiva
transforma a gestdo educacional, permitindo uma atuacdo preventiva e personalizada por parte
das instituicBes de ensino. Ao antecipar casos de abandono em potencial é possivel implementar
estratégias de retencdo muito mais eficazes, direcionando apoio académico e psicossocial aos
estudantes em situacdo de vulnerabilidade (BAKER; SIEMENS, 2014).

Sob essa perspectiva, 0 algoritmo CatBoost (Categorical Boosting) destaca-se como
uma ferramenta computacional particularmente eficaz para a predi¢cdo de evasdo em cursos

técnicos ofertados pela RFEPCT. Desenvolvido especificamente para lidar com dados que



contém variaveis categoricas, esse algoritmo supera limitaces de outros métodos ao realizar o
tratamento interno dessas categorias sem a necessidade de um pré-processamento extensivo
(DOROGUSH et al., 2018).

Por outro lado, 0 método SHAP (SHapley Additive exPlanations) possibilita traduzir as
previsdes preditivas de modelos complexos, como CatBoost, em contribuigdes atribuiveis a
cada variavel, oferecendo explica¢des tanto locais (por instancia) quanto globais (para o0 modelo
inteiro), o que facilita identificar quais caracteristicas sociodemograficas, académicas e
comportamentais mais influenciam a probabilidade de evasdo em cursos técnicos (LIU; ZHOU,;
LIU, 2025; LUNDBERG,; LEE, 2017).

Diante desse cenario, este artigo propbe-se a apresentar uma analise dos resultados da
modelagem computacional realizada com o algoritmo CatBoost para identificar e explicar as
variaveis determinantes da evasdo em cursos técnicos da RFEPCT, utilizando o método SHAP
(SHapley Additive exPlanations) para interpretar a influéncia de cada variavel. A explicacdo
das variaveis que tém maior impacto sobre a evasdo escolar permitira subsidiar acGes
institucionais preventivas e orientar a formulacéo de politicas publicas voltadas a permanéncia

e ao éxito estudantil.

2 REVISAO DA LITERATURA

A evasdo escolar ¢ definida como o ato de desligar-se ou abandonar um curso antes de
sua conclusdo. Embora essa definicdo seja objetiva, suscita uma série de reflexdes sobre as
possiveis causas do fendmeno, que envolvem uma multiplicidade de fatores. Entre eles,
destacam-se as caracteristicas individuais dos estudantes, os contextos familiares e sociais, bem
como aspectos estruturais do sistema educacional e a percep¢do de relevancia dos contetudos
curriculares oferecidos (BRASIL, 2023).

Estudos ja realizados sobre a evasdo escolar confirmam, ainda que parcialmente, 0s
fatores que contribuem para o afastamento dos estudantes da EPT. Aqueles que ndo concluem
um curso profissionalizante frequentemente atribuem sua desisténcia a auséncia de apoio social,
apontando esse fator como central para a decisdo de abandonar os estudos (MEEUWISSE;
SEVERIENS; BORN, 2010).

Para Dekker, Pechenizkiy e Vleeshouwers (2009) indicadores académicos séao
fundamentais e podem ser utilizados de forma eficaz para prever o sucesso de um estudante.

Berens et al. (2019) realizaram um amplo estudo utilizando dados académicos de instituicdes



de ensino, demonstrando que métodos de aprendizado de maquina podem alcancar alta acuracia
na predicdo precoce da evasao estudantil.

Os dados quantitativos referentes as matriculas e as taxas de evasao nos cursos técnicos
da RFEPCT sdo sistematicamente consolidados e divulgados através da plataforma Nilo
Pecanha (PNP), conforme estabelecido pelo Ministério da Educacdo (BRASIL, 2023). Esses
indicadores sdo publicados anualmente, apds o encerramento do periodo letivo, constituindo-
se como importante ferramenta de monitoramento para gestores educacionais.

No ano de 2023, a eficiéncia académica dos cursos técnicos dessa rede apresentou
avancgos em relacdo aos anos anteriores, especialmente no indicador de concluséo, que atingiu
47,02%, o maior percentual em comparacdo aos quatro anos anteriores. No entanto, a evasdo
escolar permaneceu em nivel elevado, registrando 41,34% das matriculas do periodo (BRASIL,
2023).

A aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina para prever a evasao escolar tem
sido bastante investigada na literatura, revelando tanto avangos metodoldgicos significativos
quanto  resultados  praticos (GOMEZ-PULIDO; DURAN-DOMINGUEZ, 2020;
HETTIARACHCHI; HARSHANATH, 2025; RASTROLLO-GUERRERO; GOMEZ-
PULIDO; DURAN-DOMINGUEZ, 2020). Entre os métodos mais empregados destacam-se as
arvores de decisdo (MURTHY, 1998), as redes neurais artificiais (HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN, 2009; MITCHELL, 1997), o Naive Bayes (DOMINGOS; PAZZANI, 1997), o
Random Forest (BREIMAN, 2001), o K-Nearest Neighbors (MITCHELL, 1997), a regressao
logistica (LONG, 1997) e as maquinas de vetores de suporte (BURGES, 1998). Esses
algoritmos tém demonstrado grande potencial na identificacdo de padroes complexos em dados
educacionais, contribuindo para a compreensdo e predicdo do desempenho e da evasdo

estudantil.

Os metodos de aprendizado de maquina (AM) sdo geralmente classificados em trés
abordagens principais: supervisionada, ndo supervisionada e por reforco. No aprendizado
supervisionado, o modelo € treinado com exemplos rotulados, visando aprender uma funcéo de
mapeamento capaz de generalizar para novos dados. O aprendizado ndo supervisionado busca
identificar padrbes ou agrupamentos em dados nao rotulados, sendo aplicado em tarefas como
reducdo de dimensionalidade e clustering. J& o aprendizado por refor¢o envolve a interacéo de
um agente com o ambiente em que acdes sdo avaliadas por recompensas ou penalidades, com
0 objetivo de maximizar uma funcdo de retorno ao longo do tempo (RUSSELL; NORVIG,
2010).



Conforme fundamentado por Hastie, Tibshirani e Friedman (2009), o aprendizado de
maquina estrutura-se em torno de trés tarefas principais: a classificacdo, que associa
observacdes a categorias pré-definidas; a regressdo, empregada para prever valores continuos;
e 0 agrupamento (clustering), que organiza dados em grupos homogéneos sem o uso de rétulos
prévios, sendo fundamental para segmentacéao e analise exploratoria.

As aplicagdes de classificadores de aprendizado de maquina mostram-se eficazes em
tarefas de classificacdo binaria, especialmente em contextos preditivos como a identificacdo da
evasio escolar (KRUGER; BRITTO; BARDDAL, 2023).

Entre os diversos algoritmos existentes, os que utilizam gradient boosting tém ganhado
destaque. O CatBoost é um algoritmo de aprendizado de méaquina com foco especial no
tratamento eficiente de variaveis categoricas. Diferencia-se de outros algoritmos de boosting
por incorporar técnicas avancadas como Ordered Boosting e Target Statistics, que evitam o
target leakage durante o treinamento. Além disso, o CatBoost realiza a conversao automatica
de atributos categdricos, reduzindo a necessidade de pre-processamento. O modelo é robusto,
apresenta alta acurécia e tem se mostrado eficaz mesmo em conjuntos de dados heterogéneos e
desbalanceados (DOROGUSH et al., 2018; PROKHORENKOVA et al., 2017).

2.1 SHAP (SHapley Additive exPlainations)

AplicacBes recentes no campo educacional mostram que, quando combinado a
classificadores de alto desempenho como o CatBoost, 0 SHAP revela padrées que permitem
priorizar intervencdes dirigidas aos estudantes mais vulneraveis (LIU; ZHOU; LIU, 2025).

O método SHAP (Shapley Additive Explanations) fundamenta-se na teoria dos valores
de Shapley, da Teoria dos Jogos Cooperativos, com o objetivo de quantificar a contribuicdo de
cada variavel de entrada na previsdo de um modelo de aprendizado de maquina. A explicacdo

fornecida pelo SHAP segue a decomposic¢do aditiva da forma:

M
fG) = EFl+ ) &

onde f(x) representa a predicdo do modelo para a instancia x, E[f(x)] é o valor esperado da
predicdo no conjunto de dados, e ¢i € o valor SHAP da variavel i, que indica sua contribuicéo
marginal a predicdo (LIU et al., 2024; LUNDBERG; LEE, 2017).



Os valores SHAP quantificam a contribuicdo marginal de cada varidvel de entrada para
a predicdo feita pelo modelo, permitindo uma decomposi¢do aditiva da predicdo. Essa
abordagem possibilita a visualizacdo da importancia global das variaveis e fornece explicacfes
individualizadas para cada observacdo, com isso € possivel obter maior transparéncia e
confianga nos modelos (MOLNAR, 2022).

Este processo permite interpretar individualmente cada predicdo feita pelo modelo,
fornecendo transparéncia e confiabilidade, especialmente em contextos sensiveis. A abordagem
torna-se particularmente eficaz ao explicar modelos complexos de forma rigorosamente
matemdtica e alinhada com principios de justica algoritmica promovidos pela Inteligéncia
Artificial Explicavel (XAIl) (LUNDBERG et al., 2020).

A visualizacdo dos valores SHAP por meio de ferramentas graficas desempenha um
papel essencial na interpretacéo dos resultados dos modelos de aprendizado de maquina. Dentre
0s principais recursos, destacam-se o summary_plot, o heatmap, o beeswarm, o waterfall, o
force_plot e o dependence_plot, cada um oferecendo diferentes perspectivas sobre o impacto
das variaveis de entrada nas predi¢des (SHAP, 2025).

3 MATERIAIS E METODOS

O fluxo metodoldgico deste estudo foi organizado em cinco fases. Iniciou-se com a
compreensdo do contexto de negdcio, seguida pelo entendimento dos dados. Na etapa seguinte,
procedeu-se a preparacdo dos dados, envolvendo engenharia de atributos e uma analise
exploratéria. Com a base de dados tratada, procedeu-se a modelagem e comparacdo dos
modelos e, por fim, a avaliacdo e a explicacdo com base no algoritmo de melhor desempenho.

O desenvolvimento da solucdo de aprendizado de maquina foi conduzido conforme
framework CRISP-DM (CRoss Industry Standard Process for Data Mining) (IBM, 2023). O
CRISP-DM estabelece um processo interativo e adaptativo que segmenta um projeto em etapas
bem-delimitadas (entendimento de negdcio, entendimento de dados, preparacdo dos dados,
modelagem, avaliacdo e implementacédo), assegurando uma abordagem robusta e reproduzivel,
independente das ferramentas computacionais empregadas (MARTINEZ, 2019; WITTEN et
al., 2023). Como uma metodologia, ela contempla a descricdo das fases tipicas de um projeto,
as tarefas envolvidas em cada fase e a explicacdo dos relacionamentos entre essas tarefas.

A figura 1 apresenta uma visé@o geral do fluxo de execucdo dessas etapas, destacando as

atividades realizadas e os artefatos utilizados em cada fase do processo.



Figura 1 - Etapas de elaboracéo do projeto baseado no CRISP-DM
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Fonte: elaborado pelo autor, 2025.

Neste artigo, o foco é a quinta etapa da metodologia que consiste na avalia¢cdo do modelo
que apresentou melhor desempenho preditivo, o CatBoost, direcionado a analisar a contribuicao
das variaveis determinantes para a predi¢do da evasdo escolar em cursos técnicos na RFEPCT

com uso do método SHAP. A etapa de implementacdo nao foi contemplada neste artigo.

3.1 Coleta dos dados

O objetivo foi a coleta, exploracéo e analise inicial dos dados, com o objetivo de obter
uma compreensdo abrangente sobre o fendmeno da evasdo, identificando padrdes,
inconsisténcias e caracteristicas relevantes.

O conjunto de dados utilizado nesta pesquisa tem origem na Plataforma Nilo Pecanha
(PNP), do Ministério da Educacéo, disponibilizado no portal do MEC (BRASIL, 2024). O
acesso aos microdados especificos foi realizado por meio do Portal de Dados Abertos do
Governo Federal (BRASIL, 2023).

A base de dados abrange as matriculas de alunos da RFEPCT do ano de 2023,
totalizando 145.831 registros. Esses registros incluem informac@es demograficas, institucionais
e académicas associadas aos cursos técnicos. Cabe ressaltar que os dados ja se apresentam

classificados com base na variavel que define a categoria da situacdo de matricula.



A andlise restringiu-se as matriculas em cursos de nivel técnico. Essa delimitacdo tem
fundamento legal na Lei n® 11.892/2008, que institui a Rede Federal de Educacéo Profissional,
Cientifica e Tecnoldgica (RFEPCT). Conforme estabelecido pela legislacdo, no minimo 50%
das vagas oferecidas pelas instituicdes desta rede devem ser destinadas a educacéo profissional
técnica de nivel médio (BRASIL, 2008). Ademais, a carga horaria minima de 800 horas,
obrigatoria para esses cursos, possibilita um acompanhamento anual da trajetoria académica
dos discentes.

Para complementar a analise, incorporou-se a base de dados oficial do Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) sobre regifes metropolitanas (IBGE, 2023). A
integracdo desses dados teve como objetivo identificar quais unidades de ensino da RFEPCT
estdo situadas nessas areas. O proposito foi investigar a possivel influéncia da localizacdo
geogréfica na probabilidade de evaséo escolar.

3.1.1 Descricédo dos dados

A tabela a seguir apresenta a descri¢cdo das variaveis contidas no conjunto de dados
utilizado na andlise. O objetivo é oferecer uma visdo clara e estruturada dos atributos que
compdem a base, facilitando a compreenséo e a reprodutibilidade do estudo. Caracterizar a
diversidade e o nivel de granularidade das informacbes disponiveis é essencial para
compreender a complexidade da base e para orientar decisfes relacionadas a codificacdo de
variaveis categoricas, a identificacdo de possiveis inconsisténcias e a preparacéo dos dados para

a modelagem preditiva.

Tabela 1 - Descricdo das variaveis do conjunto de dados

Variavel Descricéo Tipo
Categoria situacédo Situacdo do aluno em relacdo a matricula: em curso, Categorica
(Alvo) concluido ou evadido. nominal
Cor ou raca autodeclarada do aluno Branca, Preta, Categorica
Cor/raca . . - ;
Parda, Amarela ou Indigena ou N&o informado. nominal
Idade Idade do aluno no momento da matricula ou da coleta  Numérica
dos dados, em anos. Varia entre 4 e 84 anos. discreta
Sexo Género do aluno: Masculino, Feminino ou Nao Categorica
informado. nominal
Faixas salariais ordenadas: 0 < RFP <0,5; 0,5 <RFP < Cateddrica
Renda familiar 1,0; 1,0 <RFP < 1,5 1,5 <RFP<2,5;2,5 <RFP <3,5; )"
RFP > 3,5; Nao declarada.

Modalidade em que o aluno estuda: presencial ou Categorica

Modalidade de ensino x A .
educacao a distancia. nominal




Variavel Descricéo Tipo

Forma de ingresso no curso técnico: Subsequente,
Tipo de oferta Proeja - Subsequente, Concomitante, Proeja —
Concomitante, Integrado ou Proeja - Integrado.

Turno de realizacdo das aulas: Matutino, Vespertino,  Categérica

Categorica
nominal

Turn ;
urno Noturno ou Integral. nominal
Nome do curso técnico no qual o aluno esta Catedérica
Nome de curso matriculado. Registro de 140 diferentes cursos técnicos nomi% al
ofertados.

Area de conhecimento ou eixo tecnolégico ao qual o

curso pertence. Agrupamento dos cursos em 13 eixos  Categorica
tecnoldgicos, conforme o Catalogo Nacional de Cursos nominal
Técnicos (CNCT).

Carga horéria minima exigida para conclusdo do curso,
expressa em horas. Trés categorias de carga horaria Numérica
minima exigida: 800, 1.000 e 1.200 horas, conforme 0  discreta

Eixo tecnoldgico

Carga horaria minima

CNCT.
UF (Unidade da Estado da instituicdo de ensino (ex.: SP, RJ, BA). Categorica
Federacao) Representacao das 27 Unidades Federativas do Brasil. nominal
Municibio Municipio onde esté localizada a unidade de ensino. Categorica
P Registro de matriculas em 550 municipios distintos. nominal
Reido Corresponde as cinco grandes regides geograficas do  Categorica
g Brasil: Norte, Nordeste, Centro-Oeste, Sudeste e Sul. ~ nominal
o Nome da instituicdo da Rede Federal a qual a unidade  Categorica
Instituicao

pertence. Conjunto de 62 instituicdes da RFEPCT. nominal

Nome da unidade de ensino onde o curso técnico é
Unidade de ensino ofertado. Matriculas em 618 unidades de ensino
distribuidas em todo o territorio nacional.

Categorica
nominal

Regido metropolitana
da UE (Unidade de
Ensino)

Fonte: elaborado pelo autor, 2025.

Indica se a unidade de ensino esta localizada em regido Categorica
metropolitana, com os valores Sim ou N&o. nominal

3.2 Pré-processamento, limpeza, transformacao, engenharia de atributos e analise
exploratdria dos dados.

A analise exploratdria do conjunto de dados foi conduzida para compreender a estrutura
de dados e identificar possiveis inconsisténcias antes da fase de modelagem. Esta etapa foi
fundamental para garantir a qualidade dos dados, orientar as técnicas de pré-processamento e
definir estratégias adequadas para a construcéo de modelos preditivos. A exploracao abrangeu
multiplas dimens6es, incluindo a analise de valores nulo, a contagem de valores Unicos por
varidvel, a visualizacdo da distribuicdo de registros por atributo, a identificacdo de outliers, a
analise da distribuicdo dos dados, a caracterizagdo da variavel alvo e a investigacao da relagéo
entre as variaveis preditoras e a variavel alvo (HAN; KAMBER; PEI, 2022; PYLE, 1999).



Para enriquecer a perspectiva geogréfica da analise, integrou-se ao conjunto principal
uma base externa do |IBGE sobre regiGes metropolitanas. A varidvel alvo
CATEGORIA _SITUACAO foi transformada em um formato binéario, onde evadido foi
codificado como 1 e ndo evadido como 0, permitindo assim sua aplicacdo em algoritmos de
classificacdo supervisionada (PANG et al., 2021). No pré-processamento, as variaveis
categoricas foram codificadas utilizando-se as técnicas OneHotEncoder ou OrdinalEncoder,
conforme sua natureza nominal ou ordinal, respectivamente. A divisdo do conjunto de dados
em treino e teste foi realizada por meio da técnica Stratified KFold para preservar a propor¢do
da variavel alvo e assim evitar viés na avaliacdo dos modelos (GAUDREAULT; BRANCO;
GAMA, 2021).

Uma etapa relevante consistiu na substituicdo de valores na coluna "Cor/Raga" para
assegurar a consisténcia categorica, fundamental para analises estatisticas confiaveis (BRASIL,
2023; HAN; KAMBER; PEI, 2022). Assim como, visando a eficiéncia computacional, as
colunas "municipio™ e "unidade_de_ensino” foram excluidas devido a sua alta cardinalidade,
que demandaria um custo elevado para codificacdo e armazenamento (DOMINGUES et al.,
2022; HAN; KAMBER; PEI, 2022).

Outra etapa importante foi o tratamento dado a variavel ordinal "Renda Familiar”, que
se aplicou o OrdinalEncoder, preservando a relacdo de ordenamento inerente as suas faixas de
renda familiar dos estudantes (HAN; KAMBER; PEI, 2022; PEDREGOSA et al., 2011). Ja as
variaveis categoricas nominais, "categoria_situacao", ""cor_raca", "'sexo",
"modalidade_de_ensino", "tipo_de_oferta”, "turno”, "eixo_tecnologico"”, "nome_do_curso",
"instituicdo”, "uf”, "regiao” e "regido_metropolitana_ue" foram transformadas em numéricas
por meio do OneHotEncoder da biblioteca Scikit-learn. Por fim, para mitigar a
multicolinearidade, fenbmeno que pode comprometer a estabilidade e interpretabilidade de
modelos sensiveis a correlacdes, adotou-se a estratégia de remocéo de categoria de referéncia
n-1, excluindo-se uma das colunas dummy resultantes da codificacdo (JAMES et al., 2021).

Finalizada a etapa de engenharia de atributos, o conjunto de dados final apresentou um

leve desbalanceamento entre as classes da variavel alvo, conforme ilustrado na figura 2.

Figura 2 - Percentual de evadidos registrado na base de dados apds tratamento dos dados
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Fonte: elaborado pelo autor com biblioteca Python, 2025.

A andlise da distribuicdo da variavel alvo evidencia uma taxa de evasdo de 41,3% no
em cursos técnicos da RFEPCT, em contraste com 58,7% de estudantes que permaneceram em

situacdo de matricula ativa ou concluiram seus cursos.

3.3 Analise com SHAP

Com o objetivo de conferir interpretabilidade aos resultados do modelo de melhor
desempenho preditivo, Catboost, utilizou-se 0 método SHAP (SHapley Additive exPlanations)
em sua versao 0.49.1 para a linguagem Python. A técnica permitiu explicar as saidas do modelo
de aprendizado de maquina selecionado a partir das contribuicdes atribuidas a cada variavel.
Com isso, foi possivel compreender o impacto de cada atributo individualmente na decisdo de
evadir ou ndo. Essa abordagem entrega transparéncia e confiabilidade as analises, aspectos
fundamentais para utilizacdo de modelos preditivos em contextos educacionais (LOPEZ, 2021).

Para a apresentacdo dos resultados utilizou-se visualizagcdes, como summary plot,
heatmap, beeswarm, waterfall, force plot e dependence plot, 0 que permitiu uma analise

detalhada dos atributos que impactam a evasdo dos estudantes.



4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Modelagem dos modelos de aprendizado de maquina

O processo de modelagem utilizou algoritmos de aprendizado de maquina com o
objetivo de prever a evasdo escolar a partir de um conjunto de varidveis explicativas.
Inicialmente, os dados foram divididos de forma estratificada em dois subconjuntos: 80% para
0 conjunto de treinamento e 20% para o conjunto de teste. Essa divisdo assegurou que os dados
de teste ndo fossem utilizados durante a fase de ajuste dos modelos (ZHANG et al., 2021;
GERON, 2019; KUHN; JOHNSON, 2013).

O controle da aleatoriedade foi realizado com o parametro random_state da funcao
train_test_split(), de modo a garantir que a amostragem fosse reproduzivel em execucdes
futuras do cddigo. Esse procedimento assegurou a consisténcia dos experimentos e viabilizou
a comparacdo objetiva entre diferentes configuracées de modelos (HANA; LOFSTEAD, 2022).

Durante o pré-processamento, aplicou-se a funcéo fit_transform() apenas sobre os dados
de treino, enquanto os dados de teste foram submetidos unicamente ao método transform().

Para manter a proporcionalidade da variavel alvo entre os subconjuntos, a divisao foi
realizada com o parametro stratify=y na funcdo train_test_split(), o que é fundamental em
conjuntos de dados desbalanceados, como é o caso deste estudo, em que ha mais alunos nao
evadidos (em curso ou concluido) (BISHOP, 2021; KUHN; JOHNSON, 2019).

Na avaliacdo e comparacdo dos modelos, foi adotada a técnica de validagdo cruzada
estratificada (K-Fold), que assegurou a manutencdo da distribuicdo da variavel alvo em cada
particdo (KUHN; JOHNSON, 2019; ZHANG et al., 2021).

Como métrica principal de avaliacdo, utilizou-se o Receiver Operating Characteristic —
Area Under the Curve (ROC-AUC), uma vez que a acuracia pode apresentar resultados
enganosos em situagdes de desbalanceamento entre as classes. O ROC-AUC permitiu avaliar a
capacidade do modelo em distinguir entre as classes, independentemente de sua distribuicéo
HAN; KAMBER; PEI, 2022).

O objetivo dessa etapa foi identificar o algoritmo de melhor desempenho para as etapas
subsequentes, que incluiram a selecdo de atributos, o ajuste de hiperparametros e a avaliacao
final. Foram aplicadas técnicas de selecdo de caracteristicas e ajuste de hiperparametros com o
objetivo de aprimorar o desempenho preditivo dos modelos e reduzir a complexidade
computacional (HUTTER; HOOS; LEYTON-BROWN, 2019).



Para estimar a evasdo escolar utilizou-se variaveis sociodemogréficas, econbémicas e
académicas. Para isso, foram treinados e comparados diversos algoritmos de aprendizado de
maquina, incluindo: modelos lineares, como Regressdo Logistica, Linear SVC e Support Vector
Machine (SVM); modelos em instancia, como K-Nearest Neighbors (KNN); modelos baseados
em arvore de decisdo, como Decision Tree e Random Forest; e modelos de gradient boosting,
como XGBoost, LightGBM e CatBoost.

Apobs a selecdo do modelo com melhor desempenho, realizou-se a avaliacdo final
utilizando o conjunto de teste, a fim de analisar o comportamento do modelo em um cenario
mais proximo das condi¢des reais de producdo. Além disso, para interpretar os resultados e
compreender as contribui¢es individuais das variaveis na predicdo, empregaram-se técnicas
baseadas em SHAP (Shapley Additive Explanations), com intuito de gerar explicagdes tanto
locais (por instancia) quanto globais (sobre o modelo como um todo), promovendo maior
transparéncia e interpretabilidade do modelo final (LUNDBERG,; LEE, 2017).

4.2 Analise dos modelos de aprendizado de maquina

A avaliacdo do desempenho dos modelos ocorreu apés o treinamento dos modelos de
aprendizado de maquina. Foram testados nove algoritmos: Support Vector Machine (SVM),
Random Forest, Linear SVC, K-Nearest Neighbors (KNN), Regressdo Logistica, Arvore de
Decisdo, XGBoost, LightGBM e CatBoost.

A avaliacdo dos modelos baseou-se no desempenho médio nas dobras da validacao
cruzada, seguido pelo teste final neste conjunto de dados, visando verificar sua capacidade
preditiva fora da amostra de treinamento. Os resultados permitiram uma comparacdo objetiva
entre os algoritmos, subsidiando a escolha do modelo mais adequado para a tarefa de realizar a
predicdo (HASTIE: TIBSHIRANI: FRIEDMAN, 2009).

Inicialmente, foi calculada a pontuacdo de desempenho dos nove classificadores
considerando as métricas de acuracia, precisao, recall, F1-score e ROC-AUC apds a aplicacdo

do ajuste de hiperparametros.

Tabela 2 - Desempenho dos modelos de aprendizado de maquina aplicando hiperparametros

Modelo Acuracia Precisdo Recall F1-score ROC-AUC
CatBoost 0,72 0,65 0,69 0,67 0,78
XGBoost 0,71 0,63 0,69 0,66 0,71
LightGBM 0,70 0,63 0,69 0,66 0,70
Linear SVC 0,67 0,60 0,62 0,61 0,66

SVM 0,68 0,64 0,52 0,57 0,66



Random Forest 0,67 0,61 0,59 0,60 0,66

KNN 0,66 0,60 0,55 0,57 0,65
Logistic Regression 0,66 0,59 0,63 0,61 0,66
Decision Tree 0,65 0,57 0,60 0,59 0,54

Fonte: elaborado pelo autor com biblioteca Python, 2025.

A tabela 2 apresenta uma comparacdo do desempenho dos algoritmos apds a aplicagdo
de técnicas de otimizacdo de hiperparametros, destacando os modelos CatBoost, XGBoost e
LightGBM como os de melhor desempenho, especialmente em relacdo a métrica ROC-AUC.
O CatBoost destacou-se, alcancando o valor mais elevado (0,78), o que indica sua superior
capacidade preditiva. Esses resultados sugerem que os ajustes de hiperparametros teve papel
significativo no aperfeicoamento do desempenho dos modelos, especialmente em cenarios de
desbalanceamento de classes (BENTEJAC; CSORGO; MARTINEZ-MUNOZ, 2021; HAN;
KAMBER; PEI, 2022; KUHN; JOHNSON, 2019; RASCHKA; MIRJALILI, 2022).

Realizou-se também a comparacdo dos principais algoritmos de aprendizado de
maquina considerando as métricas de avaliacdo apos a aplicacdo da técnica de balanceamento
de classes SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) (CHAWLA et al., 2002).
Observou-se que, mesmo apos o balanceamento, os modelos CatBoost, XGBoost e LightGBM
continuaram a apresentar o melhor desempenho. O CatBoost destacou-se, alcangcando ROC-
AUC de 0,78 e acuracia de 0,72. Ja os modelos XGBoost e LightGBM apresentaram valores
semelhantes em acuracia (0,71 e 0,70, respectivamente), precisdao (0,63) e recall (0,69),
demonstrando consisténcia em maultiplas métricas e estabilidade do desempenho apds o
balanceamento das classes.

Os resultados demonstraram que os algoritmos baseados em boosting (CatBoost,
XGBoost e LightGBM) apresentaram desempenho superior mesmo apos o balanceamento da
base de dados por meio do SMOTE. Entretanto, em problemas como a evasdo escolar, que
requer atencao na escolha das métricas de avaliacdo mais adequadas, a acuracia ndo deve ser
utilizada como principal critério de avaliacdo, visto que pode ocultar erros relevantes, sobretudo
em cenarios com classes desbalanceadas (SOKOLOVA; LAPALME, 2009).

Dessa forma, as métricas recall e Fl-score mostraram-se mais adequadas para o
problema em questdo. O recall, ou sensibilidade, avaliou a capacidade do modelo em identificar
corretamente os estudantes que efetivamente evadiram. Sua relevancia decorreu do fato de que
deixar de identificar um aluno com risco de evasdao poderia gerar consequéncias educacionais
e sociais significativas. O F1-score, que representa a media harmdnica entre precisao e recall,
foi utilizado para equilibrar a taxa de falsos positivos e a capacidade de deteccdo de alunos

evadidos, oferecendo uma medida mais robusta de desempenho em cenarios com classes



desbalanceadas (BAKARIWIE; ASAMOAH; DUWIEJUAH, 2025; JORDAN;
MITTELMAN, 2021).

A analise demonstrou que o modelo CatBoost apresentou o melhor desempenho em
recall (0,69) e Fl-score (0,67) no cenario com ajuste de hiperparametros, indicando sua
superioridade na identificagdo da classe minoritaria, sem comprometer o equilibrio geral do
modelo. Ja a métrica ROC-AUC mostrou-se uma ferramenta eficaz para avaliar a capacidade
discriminatoria global dos modelos, sendo que o CatBoost alcangou o valor mais elevado (0,78).
Contudo, seu uso é recomendado apenas como suporte a analise, ndo devendo ser considerado

como critério Unico para tomada de decisdo (CHAWLA et al., 2002).

4.3 Desempenho dos modelos

A avaliacdo do desempenho dos modelos foi conduzida mediante a técnica de validagado
cruzada, considerando-se os valores medios dos scores de validacdo (val score) e de
treinamento (train score). A validacdo cruzada fornece uma estimativa direta do erro de teste
para um modelo, com base em uma Unica série de dados de treinamento. Para essa analise, 0
valor médio de validagéo representou o desempenho geral do modelo ao longo dos diferentes
folds, constituindo-se em um indicador importante da capacidade de generalizacdo (JAMES et
al., 2021).

O escore de treinamento constituiu uma métrica fundamental para a avaliacdo de
sobreajuste (overfitting) do modelo. Quando este valor se apresenta significativamente superior
ao escore de validacao, € possivel inferir que o modelo esta excessivamente adaptado aos dados
de treinamento, resultando em uma baixa capacidade de generalizacdo para novas amostras
(RASCHKA, 2020).

Figura 3 - Desempenho do treinamento dos modelos com cross validation (com parametros)
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Fonte: elaborado pelo autor com biblioteca python, 2025.

A figura 3 apresenta os scores médios de desempenho obtidos pelos modelos de
aprendizado de maquina empregados, com a aplicacdo de validacdo cruzada e ajuste de
hiperparametros. As métricas referem-se aos conjuntos de treinamento e validacdo, com o
objetivo de avaliar a capacidade de generalizacdo dos algoritmos na tarefa de predicdo da

evasdo escolar.

Observa-se que mais uma vez os modelos baseados em boosting, CatBoost, XGBoost e
LightGBM apresentaram bom equilibrio entre os scores de treino e validacdo, com destaque
para o CatBoost, que alcancou valores de 0,80 (treino) e 0,78 (validacédo). De fato, algoritmos
de gradient boosting demonstram robustez em problemas de classificacdo desbalanceada,
devido a sua capacidade de iterativamente corrigir erros de previsdo em observacoes
minoritarias (HANCOCK; KHOSHGOFTAAR, 2020).

A andlise comparativa entre diferentes algoritmos de classificacdo supervisionada
apontou o0 modelo CatBoost como o0 algoritmo de melhor desempenho para a predicao da evasdo
escolar. Os resultados obtidos ao longo do processo de avaliacdo, levou em consideracdo
métricas relevantes para o contexto do problema, tais como preciséo, recall, F1-score e ROC-
AUC.

O CatBoost apresentou valores superiores nessas meétricas em relacdo aos demais
algoritmos testados, demonstrando maior capacidade de identificar corretamente os casos de
evasdo (classe positiva) e manter um equilibrio adequado entre precisdo e sensibilidade. Dessa
forma, o desempenho consistente do CatBoost justifica sua adogdo como o modelo preditivo

final neste estudo.



Um diferencial relevante do algoritmo é sua capacidade nativa de lidar com variaveis
categoricas, caracteristica particularmente vantajosa em conjuntos de dados com grande
presenca desse tipo de atributo. O CatBoost preserva a semantica e as relagdes intrinsecas entre
as categorias, convertendo-as em valores numericos durante o processo de boosting
(PROKHORENKOVA et al., 2017). Esta capacidade eliminou a necessidade de técnicas
convencionais de pré-processamento como LabelEncoding ou OneHotEncoding, simplificando
0 pipeline de preparagdo dos dados e minimizando riscos de perda informacional ou exploséo
dimensional (Catboost, 2025).

4.4 Desempenho do algoritmo CatBoostClassifier

A avaliacdo do modelo foi elaborada utilizando o conjunto de teste (X_test), que simula
um cenario operacional real ao ser composto por dados ndo vistos durante o treinamento. Esta
abordagem assegura uma estimativa mais confiavel do desempenho preditivo do modelo em

condicdes praticas de implantacao.

O modelo foi configurado com os hiperparametros auto_class_weights="Balanced’, para
compensar 0 leve desbalanceamento observado na varidvel alvo, e eval metric="AUC’,
priorizando assim a capacidade discriminativa do modelo em distinguir entre alunos com
probabilidades de evasdo. Considerando que o objetivo principal deste estudo é classificar o0s
alunos com base no risco de evasdo, e ndo realizar classificacdes binarias, a calibracdo das
probabilidades geradas ndo se mostrou necessaria. As probabilidades produzidas pelo modelo
ja fornecem uma ordenacédo valida e interpretavel, sendo suficientes para fins de priorizacéo
(NICULESCU-MIZIL; CARUANA, 2005).

Tabela 3 - Métricas de avaliacdo do modelo CatBoost no conjunto de teste

Classe Precisdo  Recall Fl1-score Suporte
0 (Né&o evadido) 0,77 0,74 0,75 17.102
1 (Evadido) 0,65 0,69 0,67 12.049
Acurécia geral 0,72 29.151
Meédia macro 0,71 0,71 0,71

Média ponderada 0,72 0,72 0,72

Fonte: elaborado pelo autor com biblioteca Python, 2025.

A Tabela 3 sumariza o desempenho do modelo CatBoost no conjunto de teste. O modelo

alcangou uma acuracia global de 72%, demonstrando bom desempenho na tarefa de



classificacdo. Entretanto, uma analise isolada por classe oferece informag@es mais substantivas,

particularmente relevantes dado o desbalanceamento observado na variavel alvo (evadido).

Para a classe majoritaria (0O - Ndo evadido), o modelo registrou uma precisao de 77% e
um recall de 74%, consolidados em um Fl1-score de 0.75. Estes valores indicam uma
performance solida e confiavel na identificacdo de estudantes que permanecem nos cursos. Para
a classe minoritéria (1 - Evadido), a performance, ainda que inferior, manteve-se razoavel, com
precisdo de 65%, recall de 69% e F1-score de 0.67%.

A robustez do modelo frente ao desbalanceamento é corroborada pelas métricas de
agregacdo. As médias macro e ponderada para precisao, recall e F1-score foram de 0.71 ¢ 0.72,
respectivamente. Esta proximidade entre as médias atesta que o modelo ndo penaliza
excessivamente a classe minoritaria, mantendo um equilibrio satisfatorio em seu poder

discriminativo.

Os resultados obtidos confirmam a adequacdo do modelo CatBoost para a tarefa de
classificagéo binaria de risco de evaséo escolar, oferecendo um subsidio confiavel para uma
tomada de decisdo orientada por dados. Conforme destaca Fawcett (2006), em problemas com
distribuicdo assimétrica entre as classes, métricas como o F1-score e a area sob a curva ROC
(ROC-AUC) séo essenciais para complementar a analise da acuracia, fornecendo uma visédo

mais fidedigna do desempenho preditivo.

Considerando a natureza desbalanceada do conjunto de dados, com uma predominancia
de instancias da classe "ndo evadido”, a avaliacdo do modelo foi baseada em um conjunto

abrangente de métricas, selecionadas para capturar diferentes dimensdes do desempenho:
Acuracia: mede a proporcao total de previsdes corretas;
Precisdo: mensura a confiabilidade das previsoes positivas;
Recall: mede a capacidade do modelo de identificar corretamente os casos de evasdo;

F1-score: representa a média harmdnica entre precisdo e recall, sendo particularmente

informativo em cenarios de deshalanceamento;

ROC-AUC (Area sob a Curva ROC): avalia a capacidade discriminativa do modelo em

distinguir entre as duas classes;

Indice de Gini: derivado diretamente da ROC-AUC, quantifica o poder de discriminagéo

do modelo;



PR-AUC (Area sob a Curva Precisdo-Recall): métrica recomendada para conjuntos de

dados desbalanceados, por focar no desempenho da classe de interesse minoritaria; e
Brier Score: avalia a calibracdo e a preciséo das probabilidades previstas;

Tabela 4 - Métricas de desempenho global do modelo CatBoost

Meétrica Valor
Acuracia 0,7183
Preciséo 0,7213
Recall 0,6893
F1-score 0,6692
ROC-AUC 0,7785
indice de Gini 0,5569
PR-AUC 0,7139
Brier Score 0,1908

Fonte: elaborado pelo autor com biblioteca Python, 2025.

A tabela 4 consolida as principais métricas de avaliacdo do modelo CatBoost ajustado,
demonstrando sua capacidade preditiva para identificacdo de risco de evasdo em cursos
técnicos. O modelo alcangou uma acuracia de 72%, desempenho considerado adequado para

problemas de classificagdo com dados reais e moderadamente desbalanceados.

A analise das métricas especificas revela um equilibrio satisfatério entre precisao (0,72)
e recall (0,69), indicando que o modelo mantém boa capacidade de identificar casos positivos
(evadidos) enquanto contém a ocorréncia de falsos positivos. O célculo da preciséo foi realizado
mediante o parametro average='weighted’, abordagem que pondera o desempenho de cada
classe pela sua representatividade no conjunto de dados, assegurando uma avaliacdo mais

fidedigna face ao desbalanceamento observado entre as classes (PEDREGOSA et al., 2011).

O F1-score de 0,67, que sintetiza precisdo e recall, corrobora a estabilidade do modelo
diante da assimetria na distribuicdo das classes. A métrica ROC-AUC de 0,78 (Gini =2 x ROC-
AUC — 1), figura 4, evidencia uma discriminabilidade consistente entre evadidos e ndo evadidos
(FAWCETT, 2006), sendo complementada pelo indice de Gini de 0,56, metricamente derivado
da ROC-AUC. APR-AUC de 0,71 confirma o bom desempenho na classe minoritaria, enquanto

o Brier Score de 0,19 atesta a adequada calibracdo das probabilidades preditas.

Figura 4 - Curva ROC do modelo CatBoost para predicdo de evasdo escolar
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Fonte: elaborado pelo autor com biblioteca Python, 2025.

4.5 Interpretando os resultados do CatBoost com SHAP

A interpretacdo dos resultados do modelo CatBoost foi realizada com o auxilio do
método SHAP (SHapley Additive exPlanations) (SHAPLEY, 1953). Esta ferramenta conecta a
contribuicdo de cada variavel a predicdo efetuada, atribuindo um valor de Shapley que

quantifica a influéncia de cada atributo individualmente na decisdo final do modelo.

A abordagem revela o impacto especifico de cada caracteristica em uma predicao
individual. Estudos recentes consolidam o SHAP como um método robusto para explicar a saida
de qualquer modelo de aprendizado de maquina, promovendo a transparéncia e a
interpretabilidade (LIU; ZHOU; LIU, 2025; ZHANG et al., 2023). No contexto desse estudo,
essas qualidades sdo consideradas essenciais para a aplicacdo ética e confidvel de modelos
preditivos em cendrios sensiveis, como o educacional (LUNDBERG; LEE, 2017; LUNDBERG
et al., 2020).

O método foi utilizado como apoio na identificacdo e apresentacdo da importancia das
varidveis que influenciam a evasdo escolar. O modelo permitiu destacar, de forma
individualizada, os atributos que impactam na evasdo ou na permanéncia dos estudantes na

RFEPCT, contribuindo para uma analise mais interpretativa e direcionada do fenémeno.



Figura 5 - Mapa de calor dos valores SHAP para o modelo testado
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Fonte: elaborado pelo autor com biblioteca Python, 2025.

A figura 5 apresenta o mapa de calor dos valores SHAP referentes aos cem primeiros
registros do conjunto de teste, permitindo interpretar o impacto das quatorze variaveis de
entrada nas previsdes individuais geradas pelo modelo supervisionado CatBoost. Essa
visualizacao integra informagdes sobre a importancia global e o efeito direcional de cada
variavel na saida do modelo, proporcionando uma compreensdo mais detalhada de seu
comportamento preditivo (LUNDBERG; LEE, 2017).

A variavel idade exerceu o maior impacto preditivo sobre o modelo, apresentando
valores SHAP predominantemente positivos (em vermelho). Esse padrédo indica que idades
mais elevadas tendem a aumentar a probabilidade predita pelo modelo f(x). A consisténcia e a
intensidade da coloracdo reforcam a influéncia significativa dessa variavel em multiplas
observac0es, evidenciando seu papel central na geracdo das previsoes.

Entretanto, o fato da idade ter sido apontada pelo modelo SHAP como a variavel de
maior impacto preditivo ndo significa que ela seja a principal causa da evasdo dos estudantes
na RFEPCT. A identificacdo de correlacdes e sua causalidade exigiria analises adicionais com
métodos especificos voltados a inferéncia casual.

Variaveis como nome_de_curso, instituicao e renda_familiar apresentaram impacto
moderado nas  previsdes, enquanto outras, como modalidade_de ensino e

carga_horaria_minima, mostraram-se menos influentes, com valores SHAP préximos de zero



e auséncia de padrdes consistentes de contribuicdo. Esse comportamento indica que o modelo
atribui pouca importancia a essas variaveis na explicacdo das previsoes.

A linha superior do gréafico representa as predi¢cbes individuais do modelo,
possibilitando visualizar o efeito cumulativo das varidveis em cada instancia analisada. A
dispersdo das coloragdes ao longo do eixo horizontal evidencia a heterogeneidade das
contribuicdes entre as observacdes, caracteristica compativel com dados educacionais ou
socioecondmicos, onde interacbes complexas sdo esperadas e interagdes complexas entre
atributos séo frequentemente observadas.

A seguir, a importancia das variaveis é analisada por meio de um grafico de barras, que
apresenta o valor médio absoluto dos valores SHAP para cada variavel. Essa representacdo
permite identificar o grau de contribuicdo de cada variavel nas predices geradas pelo modelo,

evidenciando quais fatores exercem maior influéncia no processo decisério do algoritmo.

Figura 6 - Importancia média das variaveis com base nos valores SHAP absolutos
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Fonte: elaborado pelo autor com biblioteca Python, 2025.



Conforme ilustrado pela magnitude das contribuicdes médias, a variavel idade destaca-
se como a mais influente, com um valor SHAP médio de aproximadamente 0,33. Esse resultado
sugere uma forte associacdo entre a idade do aluno e a variavel alvo, posicionando-a como o
principal fator preditivo. Em seguida, as variaveis tipo_de_oferta (0,17), instituicao (0,16) e
renda_familiar (0,16) exibem contribuicdes similares, indicando que caracteristicas
institucionais, organizacionais e socioeconémicas também desempenham um papel substancial
e complementar nas previsdes do modelo.

Outras variaveis com destaque relevante sdo nome_de_curso (0,15), uf (0,13) e turno
(0,11), revelando que o modelo é sensivel a aspectos geogréaficos e especificos da oferta
educacional. As variaveis sexo (0,09) e regiao_metropolitana_ue (0,07) demonstram uma
importancia moderada, cujos impactos podem refletir padrdes sistematicos de desigualdade ou
comportamento entre diferentes grupos populacionais.

As demais variaveis como cor_raca, regiao, entre outras, apresentaram menor impacto
médio, situando-se abaixo de 0,06. Por fim, carga_horaria_minima e modalidade_de_ensino
aparecem como as variaveis de menor influéncia no modelo, com valores proximos de 0,02 e
0,01, o que pode indicar baixo poder discriminativo ou correlacdo reduzida com a variavel-

alvo.

Figura 7 - Sumario com distribuicéo dos valores SHAP por variavel
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Fonte: elaborado pelo autor com biblioteca Python, 2025.

A figura 7 apresenta um summary_plot (SHAP beeswarm), que possibilita a
visualizagdo da distribuicdo do impacto de cada variavel preditora sobre as saidas do modelo.
Cada ponto no gréfico corresponde a uma instancia do conjunto de dados, e sua posi¢ao no eixo
horizontal reflete o valor SHAP, ou seja, a contribuicdo da variavel para aumentar ou reduzir a
predicdo do modelo para aquela instancia especifica (LOPEZ, 2021; LUNDBERG; LEE, 2017).
As cores dos pontos indicam a magnitude do valor da variavel: valores mais baixos estdo em
azul e valores mais altos em vermelho.

A variavel idade exibe a maior variacdo de impacto, com valores SHAP que variam
significativamente entre negativos e positivos, demonstrando forte influéncia sobre a saida do
modelo. Observa-se que valores baixos de idade (em azul) estdo predominantemente associados
a impactos negativos, enquanto valores altos (em vermelho) tendem a exercer impactos
positivos, sugerindo uma possivel correlacdo direta com a variavel-alvo.

Variaveis, como tipo_de_oferta, instituicao, renda_familiar, nome_de curso e uf
apresentam dispersdes moderadas dos valores SHAP, refletindo impactos relevantes, porém
com menor amplitude em relacao a variavel idade. O padréo visual indica que diferentes niveis
dessas caracteristicas afetam o modelo de maneira diferenciada, embora com baixa
intensamente (LUNDBERG et al., 2020).

Outras variaveis como carga_horaria_minima e modalidade de_ensino revelam
impactos concentrados proximos de zero, com pouca dispersao, sugerindo baixa relevancia nas
decisdes do modelo. Esse tipo de informacdo é Util para reducdo de dimensionalidade e
simplificacdo do modelo, especialmente em cenarios regulados ou com foco em
interpretabilidade (MOLNAR, 2022).

A visualizacdo mostrou-se eficaz para identificar relacbes ndo lineares e interagcdes
complexas entre variaveis. A sobreposicdo de pontos com diferentes coloragdes em variaveis
como cor_raca e regidao_metropolitana_ue pode sugerir efeitos de heterogeneidade e variacdes
condicionais, que seriam dificeis de detectar por métodos convencionais.

A seguir, por meio do grafico de cascata, sera visualizado a contribuicdo individual de
cada variavel na predicdo da evasdo individualmente.

Figura 8 - Influéncia individual dos atributos no resultado do modelo preditivo com SHAP
[posicédo:10]



renda_familiar
idade
tipo_de_oferta
instituicao
cor_raca -0.1
turno -0.09 .
sexo —0.08 .

nome_de_curso —0.07 .

regiao_metropolina_ue —-0,07 .I
regiao l} +0.06

uf —0.06 'I
carga_horaria_minima ’ +0.01
eixo_tecnologico ' +0.01

modalidade_de_ensino ~0.01 |

12 -10 -08 -06 -04 -02 00
E[A(X)]

Fonte: elaborado pelo autor com biblioteca Python, 2025.

A figura 8 apresenta um grafico SHAP, utilizado para interpretar localmente a predicao
realizada pelo modelo para uma matricula especifica do conjunto de dados de teste, no caso a
matricula posi¢do [10], correspondente a um aluno que ndo evadiu. O formato do grafico
destaca de maneira clara quais variaveis influenciam positiva ou negativamente o valor final da
predi¢do. O valor final da fungdo de decisdo do modelo foi f(x) = —1,059, inferior & média
global das predicdes E[f(x)] = —0,078, indicando uma forte inclinagdo do modelo para a
permanéncia desse aluno no curso.

As variaveis com maior contribuicdo para essa classificacao (valores SHAP negativos)
foram: renda familiar entre 1,5 e 2,5 salarios minimos (—0,21), idade de 21 anos (-0,15), tipo
de oferta integrada (—0,12) e instituicdo “Instituto Federal de Santa Catarina” (—0,11).

Outros fatores relevantes incluem: raga/cor branca ou amarela (—0,10), turno vespertino
(—0,09), sexo feminino (—0,08) e curso técnico em Eletroeletronica (—0,07), os quais também
contribuiram para a previsdo de ndo evasao.

Por outro lado, variaveis como regido Sul (+0,06), carga horaria minima de 1200 horas
(+0,01) e o eixo tecnoldgico (Controle e Processos Industriais) apresentaram contribuicdo

positiva, ainda que pequena, no aumento do risco de evasao.



Essa analise local evidencia a utilidade do SHAP para explicar a l6gica subjacente a
uma predicdo individual, identificando os fatores protetivos e de risco que caracterizam perfis
especificos de alunos (MOLNAR, 2022).

Figura 9 - Influéncia dos atributos no resultado do modelo preditivo com gréfico de forca
SHAP [posic¢do:10]
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Fonte: elaborado pelo autor com biblioteca Python, 2025.

A figura 9 resume visualmente a influéncia de cada variavel individual sobre a predigcédo
do modelo para um aluno especifico que ndo evadiu. Ele complementa a andlise anterior ao
mostrar de forma linear como cada caracteristica do estudante contribui cumulativamente para
o afastamento do valor-base (—0,07794) em diregao a predig¢ao final (—1,06), sinalizando forte
tendéncia de permanéncia.

As setas azuis apontam as variaveis que reduzem o risco de evasdo como, a renda
familiar intermediaria, idade de 21 anos, tipo de oferta integrada, turno vespertino, sexo
feminino e instituicdo. A Unica variavel com leve influéncia contraria (em vermelho) é a regido
Sul, embora seu impacto seja minimo frente ao conjunto de fatores que favoreceram a

permanéncia.

Figura 10 - Influéncia dos atributos no resultado do modelo preditivo com grafico de barra
SHAP [posicdo:10]
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Fonte: elaborado pelo autor com biblioteca Python, 2025.

A visualizacdo pelo gréafico de barra SHAP contribui para a interpretacdo do modelo
preditivo ao quantificar, em valores absolutos médios de Shapley, a importancia relativa de
cada variavel na predicdo de evasdo escolar. Diferentemente dos graficos anteriores que
indicam a direcdo da influéncia para um aluno especifico, este resumo global permite
hierarquizar os fatores segundo sua contribuicdo média na tomada de decisdo do modelo.

Figura 11 - Influéncia individual dos atributos no resultado do modelo preditivo com SHAP
[posicao:15445]
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Fonte: elaborado pelo autor com biblioteca Python, 2025.

A figura 11 apresenta um grafico SHAP, utilizado para interpretar localmente a predicao
realizada pelo modelo para uma matricula especifica do conjunto de dados de teste, no caso a
matricula posicao [15445], correspondente a um aluno que evadiu. O formato do grafico destaca
de forma clara quais variaveis influenciam positiva ou negativamente o valor final da predicao.
O valor final da funcdo preditiva f(x)=0,829 representa uma forte inclinagdo do modelo para
classificar o estudante como evadido, partindo de uma média esperada de E[f(x)] =0,078.

As variaveis que aumentaram substancialmente a probabilidade de evasdo foram: oferta
subsequente (+0,33), vinculo com o Instituto Federal Baiano (+0,24), idade de 37 anos (+0,23),
residir no estado da Bahia-BA (+0,22) e o curso Técnico em Multimeios Didaticos (+0,19).

Outras variaveis como renda familiar entre 0,5 ¢ 1 salario minimo (—0,14), o eixo
tecnologico Desenvolvimento Educacional e Social (—0,14), ¢ o sexo feminino (—0,10) atuaram
como fatores de protecdo a evasdo, mas com intensidade insuficiente para contrariar os demais

fatores.

Figura 12 - Influéncia dos atributos no resultado do modelo preditivo com grafico de forca
SHAP [posicdo:15445]
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Fonte: elaborado pelo autor com biblioteca Python, 2025.

A figura 12 resume visualmente a direcdo e intensidade da contribuicdo individual de
cada variavel para o valor final da predicdo de evasdo. A estrutura horizontal, com o ponto de
partida na média global da predicdo (base value= —0,07794), mostra como os atributos do
estudante atuaram para deslocar o valor de f(x) até +0,83, resultado em sua classificacdo como
evadido.

As variaveis representadas em vermelho indicam contribuicdo positiva para a evasdo,
sendo as mais relevantes: turno ndo se aplica, curso Técnico em Multimeios Didaticos, UF =
BA, idade = 37, instituicdo = Instituto Federal Baiano e tipo de oferta = Subsequente. Essas
caracteristicas exercem forcas decisivas para deslocar a predicdo em direcdo a classificacdao de
evasao.

Enguanto que as variaveis em azul representam fatores que protegem do risco de evasao,
como eixo tecnologico Desenvolvimento Educacional e Social, renda familiar entre 0,5 e 1
salario minimo e a regido Nordeste. No entanto, sua influéncia foi insuficiente para reverter a
tendéncia imposta pelas demais variaveis.

Figura 13 - Influéncia dos atributos no resultado do modelo preditivo com grafico de barra
SHAP [posicdo:15445]
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Fonte: elaborado pelo autorn com biblioteca Python, 2025.



A visualizacdo apresentada pelo gréafico de barra SHAP demonstra o impacto médio de
cada varidvel em todas as predi¢des feitas pelo modelo. Este gréfico complementa as analises
anteriores ao sintetizar, de forma comparativa, quais atributos séo sistematicamente mais
relevantes no comportamento geral do modelo de classificagéo.

O gréfico a seguir apresenta a relacdo entre a variavel idade e carga_horaria_minima,
permitindo analisar o efeito individual dessa variavel nas previsdes do modelo CatBoost. Cada
ponto do grafico representa uma observacdo do conjunto de dados, sendo que a posi¢ao no eixo
vertical indica o impacto da idade na saida do modelo, enquanto a coloracéo dos pontos reflete
a variacdo da variavel carga_horaria_minima.

Figura 14 - Impactos da idade no modelo preditivo com gréafico de dispersdo SHAP - separado
por Carga horéria minima
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Fonte: elaborado pelo autor com biblioteca Python, 2025.

A figura 14 apresenta um grafico em que o eixo horizontal (x) representa a idade dos
alunos, e o eixo vertical (y) exibe o valor SHAP, que indica a contribuicdo da variavel idade
para a predicdo do modelo em relacdo a evasdo escolar. Valores SHAP positivos indicam que
a idade contribui para aumentar a probabilidade de evasdo, ao passo que valores negativos
sugerem uma contribuicdo para reduzir essa probabilidade. Cada ponto do grafico corresponde

a uma observacéo individual, sendo as cores utilizadas para diferenciar as categorias de carga




horaria minima dos cursos. A linha horizontal tracejada em zero funciona como referéncia
neutra, permitindo visualizar de forma clara em quais faixas etérias a idade exerce impacto

positivo ou negativo sobre a decisdo preditiva do modelo.

A interpretacdo dos valores SHAP apresentada neste estudo ndo deve ser entendida
como causal, pois o foco principal da pesquisa foi a aplicacdo de técnicas de Aprendizado de
Maquina, com énfase na avaliacdo do desempenho preditivo e na capacidade interpretativa dos
modelos a partir dos dados disponiveis da RFEPCT. Nesse contexto, os valores SHAP foram
utilizados como métricas explicativas locais e globais, indicando a contribuicdo relativa das
variaveis para as decisdes do modelo, sem estabelecer relacdes de causa e efeito. As varidveis
analisadas devem ser vistas como variaveis proxy, que registram padrées e relagdes presentes
nos dados observacionais, refletindo estruturas latentes e condicionais do fendmeno da evaséo,
mas nao seus mecanismos causais implicitos (LUNDBERG; LEE, 2017; MOLNAR, 2022).
Assim, ressalta-se a importancia de cautela ao extrapolar os resultados para inferéncias causais,
que demandariam delineamentos metodolégicos especificos (PEARL, 2009; HERNAN;
ROBINS, 2020).

5 CONCLUSAO

Este estudo percorreu as etapas fundamentais de entendimento, preparacdo e
modelagem de dados para aplicar aprendizado de maquina a predicdo de evasdo na RFEPCT.
Na fase de avaliacdo, a andlise das variaveis determinantes revelou os principais fatores que
influenciam a evasao em cursos técnicos. A execucdo criteriosa da metodologia, mesmo diante
do grande volume de dados, demonstrou a viabilidade da proposta em um projeto real de IA,
validando sua robustez e relevancia pratica.

Como principal contribuicdo, este estudo implementou o método SHAP para explicar
as variaveis determinantes na predicao de evasdo em cursos técnicos da RFEPCT. A abordagem
permitiu interpretar o comportamento do modelo CatBoost, que obteve o melhor desempenho
preditivo, identificando os fatores sociodemograficos, caracteristicas do curso e fatores
individuais com maior influéncia na probabilidade de evasdo dos estudantes.

As interpretacdes fornecidas pelo SHAP validaram que as previsdes do modelo
CatBoost estdo alinhadas com o comportamento tedrico da evasdo em cursos técnicos. Ao
quantificar a contribuicdo marginal de cada variavel para o resultado final, o método revela as

relacdes subjacentes capturadas pelo modelo de aprendizado de maquina. Dessa forma, o0 SHAP



oferece uma abordagem que simula a causalidade e explica o funcionamento interno do modelo,
aumentando significativamente a transparéncia e a confianga do usuério nas predi¢cdes de
evasao.

Reconhece-se que a evasdo em cursos técnicos é um fendmeno com varias causas, cuja
prevencdo e acompanhamento demandam acgdes integradas e politicas publicas orientadas a
permanéncia escolar. Nesse contexto, a identificacdo transparente dos fatores de risco por meio
de modelos preditivos confidveis pode subsidiar intervencdes mais assertivas, contribuindo para
a reducdo desse problema social.

Esta solucdo tecnoldgica apresenta contribuicdes tanto tedricas quanto préaticas para o
enfrentamento da evasdo escolar. No ambito tedrico, subsidia a formulacdo de politicas
institucionais mais eficazes, promovendo uma gestdo educacional baseada em dados e a
identificacdo precoce de estudantes em situacéo de risco. Na pratica, oferece uma metodologia
que, a partir de variaveis categoricas e continuas, explica por meio do método SHAP o risco
individual de evasdo de cada aluno, viabilizando assim intervengdes personalizadas e
tempestivas por parte da gestdo educacional.

Cabe ressaltar que este estudo esta condicionado as limitacGes inerentes a base de dados
utilizada, a qual compreende exclusivamente matriculas finalizadas no ano de 2023 e apresenta

um conjunto restrito de variaveis disponibilizadas para acompanhamento pela Rede Federal.

Como desdobramentos futuros desta pesquisa, recomenda-se a ampliagdo da robustez
dos modelos preditivos e o aprofundamento da investigacdo sobre os fatores determinantes da
evasdo em cursos técnicos. Entre as possibilidades de continuidade do estudo, sugere-se: a
utilizacdo de séries historicas de matriculas para avaliar a estabilidade temporal das predicdes;
a exploracgéo de outras técnicas e algoritmos de aprendizado de maquina; a defini¢cdo de novos
parametros para otimizacdo dos modelos testados; e a incorporacdo de variaveis adicionais para

verificar possiveis ganhos no poder preditivo.

Apesar da utilizacdo do SHAP como método explicativo neste trabalho, reconhece-se a
existéncia de abordagens alternativas, como o LIME (Local Interpretable Model-agnostic
Explanations). Sugere-se, portanto, a comparacdo das interpretacdes geradas por diferentes
métodos, uma vez que a relevancia das variaveis pode variar conforme a técnica explicativa

adotada.

Por fim, os resultados aqui apresentados ndo apenas acrescentam novos conhecimentos

a comunidade cientifica, como também demonstram a aplicabilidade pratica de modelos



preditivos e explicaveis no enfrentamento da evasdo escolar, oferecendo subsidios para politicas

educacionais baseadas em evidéncias.

Declaracao de IA Generativa e tecnologias assistidas por |A em processo de escrita
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RESUMO

A evasdo nos cursos técnicos da Rede Federal de Educacdo Profissional, Cientifica e
Tecnologica do Brasil é causada por diversos fatores e demanda uma série de medidas para
enfrenta-la. A evasao nesta rede de ensino reduz as chances de inser¢cdo no mundo do trabalho
e limita as oportunidades de emprego em um cenario de alta demanda por médo de obra
qualificada. E imprescindivel a adogdo de sistemas e ferramentas tecnoldgicas que possam
identificar, de maneira preditiva e preventiva, 0s alunos propensos a evasao, por meio da analise
de dados académicos e comportamentais. O monitoramento continuo e multidimensional é
fundamental para embasar acOes eficazes de combate a evasdo nas instituicdes dessa. Este artigo
descreve a implementacdo da plataforma web PrevlA, cujo objetivo é predizer a evasdao em
cursos técnicos na Rede Federal. A pesquisa utiliza analise bibliografica e documental,
utilizando métodos de inteligéncia artificial, com uso do algoritmo CatBoostClassifier. O
modelo foi treinado com base em dados pessoais, demograficos e académicos dos estudantes.
Como resultado, a plataforma possibilita a realizacdo de simulagdes, com a entrada de novos
dados do estudante e exibe o percentual de probabilidade de evasdo no curso técnico
selecionado. O modelo CatBoost, treinado e serializado para uso em aplicacdo web, obteve um
indice de recall de 69%, uma acuracia de 72% e uma area sob a curva ROC (AUC) de 78%. A
plataforma mostrou ser confiavel ao calcular a taxa de evasdo referemte ao curso técnico,
evidenciando sua capacidade de antecipar casos potenciais de evasdo e auxiliar nos processos
de tomada de decisdo das instituicbes. A principal contribuicdo do estudo consiste na
proposicdo de uma ferramenta web que pode auxiliar gestores e formuladores de politicas

publicas na identificacdo de perfis de risco e na implementacdo de acdes preventivas.
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Palavras-chave: PrevlA; aprendizado de maquina; evasdo escolar; cursos técnicos; Rede

Federal.
ABSTRACT

Dropout rates in technical courses offered by the Federal Network for Professional, Scientific,
and Technological Education of Brazil are caused by several factors and require a series of
measures to address them. Dropout rates in this network compromise entry into the workforce
and limit employment opportunities in a scenario of high demand for skilled labor. It is essential
to adopt technological systems and tools that can predictively and preventively identify students
prone to dropout through the analysis of academic and behavioral data. Continuous and
multidimensional monitoring is essential to support effective actions to combat dropout in
Federal Network institutions. This article describes the implementation of the PreviA web
platform, which aims to predict dropout in technical courses in the Federal Network. The
research uses bibliographic and documentary analysis, employing artificial intelligence
methods, with the use of the CatBoostClassifier algorithm. The model was trained based on
students' personal, demographic, and academic data. As a result, the platform enables
simulations to be carried out, with the entry of new student data, and displays the percentage
probability of dropout in the selected technical course. The CatBoost model, trained and
serialized for use in web applications, achieved a recall rate of 69%, an accuracy of 72%, and
an area under the ROC curve (AUC) of 78%. The platform proved to be reliable in calculating
the dropout rate in technical courses, demonstrating its ability to anticipate potential cases of
dropout and assist institutions in their decision-making processes. The main contribution of the
study is the proposal of an online tool that can assist managers and public policy makers in
identifying risk profiles and implementing preventive actions.

Keywords: PrevlA; machine learning; school dropout; technical courses; Federal Network.

1 INTRODUCAO

A formacdo profissional desempenha um papel fundamental para o fortalecimento da
forca de trabalho de um pais, ao fornecer aos individuos habilidades préaticas e conhecimentos
especializados voltados para o0 mundo do trabalho. Esse tipo de educacdo é especialmente
relevante em paises em desenvolvimento, pois contribui diretamente para a diminuicdo do
desemprego e para a promocdo do crescimento econdmico (PETNUCHOVA et al., 2012).

A interrupcdo precoce dos estudos em cursos técnicos ou em programas de
aprendizagem profissional ndo apenas compromete o projeto de vida do estudante e a sua

empregabilidade, mas também impacta negativamente a competitividade da economia, na



medida em que a formacdo profissional é um dos pilares centrais para a inovagdo e a
produtividade de um pais. (UNESCO, 2023).

Para Bessey et al (2015) a evasdo escolar se define como um entrave ao
desenvolvimento socioeconémico, especialmente em um cenério de aceleradas transformacées
no mundo do trabalho, que intensifica a demanda por médo de obra qualificada. Constitui um
dos desafios mais persistentes da educacdo contemporénea, produzindo impactos
multidimensionais. No nivel institucional, a evaséo representa perdas significativas de recursos
humanos e financeiros, comprometendo a eficiéncia dos investimentos publicos e a
sustentabilidade das politicas educacionais (TOMLINSON; WALKER, 2022; VAARMA,; LI,
2024).

No ambito da educacéo profissional e tecnoldgica (EPT), a evasdo escolar apresenta-se
como um problema de alcance global, despertando crescente interesse académico e politico.
Pesquisas internacionais evidenciam que diferentes paises enfrentam desafios semelhantes na
identificacdo das causas e na adogdo de estratégias de permanéncia e concluséo dos cursos
(OECD, 2020; UNESCO, 2018; UNESCO, 2023).

O fenbmeno da evaséo escolar desperta interesse em diversos segmentos educacionais,
muito por conta de sua complexidade e abrangéncia. Sua ocorréncia gera preocupacdes tanto
em instituicdes publicas quanto privadas, dado que a saida precoce de alunos acarreta
implicacdes nas esferas social, académica e econdémica (BAGGI; LOPES, 2011).

A literatura sobre evasdo em cursos técnicos aponta consenso quanto a influéncia de
fatores socioeconémicos, institucionais e individuais na permanéncia estudantil. Contudo,
persistem divergéncias sobre quais variaveis exercem maior peso na decisdo de abandono (Y|
et al., 2015). Predominam analises voltadas ao comportamento individual do estudante,
enquanto aspectos contextuais e institucionais ainda carecem de investigacdo mais aprofundada
(BOHN; DEUTSCHER, 2022).

Nesse contexto, o aprendizado de maquina tem se destacado como uma ferramenta
promissora para identificar padrbes e prever comportamentos a partir da analise de dados. No
contexto educacional, algoritmos de classificacdo tém sido amplamente aplicados para prever
a probabilidade de evasdo escolar, possibilitando aces preventivas e estratégias de retencdo
estudantil mais eficazes (BAKER; SIEMENS, 2014; CHO; YU; KIM, 2023; VAARMA, LI,
2024).

Sob essa perspectiva, 0 aprendizado supervisionado, tem se mostrado eficaz na predicao
de eventos educacionais, como a evasao escolar. Entre os modelos de aprendizado de maquina,

0 CatBoost destaca-se por sua elevada capacidade de generalizagdo e pelo tratamento eficiente



de variaveis categdricas, sem necessidade de processo complexo de codificacdo, o que reduz
vieses e melhora o desempenho do modelo (DOROGUSH; ERSHOV; GULYAEV, 2018;
MDUMA; KALEGELE; MACHUVE, 2019; PROKHORENKOVA et al., 2018). Assim, o
CatBoost apresenta-se como um algoritmo robusto para a previsao da evasdo em cursos técnicos
ofertados pela Rede Federal de Educacdo Profissional, Cientifica e Tecnoldgica (RFEPCT),
contribuindo para a identificacdo antecipada de estudantes em risco e para o aprimoramento das
estratégias de permanéncia estudantil.

Diante desse cenario, este artigo propde-se a apresentar a plataforma web PrevlA -
Predicdo de Evasdo na Rede Federal com Inteligéncia Artificial (IA), capaz de predizer o
percentual de evasdo em cursos técnicos ofertados pela RFEPCT. A plataforma utiliza o
algoritmo de aprendizado de maquina CatBoostClassifier para calcular a probabilidade de
evasdo dos estudantes a partir de novos dados inseridos na ferramenta. O objetivo é fornecer
subsidios para a implementacédo de acOes institucionais preventivas e orientar a formulacéo de

politicas publicas voltadas a permanéncia e ao éxito estudantil.

2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 Evasao escolar

A evasdo escolar, que se refere a interrup¢do do vinculo do aluno com o curso antes de
sua conclusdo, seja por abandono, desisténcia formal, cancelamento de matricula, transferéncia
ou desligamento por razGes administrativas ou disciplinares, é um fendmeno de alta
complexidade e com multiplas facetas, que tem sido bastante discutido no campo educacional
nas Gltimas décadas (TINTO, 1975). Em paises em desenvolvimento, a criacdo de um sistema
educacional livre desse problema ainda é um objetivo distante, considerando a magnitude dos
desafios socioecondmicos que afetam diretamente a permanéncia dos alunos (MDUMA,;
KALEGELE; MACHUVE, 2019).

Bdhn e Deutscher (2022) afirmam que os fatores relacionados a evasdo escolar sao
reconhecidos e constituem um obstaculo significativo ao desenvolvimento educacional. 1sso se
deve a interacdo dindmica entre variaveis de natureza sociocultural, econémica e institucional.

De acordo Silva, Filho e Fernandes (2024), a evasdo escolar revela a auséncia de
condigdes adequadas para a permanéncia dos estudantes. A persisténcia dos elevados indices

evidencia a necessidade de aprofundar as investigagcGes sobre as causas da evaséo e de fortalecer



aimplementacdao de politicas publicas educacionais que assegurem a continuidade e a concluséo
dos estudos. Nesse sentido, € fundamental que as a¢gdes governamentais priorizem estratégias
integradas de acompanhamento pedagdgico, apoio socioecondémico e valorizacdo do estudante.

A evasdo escolar € um desafio global enfrentado por instituicdes de ensino, cujos
impactos negativos repercutem ndo apenas na trajetéria dos estudantes, mas também na
comunidade e nas proprias unidades educacionais. Diante dessa problematica, torna-se
necessario adotar medidas preventivas que permitam a identificacdo precoce de discentes em
situacdo de risco, bem como a implementacdo de estratégias de intervencdo direcionadas e
efetivas (RUMBERGER, 2018).

2.2 Rede Federal de Educacéo Profissional, Cientifica e Tecnoldgica

Na organizacdo da oferta de educacéo profissional e tecnoldgica do Brasil, encontra-se
a Rede Federal de Educacéo Profissional, Cientifica e Tecnoldgica (RFEPCT). Criada em 2008
pela Lei n° 11.892, de 29 de dezembro, a Rede Federal constitui um marco na ampliacéo,
interiorizacdo e diversificacdo da educacdo profissional e tecnoldgica no pais (BRASIL, 2008).

Reconhecida pela qualidade do ensino ofertado, pela diversidade de cursos e por sua
atuacdo junto a populacéo e aos arranjos produtivos locais, a Rede Federal busca potencializar
as caracteristicas regionais em termos de trabalho, cultura e lazer (BRASIL, 2023).

Integrante do sistema federal de ensino vinculado ao Ministério da Educacdo (MEC), a
RFEPCT é composta por diversos tipos de instituicdes, como os Institutos Federais de
Educacdo, Ciéncia e Tecnologia, a Universidade Tecnologica Federal do Parana, Centros
Federais de Educacdo Tecnoldgica (Cefets), escolas técnicas vinculadas a universidades
federais e 0 Colégio Pedro 1l (BRASIL, 2008).

Em 2024, a Rede Federal era formada por 64 Instituicbes sendo, 38 Institutos Federais,
02 Centros Federais de Educacdo Tecnoldgica (Cefet), a Universidade Tecnologica Federal do
Parana (UTFPR), 22 escolas técnicas vinculadas as universidades federais e o Colégio Pedro
I1. Considerando os respectivos campi associados a estas instituicdes federais, tem-se ao todo
686 unidades de ensino distribuidas entre as 27 unidades federativas do pais (BRASIL, 2024).

Essas instituicdes possuem autonomia administrativa, patrimonial, financeira, didatico-

pedagdgica e disciplinar.



No ambito do MEC, compete a Secretaria de Educacdo Profissional e Tecnoldgica
(Setec) o planejamento e o desenvolvimento da RFEPCT, incluindo a garantia de adequada
disponibilidade orcamentéria e financeira (BRASIL, 2023).

2.3 Evasao na Rede Federal de EPCT

Os dados quantitativos referentes as matriculas e as taxas de evasdo nos cursos técnicos
da RFPCT sdo sistematicamente consolidados e divulgados através da plataforma Nilo Pecanha
(PNP), conforme estabelecido pelo MEC (BRASIL, 2024). Esses indicadores sdo publicados
anualmente, ap6s o encerramento do periodo letivo, constituindo-se como importante
ferramenta de monitoramento para gestores educacionais.

O Plano Nacional de Educacdo (PNE) 2014-2024, prorrogado ate 2025, estabelece uma
meta ambiciosa relacionada a educacéo profissional técnica de nivel médio no Brasil, ao prever
que pelo menos 90% dos matriculados concluam seus cursos (BRASIL, 2014). Essa meta
reflete o compromisso em ampliar a eficiéncia e a permanéncia dos estudantes na educagéo
profissional, reduzindo os indices de evasdo que historicamente comprometem a efetividade
das politicas publicas educacionais (Y1 et al., 2015).

O Tribunal de Contas da Unido (TCU) classificou, em 2024, a evasao escolar na Rede
Federal de EPCT como um fendmeno complexo, influenciado por multiplos fatores estruturais,
financeiros e institucionais. Segundo auditoria realizada por este Tribunal, diversos elementos
impactam negativamente a permanéncia e o éxito dos estudantes, contribuindo para o aumento
das taxas de evasdo. Entre os principais desafios identificados estdo a insuficiéncia de recursos
para assisténcia estudantil e alimentacdo escolar, caréncia de equipes multiprofissionais,
deficiéncias de infraestrutura e auséncia de politicas consolidadas de transporte escolar
(BRASIL, 2024).

A figura 1 apresenta as taxas de evasdo nos cursos técnicos em turmas concluidas na
RFEPCT no periodo de 2020 a 2023.

Figura 1 - Taxa de eficiéncia em cursos técnicos na RFEPCT (2020-2023)
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Fonte: elaborado pelo autor a partir de dados da Plataforma Nilo Pecanha, 2025.

2.4 Uso de Inteligéncia Artificial na evaséo escolar

O Aprendizado de Maquina (AM) constitui um campo de estudo dedicado a anélise, ao
desenvolvimento e a aplicacdo de algoritmos capazes de gerar modelos preditivos ou decisorios
de maneira indutiva, utilizando dados como base para a extracdo de padrbes e inferéncias
(KORKMAZ; AYDIN, 2025; ROMERO; VENTURA, 2024).

Para Rastrollo-Guerrero, Gomez-Pulido e Duran-Dominguez (2020), a utilizacdo de
técnicas de aprendizado de maquina para prever a evasao escolar tem se consolidado como um
tema amplamente explorado na pesquisa educacional, evidenciando ndo apenas avangos
metodologicos significativos, mas também a geracao de resultados praticos relevantes. Estudos
recentes destacam a capacidade desses modelos em identificar estudantes em risco, permitindo
a implementacdo de intervengdes pedagodgicas mais assertivas e oportunas (MUSTOFA et al.,
2025; SEO et al., 2024).

Entre as técnicas mais comumente utilizadas em aprendizado de maquina destacam-se:
arvores de decisdo (MURTHY, 1998), redes neurais (MITCHELL, 1997; HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009), naive Bayes (DOMINGOS; PAZZANI, 1997), random
forest (BREIMAN, 2001), K-Nearest Neighbors (MITCHELL, 1997), regressdo logistica
(LONG, 1997) e maquinas de vetores de suporte (BURGES, 1998). Além disso, técnicas de



baseadas em Gradient Boosting como, XGBoost, LightGBM e CatBoost, sdo atualmente
bastante utilizadas (CHEN; GUESTRIN, 2016).

2.4.1 Algoritmos de Gradient Bosting

Os algoritmos de Gradient Boosting sdo abordagens de aprendizado de maquina
fundamentadas em técnicas de ensemble, as quais integram diversos modelos para criar um
modelo preditivo robusto (FRIEDMAN, 2001).

Entre as implementagdes mais conhecidas estdo 0 XGBoost, 0 LightGBM e o CatBoost.
O XGBoost (Extreme Gradient Boosting) é reconhecido por sua eficiéncia computacional e
desempenho de destaque em tarefas de classificacdo e regressao (CHEN; GUESTRIN, 2016).

O LightGBM, desenvolvido pela Microsoft, destaca-se por sua capacidade de gerenciar
grandes volumes de dados e por empregar técnicas como amostragem baseada em gradiente e
agrupamento exclusivo de caracteristicas, aumentando a eficiéncia e reduzindo o uso de
memoria (KE et al., 2017).

Por outro lado, o CatBoost, criado pela Yandex, foi desenvolvido para lidar de forma
eficiente com variaveis categoricas, incorporando técnicas como o Ordered Boosting e Target
Statistics para prevenir o vazamento de dados durante o treinamento. Além disso, o CatBoost
realiza a conversdo automatica de atributos categoéricos, diminuindo a necessidade de pré-
processamento. O modelo é robusto, com alta acuracia e tem se mostrado eficiente mesmo em
conjuntos de dados variados e desbalanceados (DOROGUSH et al, 2018;
PROKHORENKOVA et al., 2018).

2.5 Plataforma web para predicdo da evaséao escolar

O uso de ferramentas baseadas em dados para identificar e prevenir a evasao escolar se
estabelece como uma estratégia importante para politicas publicas e gestdo educacional. Com
essas tecnologias, € possivel identificar precocemente alunos em risco, avaliar cenarios e
priorizar intervengdes com base em evidéncias empiricas. Para Vaarma e Li (2024a), a
integracdo de andlises descritivas e previsdes automaticas possibilita que gestores e equipes
pedagdgicas realizem intervencdes mais eficazes e direcionadas (NI'YOGISUBIZO et al.,
2022).



Embora as ferramentas tecnoldgicas e os algoritmos de predicdo desempenhem um
papel crucial na identificacdo de padrbes associados ao abandono escolar, é fundamental
ressaltar a centralidade da acdo pedagdgica na implementacdo de intervencbes eficazes
(QUAYE; HARPER; PENDAKUR, 2019). A analise de dados e as previsdes de evasao, por si
sO, ndo asseguram a permanéncia dos estudantes. A sua efetividade depende da capacidade de
educadores e gestores em transformar essas informacbes em estratégias personalizadas que
favorecam a motivacdo, 0 engajamento e o acompanhamento continuo dos alunos
(NAUJOKAITIENE et al., 2020). Nesse sentido, a integracdo entre tecnologias de aprendizado
de méaquina e praticas pedagdgicas contextualizadas representa um caminho promissor para o
fortalecimento da retencéo escolar na educacdo profissional e tecnolégica (NI'YOGISUBIZO
et al., 2022; VAARMA,; LI, 2024).

De acordo com Hettiarachchi e Harshanath (2025), a eficacia dessa estratégia esta
diretamente relacionada ao monitoramento de variaveis essenciais. O acompanhamento da vida
escolar, o engajamento e os fatores socioeconémicos dos estudantes sdo fundamentais para
evitar o baixo desempenho estudantil e a consequente evasdo. Ao incorporar modelos preditivos
ao processo educacional, as instituicdes de educacao profissional tém a capacidade de abordar
essas questdes de forma proativa, o que resulta em maior retencdo e aumento das taxas de

conclusdo dos cursos.

3 MATERIAL E METODOS

A metodologia do projeto foi organizada em seis etapas fundamentais: entendimento do
negocio; entendimento dos dados por meio da coleta e pré-processamento; preparacdo dos
dados com énfase na engenharia de atributos e analise exploratoria; criacdo dos modelos

preditivos; avaliacdo de desempenho; e, finalmente, implementacdo do modelo escolhido.

A metodologia CRISP-DM (CRoss Industry Standard Process for Data Mining) (IBM,
2023; MARTINEZ, 2019) foi empregada para direcionar o desenvolvimento da parte
computacional do estudo. O CRISP-DM trata de partes de um problema ao estabelecer um
modelo de processo que oferece uma estrutura para a realizacdo de projetos, independentemente
da tecnologia empregada (CHAPMAN, 2000 MARBAN; MARISCAL; SEGOVIA, 2009;
SCHROER; KRUSE; GOMEZ, 2021).

O ciclo de vida de projetos de mineracdo de dados que empregam o CRISP-DM ¢

ilustrado na figura 2.



Figura 2 - Ciclo de vida de projeto com CRISP-DM
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Fonte: elaborado pelo autor, adaptado de IBM, 2025.

Como

uma metodologia, inclui a descricdo das etapas tipicas de um projeto, as

atividades necessarias para cada etapa e a explicacdo das interacdes entre essas atividades.

O pipeline no projeto, baseado na estrutura CRISP-DM, foi composto pelas seguintes

etapas:

Entendimento do negécio: definicdo clara do problema de negdcio a ser
resolvido.

Entendimento dos dados: coleta de dados e analise inicial para entender sua
natureza e qualidade.

Preparacdo dos dados: realizacdo da limpeza, transformacdo, engenharia de
atributos e analise exploratoria dos dados.

Modelagem: separacdo dos dados em conjuntos de treinamento e teste,
treinamento dos modelos de AM, realizacdo de comparacfes e caracteristicas e
ajuste de hiperparametros.

Avaliacdo: andlise critica do desempenho dos modelos construidos,
considerando métricas apropriadas para classificacéo e avaliacéo e interpretacédo
do modelo final com base em seu desempenho.

Implementacdo: consolidacao da analise final e implantacdo do modelo preditivo

selecionado.

A figura 3 apresenta uma visao geral do fluxo de execucdo dessas etapas, destacando as

atividades realizadas e os artefatos utilizados em cada fase do processo.



Figura 3 - Etapas de elaboracéo do projeto baseado no CRISP-DM
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Este artigo foca principalmente na sexta etapa da metodologia: a implementagdo do
modelo usando o algoritmo CatBoostClassifier. O objetivo € simular a entrada de novos dados
de estudantes e apresentar percentuais de chance de evasdo, a fim de prever a evasdo escolar

em cursos técnicos na RFEPCT.

3.1 Conjunto de dados e pré-processamento de dados

Os dados utilizados neste estudo foram obtidos no Portal de Dados Abertos do Governo
Federal (BRASIL, 2024), tendo como fonte a PNP, disponibilizada pelo Ministério da
Educacdo (BRASIL, 2023).

A base contempla informacdes referentes as matriculas de alunos da RFEPCT em 2023,
com um total 145.831 registros. Os dados abrangem informacdes demograficas, institucionais
e académicas vinculadas aos cursos técnicos. E importante ressaltar que os dados ja estdo
classificados com base na variavel que se refere a categoria da situacdo de matricula.

A analise delimitou-se apenas os dados de matriculas em cursos do tipo técnico. Essa
opcdo se baseia na legislacdo da RFEPCT, que estabelece, no minimo, 50% da oferta
educacional destinada a educacdo técnica de nivel médio (BRASIL, 2008). Além disso, a
exigéncia de uma carga horaria minima de 800 horas, exigida para esses cursos, possibilita um
acompanhamento mais consistente da trajetoria académica dos estudantes em base anual.

Além da base principal, foi adicionada ao projeto uma base de dados referente as regies
metropolitanas do Brasil, disponibilizada pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE) (BRASIL, 2023Db). O objetivo dessa integracao foi identificar as unidades de ensino



situadas nessas regides, a fim de investigar a influéncia da localizagdo geogréfica na
probabilidade de evasdo escolar. A hipétese é que fatores territoriais, como infraestrutura
urbana, mobilidade e acesso a oportunidades, podem ter impacto consideravel na permanéncia

dos estudantes nos cursos técnicos.
3.1.1 Dicionério de Dados

A descricdo das variaveis presentes no conjunto de dados usado na analise € apresentada
na tabela a seguir. O objetivo é proporcionar uma visdo clara e organizada dos atributos que

constituem a base, tornando o estudo mais compreensivel e reproduzivel.

Tabela 1 - Descricdo das variaveis da base de dados

Variavel Descricao Tipo
Categoria situacéo Situacdo do aluno em relagdo a matricula: em curso, Categorica
(Alvo) concluido ou evadido. nominal
Cor ou raga autodeclarada do aluno Branca, Preta, Categorica
Cor/raga . . .
Parda, Amarela ou Indigena ou N&o informado. nominal
Idade Idade do aluno no momento da matricula ou da coleta Numérica
dos dados, em anos. Varia entre 4 e 84 anos. discreta
Sexo Género do aluno: Masculino, Feminino ou Nao Categorica
informado. nominal
Faixas salariais ordenadas: 0 < RFP <0,5; 0,5 <RFP < Cateabrica
Renda familiar 1,0; 1,0 <RFP < 1,5; 1,5 <RFP <2,5; 2,5 <RFP < 3,5; Ordir?al
RFP > 3,5; N&o declarada.
Modalidade de ensino Modallgade em que o aluno estuda: presencial ou Cate_gorlca
educacdo a distancia. nominal
Forma de ingresso no curso técnico: Subsequente, Cateqérica
Tipo de oferta Proeja - Subsequente, Concomitante, Proeja — g

Concomitante, Integrado ou Progja - Integrado. nominal

Turno de realizacdo das aulas: Matutino, Vespertino, Categorica

Turno h
Noturno ou Integral. nominal
Nome do curso técnico no qual o aluno esta Cateadrica

Nome de curso matriculado. Registro de 140 diferentes cursos técnicos g
ofertados nominal

Area de conhecimento ou eixo tecnolégico ao qual o

curso pertence. Agrupamento dos cursos em 13 eixos  Categorica
tecnoldgicos, conforme o Catalogo Nacional de Cursos nominal
Técnicos (CNCT).

Carga horaria minima exigida para conclusdo do curso,

expressa em horas. Trés categorias de carga horéaria Numérica

minima exigida: 800, 1.000 e 1.200 horas, conforme discreta
CNCT.

Eixo tecnoldgico

Carga horaria minima




Variavel Descricéo Tipo

UF (Unidade da Estado da instituicdo de ensino (ex.: SP, RJ, BA). Categorica

Federacdo) Representacdo das 27 Unidades Federativas do Brasil. nominal

Municipio Municipio onde esta localizada a unidade de ensino. Categorica
P Registro de matriculas em 550 municipios distintos. nominal

Corresponde as cinco grandes regides geograficas do  Categorica

Regiao Brasil: Norte, Nordeste, Centro-Oeste, Sudeste e Sul. ~ nominal
Nome da instituicdo da Rede Federal a qual a unidade Cateadrica
Instituicéo pertence. Conjunto de 62 instituicdes da Rede Federal nomi% al
de EPCT.
Nome da unidade da instituicdo onde o curso técnico é Catedérica
Unidade de ensino ofertado. Matriculas em 618 unidades de ensino nomi%al

distribuidas em todo o territorio nacional.

Indica se a unidade de ensino esté localizada em uma

regido metropolitana (sim ou ndo). Indica se a unidade Categorica
de ensino esta situada em regido metropolitana, com os nominal
valores Sim ou N&o.

Fonte: elaborado pelo autor, 2025.

Regido metropolitana
da UE (Unidade de
Ensino)

3.2 Engenharia de atributos: pré-processamento, limpeza, transformacao e analise
exploratdria dos dados.

A analise das propriedades principais do conjunto de dados foi realizada com o
propdsito de obter um entendimento completo da estrutura informacional e detectar possiveis
inconsisténcias antes da modelagem preditiva A andlise exploratoria de dados € uma etapa
fundamental para garantir a confiabilidade dos dados, orientar as decisdes de pré-
processamento e definir estratégias de modelagem apropriadas. Nesse contexto, diversos
aspectos foram analisados, comecando pela avaliacdo de valores nulos, que possibilitou a
identificacdo de varidaveis com dados ausentes e a avaliacdo de sua proporcdo em relacdo ao
total de registros (PYLE, 1999). Posteriormente, procedeu-se a contagem de valores Ginicos por
variavel, com foco nas variaveis categoricas, a fim de analisar sua cardinalidade e a necessidade
de empregar técnicas de codificacdo especificas, como one-hot encoding ou label encoding,
levando em conta a sensibilidade de certos algoritmos a esse aspecto (GERON, 2019).
Adicionalmente, a visualizacdo do volume de dados por varidvel ajudou a identificar
inconsisténcias, desequilibrios ou erros no preenchimento.

Além disso, métodos como o intervalo interquartil (IQR) e o desvio padrdo foram
utilizados para identificar outliers, devido ao impacto negativo que valores extremos podem ter
no desempenho de modelos de aprendizado de maquina (HAN; KAMBER; PEI, 2022). A



distribuicdo dos dados também foi analisada, avaliando-se o comportamento estatistico das
variaveis numéricas, incluindo média, mediana, dispersdo e assimetria e das varidveis
categoricas, por meio de frequéncias absolutas e relativas. A analise da variavel alvo foi outro
aspecto importante. O foco estava na distribui¢do das categorias “evadido”, “em curso” e
“concluido”, a fim de verificar o balanceamento entre as classes. Finalmente, investigou-se a
conexdo entre as variaveis explicativas e a variavel alvo, com o objetivo de encontrar padrdes

preditivos significativos.

A etapa de construcéo e integracdo de dados incluiu a combinagéo do conjunto principal
com bases externas, incluindo informag6es geogréaficas provenientes do IBGE, relacionadas as
regides metropolitanas. Essa integracdo permitiu o enriquecimento da andlise sob uma
perspectiva territorial e socioecondémica, ampliando o potencial explicativo do modelo. A
variavel alvo CATEGORIA_SITUACAO foi convertida para formato binario (evadido = 1; ndo
evadido = 0), de modo a viabilizar sua aplicacdo em algoritmos de classificagdo supervisionada
(PANG et al., 2021).

No pré-processamento dos dados, as variaveis categodricas foram codificadas de acordo
com sua natureza: as ordinais foram convertidas usando a técnica Ordinal Encoder, enguanto
as nominais foram processadas com OneHotEncoder, func¢bes presentes na biblioteca scikit-
learn (PEDREGOSA et al., 2011). Em seguida, utilizando a técnica Stratified KFold, que
mantém a proporcdo da variavel-alvo nas amostras, o conjunto de dados foi dividido em
subconjuntos de treino e teste. Esse processo € fundamental para garantir a representatividade
e evitar vies na analise de desempenho dos modelos (PEDREGOSA et al., 2011; JAMES;
WITTEN; HASTIE; TIBSHIRANI, 2021).

Uma fase importante desse processo foi a padronizacdo e substituicdo de valores da
variavel "Cor/Raca", a fim de assegurar a consisténcia categdrica e a validade estatistica das
analises que se seguiram. E comum em bases educacionais registros incompletos, inconsistentes
ou ausentes em variaveis sensiveis, como a autodeclaracdo étnico-racial. 1sso pode afetar a
qualidade da modelagem e a interpretacdo dos resultados (BRASIL, 2023; HAN; KAMBER,;
PEI, 2022).

A exclusdo de colunas também se mostrou essencial devido a critérios de anélise e
computacdo. Em projetos de mineracdo de dados, € aconselhdavel remover atributos de alta
cardinalidade ou baixa relevancia preditiva, uma vez que isso simplifica o0 modelo, melhora o
tempo de processamento e reduz a probabilidade de overfitting (DOMINGUES et al., 2022;

HAN; KAMBER; PEI, 2022). Dessa forma, optou-se por excluir as variaveis “municipio” e



“unidade de ensino”, que possuiam um grande nimero de categorias distintas, que geraram
altos custos computacionais nos processos de codificacdo e armazenamento. A variavel
“renda_familiar”, originalmente categorica e ordinal, também foi removida apds a criacdo de
uma coluna numérica codificada, a fim de evitar redundancia e assegurar maior clareza no

conjunto final de atributos.

Para tratar a variavel "Renda Familiar", empregou-se o Ordinal Encoder, dado que suas
faixas exibem uma ordenacdo natural de menor para maior. Essa abordagem transforma
categorias em valores inteiros em ordem crescente, mantendo a hierarquia implicita entre as
classes. A estratégia foi fundamental para que os modelos de aprendizado supervisionado
compreendessem de forma adequada a progressao de renda (PEDREGOSA et al., 2011; HAN;
KAMBER; PEI, 2022).

Posteriormente, utilizou-se 0 OneHotEncoder para converter as demais variaveis
categdricas nominais em formato numérico, assegurando a compatibilidade com os algoritmos
de aprendizado de maquina, que necessitam de dados quantitativos como entrada. O metodo
cria uma variavel binaria para cada categoria Unica, atribuindo o valor 1 quando a observacgéo
estd na categoria correspondente e O caso contrario. As varidveis convertidas foram:
categoria_situacao, cor_raca, sexo, modalidade_de ensino, tipo_de oferta, turno,

eixo_tecnologico, nome_do_curso, instituicao, uf, regiao e regiao_metropolitana_ue.

Finalmente, a técnica n—1 foi utilizada para eliminar colunas redundantes resultantes do
processo de one-hot encoding. Essa abordagem tem como objetivo evitar a multicolinearidade,
fendmeno que acontece quando variaveis fortemente correlacionadas afetam a estabilidade e a
interpretabilidade dos modelos (JAMES et al., 2021; KUHN; JOHNSON, 2013). Ao eliminar
uma coluna de cada conjunto codificado, preserva-se a independéncia linear entre os atributos,

0 que confere maior solidez as analises preditivas.

Apos a finalizacdo da fase de engenharia de atributos e pré-processamento, o0 conjunto
de dados final apresentou um leve desbalanceamento entre as classes da variavel alvo, como
mostrado na figura 4. A categoria predominante, referente aos alunos ndo evadidos,
correspondeu a cerca de 58,7% dos registros, ao passo gque a categoria minoritaria, relacionada
aos evadidos, compreendeu 41,3% dos registros. Embora esse desequilibrio seja moderado, ele
requer atencdo, pois a distribuicdo desigual das classes pode gerar vieses no processo de
aprendizado dos algoritmos de classificacdo (KOTSIANTIS, 2013; BRANCO et al., 2016).

Figura 4 - Percentual de evadidos registrado na base de dados utilizada
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Fonte: elaborado pelo autor, 2025.

3.3 Etapa da modelagem

Durante a fase de modelagem, foram utilizados métodos de aprendizado de maquina
para criar modelos preditivos destinados a reconhecer padrfes associados a evasdo escolar.
Empregaram-se algoritmos tradicionais e de boosting, como XGBoost, LightGBM e CatBoost,
conhecidos por sua eficacia e performance em tarefas de classificacdo supervisionada (CHEN;
GUESTRIN, 2016; KE et al., 2017; PROKHORENKOVA et al., 2018). O treinamento e a
comparacdo dos modelos foram realizados no framework scikit-learn (PEDREGOSA et al.,
2011; SCIKIT-LEARN, 2025), utilizando métricas padronizadas e validacdo cruzada para
assegurar a robustez dos resultados. A biblioteca Optuna, que automatiza a busca pelos
melhores parametros de configuracdo (AKIBA et al., 2019), foi utilizada para otimizar os
hiperparametros. Apos as devidas modificacdes, 0 modelo final foi serializado com uso da
biblioteca Pickle versdo 3.13.5 do Python, permitindo sua integracdo a aplicacdo web

desenvolvida.

3.4 Etapa de avaliacao

Na fase de avaliacdo, analisou-se o desempenho dos modelos treinados para escolher o
que apresenta a melhor capacidade preditiva e equilibrio entre as métricas de acuracia, preciséo,
recall, F1-score e ROC-AUC, de acordo com as recomendaces classicas para a validagdo de
modelos supervisionados (JAMES et al., 2021). A biblioteca SHAP (SHapley Additive



exPlanations) foi empregada para melhorar a interpretabilidade dos resultados, possibilitando a
quantificacdo da contribuicdo de cada variavel nas previsdes do modelo e proporcionando
transparéncia e explicabilidade nos processos de decisdo algoritmica (LUNDBERG; LEE,
2017). O modelo com melhor desempenho foi validado e, em seguida, integrado a plataforma
PrevlA, para a aplicacdo pratica da analise preditiva.

3.5 Etapa de Implementacéo

A plataforma PrevIlA (Predigdo de Evasdo na Rede Federal com IA) foi implementada
utilizando bibliotecas consolidadas do ecossistema Python (versdo 3.11.4), com foco na
acessibilidade e na integracdo dos recursos analiticos com a interface web. O codigo foi
desenvolvido no Visual Studio Code, ambiente de programacdo da Microsoft.

Para a elaboracdo da plataforma optou-se pela biblioteca Streamlit (versdo 1.47.0)
devido a sua capacidade de desenvolver aplicacdes web interativas e visualmente atraentes de
maneira rapida e descomplicada, qualidades especialmente apropriadas para projetos focados
em ciéncia de dados, aprendizado de maquina e analise interativa. Nesse cenario, o Streamlit
teve um papel fundamental ao disponibilizar o modelo preditivo em um ambiente interativo,

possibilitando a manipulacao intuitiva dos dados e a visualiza¢do dos resultados em tempo real.

As bibliotecas GeoPandas (versao 1.1.1) e Folium (versdo 0.20.0) foram utilizadas para
a andlise espacial da evasdo, permitindo a criacdo de mapas interativos e a visualizacao
geogréafica da distribuicdo da evasdo nos cursos técnicos da Rede Federal de Educacéo
Profissional, Cientifica e Tecnoldgica (RFEPCT).

Além disso, a API da OpenAl (versdo 0.28.0) foi integrada como um recurso auxiliar

para a criacdo de insights textuais para analise dos dados de evasdo em cursos técnicos.

4 RESULTADOS

4.1 Modelagem computacional

A modelagem incluiu o uso de algoritmos de aprendizado de maquina para prever a

evasdo escolar, utilizando um conjunto de variaveis explicativas. Primeiramente, os dados



foram separados em dois subconjuntos: 80% para treinamento e 20% para teste. Essa diviséo
assegurou que os dados de teste ndo fossem usados durante o treinamento, uma prética
recomendada para prevenir o vazamento de dados e possibilitar uma avaliagdo mais precisa do
desempenho dos modelos (GOODFELLOW,; BENGIO; COURVILLE, 2016; GERON, 2023;
KUHN; JOHNSON, 2013).

Além disso, o controle da aleatoriedade na divisdo foi realizado por meio do pardmetro
random_state da funcdo train_test split(), garantindo que a amostragem pudesse ser
reproduzida em execucdes futuras do codigo, assegurando a comparabilidade entre as diferentes
configuracOes de modelos. (HANA; LOFSTEAD, 2022).

Para calcular a evasdo escolar, diversos algoritmos de aprendizado de maquina foram
treinados e comparados, incluindo: modelos lineares, como Regressao Logistica, Linear SVC e
Support Vector Machine (SVM); modelos em instancia, como K-Nearest Neighbors (KNN);
modelos baseados em arvore de decisdo, como Decision Tree e Random Forest; e modelos de
gradiente boosting, como XGBoost, LightGBM e CatBoost.

No pré-processamento, a funcéo fit_transform() foi utilizada apenas nos dados de treino,
enquanto os dados de teste foram tratados somente com o método transform(). Visou-se que o
modelo ndo fosse afetado por dados do conjunto de teste durante o processo de aprendizado
(BISHOP, 2021; KUHN; JOHNSON, 2013). Utilizou-se também a técnica de validacéo
cruzada estratificada (Cross Validation Stratified K-Fold), garantindo que a distribuicdo da
variavel alvo fosse mantida em cada particdo (KUHN; JOHNSON, 2013; BROWNLEE, 2020).

4.2 Avaliacédo dos modelos

O ROC-AUC score foi a principal métrica utilizada para avaliar os modelos, visto que
a acuracia poderia ser enganosa em situacdes em que as classes estdo desbalanceadas. O ROC-
AUC possibilitou a analise da habilidade do modelo em diferenciar entre as classes,
independente da sua distribuicdo (FAWCETT, 2006; HAN; KAMBER; PEI, 2022). Outras

métricas somaram-se a avaliacdo do modelo como, precisdo, recall e F1-score.

Durante a modelagem, foram empregadas técnicas de selecdo de caracteristicas e ajuste
de hiperparametros visando melhorar o desempenho dos modelos. Os ajustes foram conduzidos
com métodos sistematicos de busca pelos hiperparametros ideais, aprimorando os resultados
conforme a métrica de interesse (FRANCESCHI et al., 2025). Para tanto, utilizou-se a

biblioteca Optuna versdo 4.5.0 em Python para a otimizacao dos hiperparametros do modelo.



4.3 Comparacao dos modelos de aprendizado de maquina

Apos o treinamento dos modelos de aprendizado de maquina, procedeu-se a fase de teste
com o objetivo de avaliar o desempenho geral de cada algoritmo na predicdo da evasao escolar.
Nessa etapa, foi utilizado um conjunto de teste separado, composto exclusivamente por dados
ndo utilizados durante o treinamento, assegurando uma avaliacdo imparcial e realista da
capacidade de generalizacdo dos modelos (MURPHY, 2012). Foram avaliados nove
algoritmos: CatBoost, XGBoost, LightGBM, Support Vector Machine (SVM), Random Forest,
Linear SVC, K-Nearest Neighbors (KNN), Regressio Logistica e Arvore de Decisao.

Os resultados alcancados permitiram uma comparagdo objetiva entre os algoritmos,
apoiando a selecdo do modelo mais apropriado para uso em producéo.

A tabela 2 exibe as pontuagdes de desempenho dos nove classificadores, levando em
conta as metricas de acurécia, precisdo, recall, Fl-score e ROC-AUC com ajustes de

hiperparametros.

Tabela 2 - Desempenho dos modelos de aprendizado de maquina aplicando hiperparametros

Modelo Acuracia Precisao Recall F1-score ROC-AUC
CatBoost 0,72 0,65 0,69 0,67 0,78
XGBoost 0,71 0,63 0,69 0,66 0,71
LightGBM 0,70 0,63 0,69 0,66 0,70
Linear SVC 0,67 0,60 0,62 0,61 0,66
SVM 0,68 0,64 0,52 0,57 0,66
Random Forest 0,67 0,61 0,59 0,60 0,66
KNN 0,66 0,60 0,55 0,57 0,65
Logistic Regression 0,66 0,59 0,63 0,61 0,66
Decision Tree 0,65 0,57 0,60 0,59 0,54

Fonte: elaborado pelo autor com biblioteca Python, 2025.

A analise do desempenho comparativo dos algoritmos destacou os modelos CatBoost,
XGBoost e LightGBM os quais obtiveram os melhores resultados, particularmente na métrica
ROC-AUC. O algoritmo também se destacou na métrica Recall (0,69). Os resultados
evidenciam que a otimizacdo de hiperparametros contribuiu para o aprimoramento dos
modelos, melhorando sua capacidade preditiva considerando o cenario de desbalanceamento
de classes (BERNARDI et al., 2021; HAN; KAMBER; PEI, 2022; KUHN; JOHNSON, 2019;
HUTTER; HOOS; LEYTON-BROWN, 2019; RASCHKA; MIRJALILI, 2022).



Apos a aplicacdo da técnica de balanceamento de classes SMOTE (Synthetic Minority
Over-sampling Technique) (CHAWLA et al, 2002) os modelos CatBoost, XGBoost e
LightGBM mantiveram-se como os de melhor desempenho. O modelo CatBoost destacou-se
com um ROC-AUC de 0,78 e uma acurécia de 0,72, sendo consistentes em varias métricas, o
que demonstrou a estabilidade apds o balanceamento das classes.

Durante a fase de teste dos algoritmos, os modelos CatBoost, XGBoost e LightGBM se
destacaram ao apresentarem os melhores desempenhos em diversas métricas, mesmo com a
utilizacdo da técnica de balanceamento SMOTE. Entretanto, em situacdes especificas, como a
predicdo de evasdo escolar, a selecdo das métricas exige atencdo, pois a acuracia nao deve ser
utilizada como a principal medida de avaliacdo, uma vez que pode esconder erros relevantes,
especialmente em casos de classes desbalanceadas (SOKOLOVA; LAPALME, 2009).

A métrica ROC-AUC provou ser uma ferramenta eficiente para analisar a habilidade
discriminatoria dos modelos, particularmente no caso do CatBoost, que obteve o valor mais alto
(0,78) (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). Ao considerar a evasao escolar, a sele¢éo
do modelo mais adequado deve dar prioridade aqueles que apresentam também os melhores
resultados em termos de recall e F1-score, uma vez que essas métricas estdo diretamente ligadas
ao objetivo de identificar os alunos com maior risco de evasdao (DAVIS; GOADRICH, 2006;
FAWCETT, 2006).

4.4 Desempenho dos modelos

O desempenho dos modelos foi avaliado com base nos resultados obtidos por meio da
validacdo cruzada, considerando os valores médios dos scores de validacdo (val score) e de
treinamento (train score). O valor médio de validacdo, que reflete o desempenho do modelo
durante os diversos folds da validagdo cruzada, constitui um indicador relevante da sua
capacidade de generalizacdo para dados ndo vistos (JAMES et al., 2021).

Por outro lado, o escore de treinamento permitiu a avaliacdo da ocorréncia de overfitting.
Quando o valor do train score é muito maior que o valor do val score, isso indica que o modelo
estd se ajustando demais aos dados de treinamento, o que leva a uma baixa capacidade de
generalizacdo (RASCHKA; MIRJALILI, 2022).

A figura 5 a seguir mostra o desempenho dos classificadores, com hiperparametros

ajustados, avaliados de acordo com essas métricas.



Figura 5 - Desempenho do treinamento dos modelos com cross validation e com ajustes de
hiperparametros
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Fonte: elaborado pelo autor, 2025.

Os modelos CatBoost, XGBoost e LightGBM apresentam um bom equilibrio entre os
scores de treino e validagdo, com destaque para o CatBoost, com valores de 0,80 para o treino
e 0,78 para a validacdo. Esse resultado sugere que os algoritmos baseados em métodos de
boosting apresentaram uma maior habilidade de generalizagdo, mesmo diante de um problema

de classificacdo binaria com leve desbalanceamento de classes.

4.5 CatBoostClassifier

Diante do desempenho superior apresentado, o algoritmo CatBoost foi escolhido para
prever a evasao escolar. Além de demonstrar a maior habilidade em identificar corretamente 0s
casos de evasdo (classe positiva), 0 modelo também conseguiu manter um equilibrio satisfatério

entre precisdo e sensibilidade.

Uma vantagem decisiva do CatBoost é sua capacidade nativa de lidar com variaveis
categoricas, tornando-o particularmente vantajoso em conjunto de dados que possuem uma
grande presenca desse tipo de atributo. Essa caracteristica eliminou a necessidade de aplicar
técnicas tradicionais de pré-processamento, como Label Encoding ou One-Hot Encoding, ja
que o algoritmo realiza o tratamento interno dessas variaveis de forma eficiente. Com isso, a

complexidade do pipeline de preparacao dos dados foi reduzida, minimizando o risco de perda



de informagdo e evitando a alta dimensionalidade gerada pela codificagdo One-Hot
(CATBOOST, 2025; PROKHORENKOVA et al., 2018).

O CatBoost foi ajustado com os hiperparametros auto_class_weights='"Balanced’, para
compensar o leve desbalanceamento da variavel alvo (evadido), e eval _metric='"AUC',

priorizando a capacidade discriminativa entre os alunos que irdo ou nao evadir.

Tabela 3 - Métricas de avaliacdo do modelo CatBoost

Classe Precisdo  Recall F1-score Suporte
0 (Nao evadido) 0,77 0,74 0,75 17.102
1 (Evadido) 0,65 0,69 0,67 12.049
Acurécia geral 0,72 29.151
Média macro 0,71 0,71 0,71

Média ponderada 0,72 0,72 0,72

Fonte: elaborado pelo autor com biblioteca Python, 2025.

Nota-se na tabela 3 que 0 modelo alcangou uma acuracia geral de 72%, o que demonstra
um bom desempenho na classificacdo correta dos dados. Para a classe 0 (ndo evadido), 0 modelo
obteve uma precisdo de 77% e um recall de 74%, gerando um F1-score de 0,75. No que diz
respeito a classe 1 (evadido), os resultados mostraram 65% de precisdo, 69% de recall e F1-

score de 0,67, indicando um desempenho aceitavel na deteccdo de alunos evadidos.

A consisténcia observada nos resultados das métricas, resultado de um rigoroso
processo de validacdo cruzada e ajustes de hiperparametros, reforca a robustez do modelo. Os
resultados ndo somente confirmam a adequacdo do CatBoost para prever a probabilidade de
evasdo escolar, como também validam a sua utilizacdo como uma ferramenta analitica capaz

de gerar percepgdes relevantes para fundamentar estratégias proativas de retencdo estudantil.

4.6 Implementacédo da plataforma PreviA

Apos a conclusdo da andlise e pré-processamento dos dados da evasdo escolar na
RFEPCT, bem como da modelagem computacional, com a escolha do modelo
CatBoostClassifier, com uso de varidveis categodricas, iniciou-se a implementacdo da
ferramenta computacional em ambiente web. Essa etapa permitiu que a aplicacdo fosse
disponibilizada para uso real por gestores e profissionais técnicos envolvidos no

acompanhamento dos estudantes, de maneira acessivel, interativa e pratica em um ambiente de



producdo, promovendo o uso da inteligéncia artificial como instrumento de apoio a tomada de
deciséo.

E importante ressaltar que o método predict_proba, presente na biblioteca Scikit-learn,
foi empregado. Esse método gera uma matriz que apresenta as probabilidades de cada instancia
pertencer a cada uma das classes possiveis, possibilitando uma estimativa continua da
probabilidade de um resultado especifico (PEDREGOSA et al., 2011). Ao contrario da predicdo
bindria convencional, o predict_proba permite uma avaliagdo mais detalhada, sendo
particularmente Gtil em situac6es em que o nivel de confianca da predicdo é tdo importante
quanto a classificagio em si.

A implementacdo da plataforma na web foi dividida em trés componentes principais: o
back-end, responsavel por carregar o0 modelo e realizar a predi¢do; o front-end, formado pela
interface do usuéario, com os formularios e visualizagdes interativas dos resultados; e 0s servigos
de implantacéo e hospedagem, utilizando Git e GitHub para integracdo e Streamlit Cloud para
a publicacéo.

Apos a concluséo do treinamento do modelo CatBoost, ele foi serializado e salvo no
formato Pickle (.pkl), que é a um método de serializacdo de objetos utilizado em Python. O
maodulo pickle permite a conversdo de estruturas de dados, como modelos treinados, em um
fluxo de bytes, possibilitando seu armazenamento e posterior reutilizacdo sem a necessidade de
novo treinamento (PYTHON SOFTWARE FOUNDATION, 2025). Isso é util em ambientes
de producéo, onde o modelo pode ser carregado rapidamente e utilizado para realizar previsdes
em tempo real ou em sistemas integrados.

No desenvolvimento de aplicacbes de aprendizado de maquina, € comum salvar
modelos treinados em arquivos .pkl, especialmente ao implementar uma etapa de deploy para
que o modelo possa ser acessado por usuarios finais por meio de interfaces, como plataformas
online (THOKALA, 2021).

Quanto ao front-end, a aplicacdo web foi criada com a biblioteca Streamlit versdo 1.47.0
em Python, por conta de sua facilidade e eficacia na criacdo de interfaces para aplicacdes
voltadas ao aprendizado de maquina (SARANGPURE et al.,, 2023; STREAMLIT
COMMUNITY, 2025).

O Streamlit € um framework de codigo aberto que permite o desenvolvimento rapido e
interativo de aplicacdes web focadas em ciéncia de dados e aprendizado de maquina. Seu
diferencial esta na facilidade de uso, exigindo conhecimentos intermediarios de
desenvolvimento web, o que o torna uma ferramenta acessivel para cientistas de dados,
pesquisadores e profissionais (KHORASANI; ABDOU; FERNANDEZ, 2022).



A aplicacdo web foi hospedada na plataforma Streamlit Cloud e a codificagdo esta
acessivel publicamente no repositorio GitHub no endereco:
https://github.com/jabsoncd/PrevlI A-Predicao-Evasao-Rede-Federal, promovendo assim, a

transparéncia e a colaboracdo aberta. A plataforma PrevlA pode ser acessada em seu ambiente
de producéo por meio do link https://previa-beta.streamlit.app/.

Optou-se pelo Streamlit Cloud devido a sua simplicidade no processo de deploy, uma
vez que permite a implantacdo de aplicacGes diretamente de repositorios GitHub, sem a
necessidade de configurar servidores, containers ou pipelines complexos.

A definicdo pela ferramenta GitHub ocorreu porque, ao tornar o cddigo publico, atende-
se ao principio da ciéncia aberta, o que possibilita que outros pesquisadores validem, melhorem
ou reproduzam o trabalho (CHEN; TORO-MORENO; SUBRAMANIAM, 2024). Além disso,
o repositério GitHub se conecta de forma nativa ao Streamlit Cloud, o que permite automatizar
0 deploy a partir do codigo versionado.

A aplicagéo web foi disponibilizada com duas funcionalidades principais: um simulador
de evasdo e indicadores de evasdo. A aba simulador de evasdo permite a entrada de novos
registros de estudantes via formulario, gerando predicGes probabilisticas de risco de evasdo com
base no modelo CatBoost treinado e salvo. Na aba de indicadores de evasdo, 0s usuarios podem
explorar variaveis e representacdes visuais da evasao escolar na RFEPCT em diversos niveis
de agregacéo (regides, unidades da federacdo, instituicbes, grupos sociais e cursos), utilizando
gréficos dinamicos e mapa interativo.

Com essas funcionalidades gestores e equipes pedagdgicas podem avaliar cenarios
alternativos e planejar intervencdes direcionadas. A combinacdo dessas duas dimensdes,
monitoramento por indicadores e simulacdo preditiva dos estudantes, define a plataforma
PrevlA como uma ferramenta pratica que auxilia na tomada de decisdo, com o objetivo de

reduzir a evasdo nos cursos técnicos da RFEPCT.

A plataforma web foi organizada com duas funcionalidades principais conforme figura

Figura 6 - Tela inicial da plataforma PreviA
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Fonte: elaborado pelo autor, tela plataforma PreviA, 2025.

Sobre

A primeira funcionalidade é o simulador de evaséo: esta pagina apresenta um formulario

que recebe dados relevantes do estudante, mantendo as variaveis contidas no conjunto de dados

treinados. As informacdes fornecidas dizem respeito a localizacdo da instituicdo de ensino

(regido, estado, instituicdo, se esta localizada em regido metropolitana), as caracteristicas

pessoais do estudante (idade, cor/raca, género, renda familiar) e as caracteristicas do curso

desejado (nome, eixo tecnoldgico, carga horaria minima, modalidade de ensino, tipo de oferta

e turno).

Figura 7 - Tela com o formulario para simulacdo da probabilidade de evasdo — Plataforma

PreviA
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Fonte: elaborado pelo autor, tela plataforma PrevlA, 2025.

Apo6s o preenchimento e ao clicar no botdo Prever Evasdo, as informacdes sao
processadas pelo modelo CatBoostClassifier, salvo em formato (.pkl), e a probabilidade de
evasdo do estudante é retornada na tela. Um grafico radial (radial gauge), exibe o resultado,

fornecendo uma representacdo visual do percentual estimado de evasdo.

Figura 8 - Resultado gerado pelo simulador de probabilidade de evasao — Plataforma Previ A
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Fonte: elaborado pelo autor, tela plataforma PreviA, 2025.

Com base no valor percentual de probabilidade de evaséo, o resultado da predicéo

classifica as seguintes categorias de risco de evasdo de acordo com a regra estabelecida no

cddigo:

Tabela 4 - Categorias de risco de evasdo escolar na plataforma PreviA

Categoria de Risco de Evasao

Situacdo do Estudante

Risco baixo Menor que 50%
Risco moderado Entre 51% e 60%
Risco consideravel Entre 61% e 70%
Risco alto Entre 71% e 90%
Risco muito alto  Acima de 90%

Estudante com perfil de permanéncia
Estudante com incertezas

Estudante com sinais de evasdo
Estudante com forte tendéncia a evasao
Estudante prestes a evadir

Fonte: elaborado pelo autor, 2025.



E importante destacar que, ao inserir novos dados de um aluno para simular a
probabilidade de evasdo, a plataforma ndo armazena essas informagOes nem as utiliza para
treinar o modelo de aprendizado de maquina.

A segunda funcionalidade diz respeito aos indicadores de evasdo: essa pagina exibe
informacdes consolidadas sobre a evasdo na RFEPCT, com base nos microdados divulgados
referente ao ano de 2023. S&o exibidos quatro cards de indicadores: demograficos, sociais,
cursos e 0 mapa da evasdo. Em cada categoria sdo apresentados diversos indicadores. A pagina
oferece filtros para que o usuario escolha as variaveis desejadas.

Figura 9 - Tela com indicadores de evasdo — Plataforma PrevlA
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Fonte: elaborado pelo autor, tela plataforma PrevlA, 2025.

Cada grafico conta com um botdo chamado Gerar Insights com IA Generativa que, ao
ser pressionado, possibilita a analise automatizada do contetdo utilizando a inteligéncia



artificial GPT-40-mini, criada pela OpenAl. O modelo fornece trés insights interpretativos a

respeito dos dados exibidos no gréfico escolhido.

Figura 10 - Insights gerados pelo modelo GPT-40-mini da OpenAl — Plataforma PreviA
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Fonte: elaborado pelo autor, tela plataforma PreviA, 2025.

O card mapa da evasdo exibe um mapa de calor dindmico da evasdo no Brasil,
considerando a proporc¢éo de evadidos de cada estado. A estrutura utilizou as bibliotecas Folium
(versdo 0.20.0) e GeoPandas (versdo 1.1.1). Ao posicionar o0 cursor sobre a area territorial do
Estado é exibido o valor percentual de evadidos.

Figura 11 - Mapa dindmico de calor com a proporc¢do de evadidos por Estados — Plataforma
PreviA
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Fonte: elaborado pelo autor, tela plataforma PreviA, 2025.

5 DISCUSSAO

5.1 Estratégias para mitigar a evasdo na Rede Federal

A evasdo escolar na Rede Federal de Educacdo Profissional, Cientifica e Tecnologica
(RFEPCT) representa um dos desafios mais significativos a efetividade das politicas pablicas
educacionais no Brasil. A analise dos dados por categorias explicativas revela que a evasdo nao
é um fendmeno homogéneo, mas complexo, sendo afetada por fatores socioeconémicos,
demogréficos, pedagdgicos e territoriais (BONALDO; PEREIRA, 2016; BRASIL; 2024).

O indice de evasdo apresentado no estudo (41,3%) € significativo e reflete um cenario
de fragilidade na trajetdria educacional de expressiva parcela de estudantes da Rede Federal.
Segundo levantamento feito pelo TCU, os principais obstaculos a permanéncia e éxito dos
estudantes incluem a insuficiéncia de recursos para assisténcia estudantil e alimentacao escolar,
caréncia de equipes multiprofissionais, deficiéncias de infraestrutura e auséncia de politicas
consolidadas de transporte escolar (BRASIL, 2024b).

A assisténcia estudantil para a Rede Federal, contemplada pela acdo orcamentaria 2994
do orgcamento publico federal, surge como uma politica estratégica nesse contexto, uma vez que
busca mitigar desigualdades de origem e promover a equidade no acesso e permanéncia

(BRASIL, 2025a). A ampliacdo do orcamento nos ultimos anos é um indicativo positivo, mas



ainda insuficiente diante das complexidades que afetam os estudantes da RFEPCT (BRASIL,
2023a).

Figura 12 - Orcamento federal para assisténcia estudantil na Rede Federal de EPCT periodo
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Fonte: elaborado pelo autor, dados extraidos do SIOP, 2025.

Esse orcamento constitui uma das principais politicas publicas voltadas a promocéo da
permanéncia e do éxito dos estudantes em situacdo de vulnerabilidade socioecondmica. O
objetivo € garantir que os Institutos Federal tenham condi¢des minimas que possibilitem aos
estudantes concluirem seus cursos com qualidade (BRASIL, 2023a).

A ampliacdo do orcamento demonstra um reconhecimento da importancia da politica de
assisténcia estudantil no enfrentamento a evasdo escolar, na luta contra a desigualdade

educacional e na garantia da equidade no acesso a educacdo (BRASIL, 2023).

A Politica Nacional de Assisténcia Estudantil (PNAES), estabelecida pela Lei n® 14.914,
de 3 de julho de 2024, representa mais uma estratégia do governo federal para assegurar a
permanéncia e éxito dos estudantes nas instituicdes federais de educacédo superior e de educacéao
profissional e tecnoldgica. Um dos principais objetivos da PNAES ¢ a reducdo das taxas de

retencdo e evasdo na educacéo publica federal (BRASIL, 2024c).

Mais recentemente, o Programa Pé-de-Meia, instituido pela Lei n° 14.818, de 16 de

janeiro de 2024, surge como uma politica de incentivo financeiro-educacional direcionada a



estudantes do ensino médio e da Educacéo de Jovens e Adultos (EJA) matriculados em escolas
publicas, incluindo a RFEPCT. Seu objetivo € incentivar a permanéncia e a conclusdo dos
estudos, principalmente entre os jovens em maior situacdo de vulnerabilidade (BRASIL,
2024d).

Além dos desafios estruturais enfrentados em ambito nacional, as instituicdes que
compdem a RFEPCT tém implementado politicas institucionais com o objetivo de reduzir a
evasdo escolar. Essas acfes demonstram a capacidade dessa rede em articular a¢fes tanto de
forma independente quanto em colaboracdo com politicas federais.

Hé& acdes de dominio interno das instituicbes entre as estratégias de enfrentamento a
evasao. Dentre elas, intervencgdes curriculares, como a adequacdo dos curriculos as diretrizes
nacionais e a realidade local, iniciativas de reforco de contetdos, aprimoramento da
comunicagdo institucional, incentivo as atividades esportivas, artisticas e culturais,
acompanhamento académico e de frequéncia, além de préticas de acolhimento e fortalecimento
do ambiente escolar. A busca ativa de estudantes que abandonam a escola também s&o

ferramentas comuns de prevencéo e recuperacao das trajetorias escolares.

Ja as acOes em alinhamento com as politicas federais abrangem infraestrutura, suporte
ao estudante e intermediacdo com o mundo do trabalho. Medidas como a concesséo de bolsas
de estudo (para ensino, pesquisa e extensdo), disponibilizacdo de refeitorios para estudantes,
bibliotecas e programas de transporte escolar sdo consideradas aces fundamentais para

diminuir as desigualdades de acesso e promover a equidade na educacao.

A elaboracdo de Plano Estratégico de Permanéncia e Exito Estudantil por diversas
instituicbes da RFEPCT, tem se mostrado um instrumento importante para identificar as
principais causas para a evasdo, considerando as seguintes diversdes: individuais, internas a
instituicio e externas (KOCSIS; MOLNAR, 2024).

Essas acOes reforcam a compreensdo de que a evasdo na Rede Federal de EPCT néo é
tratada de maneira isolada, mas por meio de estratégia sistémica que inclui politicas publicas
estruturantes, fortalecimento institucional e escuta ativa dos individuos envolvidos no processo
educacional. Portanto, ha a compreensdo que a reducdo da evasdo exige diagnostico continuo,
intervencdo qualificada e articulacdo entre setores para garantir que o direito a educacao seja,

de fato, plenamente efetivado.



5.2 A contribuigdo da plataforma Prevl A para mitigar a evasdo em cursos técnicos

Conforme apontamento do TCU, além de restricdes materiais que impactam a reducéo
da evasdo escolar, existem questbes gerenciais importantes a serem atendidas nos planos
estratégicos das instituicbes da RFEPCT. Entre essas questfes gerenciais, destacam-se a
dificuldade de acesso e integracdo dos dados académicos relacionados a evasdo, a falta de
indicadores desagregados por cor/raca e renda familiar, a auséncia de identificacdo e
classificagé@o dos fatores que mais influenciam a evasdo, bem como a inexisténcia de metas para
melhorar as taxas de conclusdo dos cursos técnicos. Essas lacunas comprometem a capacidade

das instituicOes de planejar e executar agdes efetivas de intervencao eficazes (BRASIL, 2024b).

A construcdo de um simulador de probabilidade de evaséo escolar em cursos tecnicos,
considerando as variaveis da plataforma Nilo Pecanha que afetam a evaséo, visa auxiliar tanto
as acOes gerenciais quanto as demandas praticas na identificacdo precoce de novos estudantes
que ingressam nas instituicbes da RFEPCT (SANDOVAL-PALIS; NARANJO; VIDAL,;
GILAR-CORBI, 2020).

A figura 13 ilustra a aplicabilidade e a confiabilidade da plataforma desenvolvida,
conforme demonstrado pelos resultados das metricas de avaliacdo do modelo preditivo utilizado
neste projeto. Os dados apresentados sdo semelhantes aos de um estudante que nao evadiu do
curso técnico. Ao realizar a predicdo na plataforma PrevlA, o resultado indicou uma
probabilidade de evasdo de 23%. Isso evidencia um perfil de estudante com baixo risco de
evadir do curso técnico.

Figura 13 - Tela da plataforma PrevlA com o percentual de probabilidade de aluno que nao
evadiu no conjunto de dados de teste
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Fonte: elaborado pelo autor, tela plataforma PreviA, 2025.

Em outra simulacdo foi realizado o procedimento oposto. A figura 14 mostra a insercéo
de dados semelhantes de um estudante que evadiu do curso técnico. Ao realizar a predicéo, o
resultado indicou uma probabilidade de evaséo de 74%. O que evidencia um estudante com alta

probabilidade de abandonar o curso técnico.

Figura 14 - Tela da plataforma PrevlA com o percentual de probabilidade de aluno que evadiu
no conjunto de dados de teste
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A capacidade do modelo preditivo de atribuir percentuais de risco de evasao a cada
estudante, permitindo uma analise mais detalhada do que uma simples classificacdo binaria
(evadido/ndo evadido) representa um diferencial que possibilita uma gestdo mais eficaz e
orientada por dados. De forma, 0s recursos e estratégias da instituicdo podem ser direcionados
prioritariamente aos alunos com maior probabilidade de evasdo (CANO; LEONARD, 2019;
KORKMAZ; AYDIN, 2025).

A definicdo de percentuais de probabilidade viabiliza o desenvolvimento de sistemas de
alerta capazes de apoiar a tomada de decisdo em tempo habil pelos gestores educacionais
(BAKER; SIEMENS, 2014). Portanto, o uso de probabilidades continuas possibilita a defini¢éo
de limites personalizados para as intervengdes pedagdgicas. Dessa forma, estudantes com risco

de evasdo superior a 70%, conforme indicado pela PrevlA, podem ser imediatamente



direcionados a assisténcia estudantil, enquanto os estudantes com risco entre 40% e 70% podem
receber acompanhamento preventivo. Isso promove o uso eficiente dos recursos institucionais
e aumenta a eficécia das estratégias de permanéncia.

A utilizacdo da plataforma pode trazer diversas contribuigdes, como a diminui¢cdo de
custos operacionais devido a otimizacdo dos recursos humanos e tecnoldgicos; o aumento nas
taxas de retengdo e permanéncia dos alunos; a atuagdo proativa dos setores de assisténcia
estudantil; e a realizacdo de estudos mais focados na compreensao das necessidades especificas
dos estudantes.

Além disso, as ferramentas web oferecem a vantagem de serem acessiveis e escalaveis,
possibilitando que gestores e educadores de diferentes regides e contextos acessem dados e
insights gerados. Isso é particularmente relevante em um pais com grandes disparidades
regionais e socioeconémicas, como o Brasil, em que a centraliza¢éo de informagdes pode ajudar
a diminuir as desigualdades educacionais.

Na éarea da EPT, a implementacdo da plataforma PrevlA representa uma aplicacéo
pratica da modelagem computacional, em conformidade com as boas praticas em ciéncia de
dados voltadas para a gestdo de politicas publicas. Desenvolver ferramentas de IA para
identificar e prevenir a evasao escolar é essencial para modernizar a administracao educacional
e promover implementacdes mais eficazes.

E fundamental considerar as limitacdes decorrentes do conjunto de variaveis utilizadas,
restritas aquelas disponibilizadas pela PNP. Embora esses dados sejam relevantes, eles ndo
abrangem a complexidade integral do fenémeno de estudo. Diversos outros aspectos podem
contribuir para uma compreensdo mais ampla da evasao escolar na RFEPCT, como o histérico
educacional anterior, a escolha de cursos e disciplinas, bem como fatores relacionados a vida
académica, como desempenho, frequéncia e caracteristicas pessoais do estudante. A
incorporacdo desses atributos possibilita uma analise mais robusta e abrangente, capaz de

revelar aspectos que os dados atualmente disponiveis ndo contemplam.

6 CONCLUSAO, LIMITACOES E TRABALHOS FUTUROS

A evasdo nos cursos técnicos deve ser compreendida como um fendémeno social que
demanda estratégias articuladas de prevencdo e acompanhamento, sustentadas por acgdes
institucionais e politicas publicas que incentivem a permanéncia escolar. O uso da inteligéncia

artificial e a implementacdo de sistemas preditivos de evasdo configuram-se como aliados



estratégicos capazes de antecipar riscos e apoiar a tomada de decisdes voltadas a redugdo desse
problema.

Este artigo descreveu as etapas de andlise e preparacdo dos dados, correspondentes a
uma das fases essenciais da realizacdo da modelagem computacional para realizar aprendizado
de méquina. Posteriormente, na etapa de implementacdo do modelo, foi desenvolvida uma
plataforma web utilizando o modelo preditivo que apresentou melhor desempenho, o CatBoost.
Com esse modelo foi possivel simular a probabilidade de um estudante evadir de um curso
técnico na RFEPCT. A execucdo desses procedimentos exigiu uma execucao criteriosa,
especialmente diante do grande volume de dados envolvidos. Devido a essa complexidade, a
metodologia proposta neste estudo buscou a aplicabilidade em um projeto real de aprendizado
de maquina.

A principal contribuigdo deste estudo é a implementacdo de uma metodologia baseada
em técnicas de aprendizado de maquina para prever a evasdo em cursos tecnicos da RFEPCT.
O objetivo foi criar uma plataforma web que permite simular, de maneira acessivel e interativa,
a probabilidade de um estudante abandonar os estudos, utilizando dados sociodemograficos,
individuais e caracteristicas do curso pretendido.

Como limitacéo, cabe informar que o conjunto de dados de treinamento utilizado refere-
se unicamente as matriculas em situacao de finalizacdo no ano de 2023, divulgados em 2024, e
apresenta um namero limitado de variaveis disponibilizadas para 0 acompanhamento e a gestéo
da RFEPCT. Com isso, é preciso admitir que o uso exclusivo apenas da plataforma ndo é
suficiente para analisar os diversos fatores que levam a evasdo em cursos técnicos.

Trabalhos futuros podem ampliar a robustez dos modelos preditivos com a utilizacédo de
diferentes técnicas de aprendizado de maqguina, bem como outros parametros. Além disso, a
adicdo de outras variaveis como frequéncias, notas, rendimento e participacdes em projetos,
pode contribuir para 0 melhor entendimento dos fatores relacionados a evasdo escolar.
Ademais, a plataforma podera receber novas funcionalidades para gerar informaces relevantes
sobre os padrBes existentes de evasdo na RFEPCT. Por exemplo, simulacdo em lote de
estudantes por curso. A coleta de feedback de equipes de registros académicos das instituicoes
da RFEPCT quanto a eficacia e facilidade de uso da ferramenta podera agregar melhorias a
plataforma.

A plataforma tecnoldgica Prevl A apresenta um recurso inovador no enfrentamento da
evasdo escolar, ao incorporar a IA como componente central para apoiar politicas e acdes
institucionais mais eficientes, ao fortalecer a gestdo orientada a dados e permitir a deteccéo

precoce de estudantes em risco. Ao revelar padrdes de evaséo, o0 uso dessa ferramenta amplia a



capacidade de intervencdo das instituicdes principalmente na orientagdo de acgbes de
permanéncia e éxito estudantil. Em Gltima andlise, para superar a evasdo € necessario um
processo permanente de diagndéstico, intervencdes qualificadas e colaboragdo entre setores,
sendo a IA um aliado estratégico para garantir o direito a educacao.

Declaracao de IA Generativa e tecnologias assistidas por IA em processo de escrita
Durante a preparacdo deste trabalho, o autor utilizou o ChatGPT-4 e DeepSeek Latest

Version para melhorar a legibilidade e a linguagem. Apds o uso desta ferramenta, 0s autores

revisaram e editaram o conteldo conforme necessario e assumem total responsabilidade pelo

contetdo da publicagdo.
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7 CONSIDERACOES FINAIS DA TESE

A evasdo escolar é um problema que afeta todos os niveis de ensino, mas, no caso da
educacéo profissional e tecnoldgica, em cursos técnicos, é ainda mais grave, pois a conclusao
desses cursos ndo é um requisito para ingressar em outros niveis educacionais.

Quando a evasao escolar ocorre na Rede Federal de Educacéo Profissional, Cientifica e
Tecnoldgica, algumas variaveis se intensificam. 1sso ocorre porque, em sua missdo de expandir
a oferta de educacdo profissional e tecnoldgica para regifes que anteriormente ndao tinham
acesso a essa formacdo, fatores familiares do estudante, infraestrutura, transporte, acesso a
internet, entre outros, tornam-se desafios ainda mais significativos para o abandono dos estudos.

Para combater a evasao escolar, é necessario entender de forma unificada as razdes que
a causam. E evidente que os fatores que contribuem para o abandono escolar geralmente
incluem aspectos relacionados ao proprio individuo, ao ambiente institucional e ao contexto
socioecondmico em que ele esta inserido.

A inteligéncia artificial tem se tornado cada vez mais popular e sua aplicacao pratica ja
pode ser vista no cotidiano de milhdes de pessoas. Ela se destaca como uma ferramenta
estratégica de alto potencial, considerando a existéncia de bases de dados institucionais
acessiveis ao publico, que permite a utilizacdo de modelos de aprendizado de maquina capazes
de executar analises preditivas confiaveis.

As técnicas de aprendizado de maquina supervisionado permitem classificar os
estudantes como evadidos ou ndo evadidos com base em variaveis categoricas e continuas. A
identificacdo precoce de alunos em situacdo de risco oferece aos gestores uma ferramenta
eficiente para tomar decisbes proativas e implementar intervencdes pedagogicas
personalizadas.

Este trabalho alcangou os seus objetivos ao desenvolver e implementar técnicas de 1A
para a predicdo da evasdo escolar em cursos técnicos da RFEPCT. A metodologia
fundamentada em pesquisa bibliografica e documental seguiu as etapas da metodologia CRISP-
DM para andlise de dados e modelagem computacional. A pesquisa percorreu um ciclo
completo, desde o entendimento do negocio e dos dados até a preparacdo, modelagem,
avaliacdo e, finalmente, implementacdo dos resultados em um protétipo de ferramenta
disponivel na web para uso por gestores e técnicos envolvidos na gestdo educacional e na
formulacéo de politicas publicas.

A primeira etapa do projeto, detalhnadamente descrita no primeiro artigo, relacionada ao

entendimento e & preparagdo dos dados, mostrou-se fundamental para o sucesso das fases



sequintes. O tratamento de um grande volume de informagdes exigiu um processamento
criterioso para assegurar a qualidade e a consisténcia do conjunto de dados, que se tornou a
referéncia para todos os modelos. Nesta etapa, foi a base que possibilitou a transi¢do da teoria
para a aplicabilidade em um projeto real de aprendizado de maquina. Durante a etapa de
modelagem, a utilizacdo de algoritmos supervisionados, com destaque para as técnicas de
boosting (CatBoost, XGBoost e LightGBM), demonstrou a eficiéncia desses métodos em lidar
com o desbalanceamento, um desafio que motivou o uso de técnicas como 0 SMOTE. O modelo
CatBoost demonstrou superioridade, atestada por métricas como precisdo, recall, Fl-score e,
principalmente, a area sob a curva ROC-AUC. Esse modelo se consolidou como o ideal para
distinguir com alta acurécia entre alunos propensos a evasdo e aqueles que provavelmente
permanecerao no curso.

No entanto, desenvolver um modelo preditivo com bom desempenho que ndo seja
explicavel pode se tornar insuficiente se suas decisdes ndo forem compreensiveis para 0s que
forem utiliza-lo. Na etapa de avaliacdo, o estudo deu visibilidade ao implementar o0 método
SHAP (SHapley Additive exPlanations) para explicar as predicdes do modelo CatBoost. Essa
abordagem, apresentada no segundo artigo, identificou as variaveis determinantes e quantificou
sua influéncia na probabilidade de evasdo. Ao confirmar que as previsdes do modelo estdo em
concordancia com o padréo teorico esperado para a evasdo, 0 SHAP proporciona transparéncia
e credibilidade ao modelo apresentado. Como resultado, a interpretabilidade passou a ser uma
caracteristica prépria do modelo, possibilitando ndo s6 identificar quem estd em risco, mas
também entender o motivo baseado nas variaveis mais determinantes.

Por fim, a aplicacdo pratica deste projeto foi contemplada na etapa de implantacdo do
CRISP-DM, com o desenvolvimento da plataforma PrevlA. Ao integrar o modelo CatBoost em
uma interface interativa e de facil acesso, o estudo materializou seu objetivo principal. A
plataforma possibilita a simulacdo de forma individualizada do risco de evasdo de um estudante,
considerando suas caracteristicas sociodemograficas, individuais e do curso em andamento ou
pretendido. A efetivacdo da modelagem computacional em uma ferramenta operacional
representa a ligacdo entre a pesquisa académica e a gestdo educacional pratica, pois viabiliza a
intervencdo antecipada e personalizada, que é fundamental para reverter o cenario de evasdo.

A contribuicdo deste trabalho se da em dois aspectos. No campo tedrico- cientifico, ele
contribui para a formulacdo de politicas institucionais e pesquisas abrangentes, fortalecendo a
cultura de gestdo orientada a dados, a aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina e a
discussdo sobre os motivos da evasdao em cursos técnicos na RFEPCT. Na pratica, fornece uma

metodologia consistente e replicavel, desde a preparacdo de dados até o desenvolvimento de



uma ferramenta tecnoldgica, que possibilita a identificacdo e a explicacdo do risco de evasao
de maneira individualizada, otimizando recursos e direcionando esforgos de forma assertiva.
Além disso, a plataforma PrevlA esta disponivel para o publico, hospedada na nuvem e com
cddigo-fonte acessivel, promovendo a transparéncia, reprodutibilidade e potencial reutilizag&o.

Como limitagOes do estudo, destaca-se a utilizacdo de um conjunto de dados que inclui
apenas matriculas finalizadas de um Unico ano (2023) e a quantidade restrita de variaveis
disponiveis. Além disso, a evasdo é um processo com muitos fatores e dindmico, e a auséncia
de informagdes em tempo real, como frequéncia, desempenho académico e participacdo em
projetos, representa uma oportunidade a ser investigada para melhorar a precisdo e a
profundidade da analise.

Portanto, este estudo nédo se encerra aqui, trabalhos futuros podem continuar a pesquisa
aprimorando os modelos preditivos com a utilizacdo de outras técnicas, algoritmos de
aprendizado de maquina e metodos explicativos para comparacdo com as saidas explicaveis do
método SHAP e novos parametros capazes de otimizar os resultados das métricas analisadas.
Do ponto de vista dos dados, a inclusdo de anos adicionais para criar uma serie histérica pode
verificar se as probabilidades preditas permanecem. Para a plataforma PrevlA, sugere-se a
implementacdo de funcionalidades como a simulacdo em lote por curso, a integragdo com
sistemas académicos locais que monitoram a trajetoria do estudante e a coleta de feedback dos
usuarios para aprimorar a ferramenta.

A inteligéncia artificial e os sistemas preditivos, como o desenvolvido neste projeto, séo
ferramentas estratégicas na gestdo educacional. A evasao em cursos técnicos configura-se como
um complexo processo social cuja superacdo demanda um esfor¢o continuo de diagnostico,
acOes pedagdgicas e cooperacdo entre setores da instituicdo e do governo. A plataforma Previ A
e 0 modelo implementado ampliam a capacidade de intervencdo ao fornecer clareza sobre os
padrdes que potencializam o risco de evasdo. A tecnologia tem o proposito de apoiar a acao
humana, oferecendo evidéncias para que as politicas de permanéncia e éxito estudantil sejam
mais bem direcionadas. A utilizacdo constante da plataforma, com ajustes regulares do modelo
com dados atualizados, pode torna-la cada vez mais precisa e eficaz para a tomada de decis6es
estratégicas nas instituicbes da Rede Federal de Educacdo Profissional, Cientifica e

Tecnologica.
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APENDICE A - PROJETO DISPONIBILIZADO NO GITHUB
A tela do projeto onde constam as bases de dados usadas e processadas na modelagem
computacional, além dos notebooks e do arquivo com as bibliotecas utilizadas

(requirements.txt).
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1 hour ago
.devcontainer Added Dev Container Folder last week
artifacts hojel 5 months ago
images previav2 5 months ago
Input first commit 5 months ago
notebooks beta2 last week
src first commit 5 months ago
static/images first commit 5 months ago
templates Update Home_Profissional.py 1 hour ago
.gitattributes first commit 5 months ago
.gitignore first commit 5 months ago
BR_UF_2024.geojson ibge 5 months ago
requirements.txt Update requirements.txt last week

runtime.txt req8 5 months ago


https://github.com/jabsoncd/PrevIA-Predicao-Evasao-Rede-Federal---Copia/tree/main
https://github.com/jabsoncd/PrevIA-Predicao-Evasao-Rede-Federal---Copia/commits?author=jabsoncd
https://github.com/jabsoncd/PrevIA-Predicao-Evasao-Rede-Federal---Copia/commit/2404cfdcf889c2738568d69be359e542210f680f
https://github.com/jabsoncd/PrevIA-Predicao-Evasao-Rede-Federal---Copia/commit/2404cfdcf889c2738568d69be359e542210f680f
https://github.com/jabsoncd/PrevIA-Predicao-Evasao-Rede-Federal---Copia/commit/d776f9327e58055bb9315be8a630d8769e0fdd10
https://github.com/jabsoncd/PrevIA-Predicao-Evasao-Rede-Federal---Copia/commit/6e0fb566245ef842f408552be7783b796f4ff9a3
https://github.com/jabsoncd/PrevIA-Predicao-Evasao-Rede-Federal---Copia/commit/60810e7b536fabe5ad2126390c7607b8b3155e60
https://github.com/jabsoncd/PrevIA-Predicao-Evasao-Rede-Federal---Copia/commit/7b35dcfb91706be71bda30f1933df5561546f0ee
https://github.com/jabsoncd/PrevIA-Predicao-Evasao-Rede-Federal---Copia/commit/60810e7b536fabe5ad2126390c7607b8b3155e60
https://github.com/jabsoncd/PrevIA-Predicao-Evasao-Rede-Federal---Copia/commit/60810e7b536fabe5ad2126390c7607b8b3155e60
https://github.com/jabsoncd/PrevIA-Predicao-Evasao-Rede-Federal---Copia/commit/2404cfdcf889c2738568d69be359e542210f680f
https://github.com/jabsoncd/PrevIA-Predicao-Evasao-Rede-Federal---Copia/commit/60810e7b536fabe5ad2126390c7607b8b3155e60
https://github.com/jabsoncd/PrevIA-Predicao-Evasao-Rede-Federal---Copia/commit/60810e7b536fabe5ad2126390c7607b8b3155e60
https://github.com/jabsoncd/PrevIA-Predicao-Evasao-Rede-Federal---Copia/commit/147b6f6cddc8cad96082fbb94d2b5a25b6c87f1c
https://github.com/jabsoncd/PrevIA-Predicao-Evasao-Rede-Federal---Copia/commit/1d37258eac06c1eae519cc2d52a4cb9e01ef88f9
https://github.com/jabsoncd/PrevIA-Predicao-Evasao-Rede-Federal---Copia/commit/540e44d6dfb0f9c4d495be104636243ea3fd7b35

