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RESUMO

As Escolas Técnicas Publicas do Estado de S&o Paulo, denominadas ETECs,
buscam alinhar sua formacao as exigéncias do mercado de trabalho por meio de
cursos que articulam teoria e pratica. Essas escolas enfrentam desafios relacionados
a evasao escolar, que podem ser analisados a partir de dados académicos
institucionais. O caso da ETEC Raposo Tavares ilustra esse cenario, pois somente
43,59% dos alunos que ingressaram no curso Técnico em Quimica em 2023
concluiram o curso em 2024, percentual inferior a meta institucional de 65%. Nesse
contexto, a Mineracdao de Dados Educacionais (MDE) permite explorar esses dados
e identificar padrées associados aos perfis de alunos com risco de evasao. O
objetivo deste trabalho é aplicar a Mineragdo de Dados Educacionais para identificar
perfis de alunos com risco de evasao do Curso Técnico em Quimica da ETEC
Raposo Tavares, com base na analise da trajetéria académica, para apoiar a gestao
escolar no desenvolvimento de estratégias educacionais. A base utilizada nos
experimentos computacionais reune informagdes de 185 alunos matriculados do
primeiro ao terceiro médulo nos anos de 2023 e 2024, extraidas do Novo Sistema
Académico (NSA) e complementadas por registros das atas dos conselhos de
classe. Os experimentos seguiram as fases do processo de Descoberta de
Conhecimento em Bases de Dados: Selecao dos Dados, Pré-processamento dos
Dados, Transformacdo dos Dados, Mineracdo de Dados Educacionais e
Interpretacéo e Avaliagao do Conhecimento. Foram aplicadas as técnicas Regressao
Logistica, Random Forest e XGBoost. A Random Forest apresentou o melhor
desempenho. Com base nos resultados dessa técnica, a equipe de gestao escolar
da ETEC identificou trés perfis: Alto Desempenho Escolar, associado ao aluno que
se dedica ao curso e busca a formagao; Médio Desempenho Escolar, associado ao
aluno que, apesar das dificuldades, busca concluir o curso; e Baixo Desempenho
Escolar, associado ao maior risco de evasao. Esse ultimo perfil pode relacionar-se a
desigualdades sociais, auséncia de apoio familiar, desalinhamento vocacional ou
fragilidade no sentimento de identificagdo e pertencimento institucional. Entre as
medidas selecionadas pela equipe de gestao para reduzir a evasao escolar, destaca-
se a institucionalizacdo de um protocolo interno de monitoramento permanente, no
qual os indicadores sejam acompanhados ao longo do periodo letivo. O protocolo
deve articular-se as instancias pedagogicas para que os dados produzidos se
convertam em estratégias educacionais concretas de apoio ao aluno. Conclui-se que
a MDE constitui um recurso relevante para a ETEC Raposo Tavares e pode apoiar a
gestdo escolar na definicdo de estratégias educacionais voltadas a redugao do risco
de evasao.

Palavras-chave: Perfil do Aluno; Evasdao Escolar; ETEC; Mineracdo de Dados
Educacionais; Gestao Escolar.



ABSTRACT

Public Technical Schools in the State of Sdo Paulo, known as ETECs, seek to align
their educational programs with labor market demands through courses that combine
theory and practice. These institutions face challenges related to school dropout,
which can be examined through institutional academic data. The case of ETEC
Raposo Tavares illustrates this context: only 43.59% of the students who entered the
Technical Course in Chemistry in 2023 completed the program in 2024, a percentage
below the institutional target of 65%. In this context, Educational Data Mining (EDM)
makes it possible to explore these data and identify patterns associated with students
at risk of dropout. This study aims to apply Educational Data Mining to identify profiles
of students at risk of dropout in the Technical Course in Chemistry at ETEC Raposo
Tavares, based on their academic trajectory, and to support school management in
the development of educational strategies. The database used in the computational
experiments contains information on 185 students enrolled from the first to the third
module in 2023 and 2024. The data were extracted from the New Academic System
(NSA) and supplemented with records from class council minutes. The experiments
followed the phases of the Knowledge Discovery in Databases process: Data
Selection, Data Preprocessing, Data Transformation, Educational Data Mining, and
Knowledge Interpretation and Evaluation. Logistic Regression, Random Forest, and
XGBoost were applied, and Random Forest achieved the best performance. Based
on its results, the school management team identified three profiles: High Academic
Performance, associated with students who are committed to the course and seek
completion; Medium Academic Performance, associated with students who, despite
difficulties, seek to complete the course; and Low Academic Performance, associated
with a higher risk of dropout. The last profile may be related to social inequalities, lack
of family support, vocational misalignment, or a weak sense of institutional
identification and belonging. Among the measures selected by the management
team, the institutionalization of an internal continuous monitoring protocol stands out.
The protocol should connect the indicators to pedagogical practices so that the data
can support concrete educational strategies. The study concludes that EDM is a
relevant resource for ETEC Raposo Tavares and can support school management in
the development of strategies aimed at reducing the risk of dropout.

Keywords: Student Profile; School Dropout; ETEC; Educational Data Mining; School
Management.
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1 INTRODUGAO

A expansao da educacéao profissional no Estado de S&o Paulo acompanha um
movimento nacional de valorizagdo da formagdo técnica como alternativa de
qualificagéo e inser¢gao no mercado de trabalho (Centro Paula Souza, 2024).

Praticas voltadas ao ensino técnico e tecnolégico buscam diversificar trajetérias
formativas, possibilitando o acesso de jovens e adultos a cursos articulados as
demandas econdmicas e sociais do pais (Machado, Ferreira e Cezar, 2021; Pontes et
al., 2022).

Nesse cenario, o Centro Paula Souza (CPS) coordena a oferta publica de cursos
técnicos no Estado de Sao Paulo. As Escolas Técnicas Estaduais (ETECSs), inseridas
nessa estrutura, sdo responsaveis pela oferta de educacgao profissional de nivel médio
e se expandiram ao longo do estado, ampliando o acesso a formagéao técnica.

Apesar desse alcance, a diversidade de contextos e perfis atendidos impde
desafios a gestdo pedagdgica e ao acompanhamento das trajetdrias escolares,
especialmente em relagdo a permanéncia e conclusdo dos alunos (Centro Paula
Souza, 2024).

O acompanhamento dessas trajetorias depende do uso de dados produzidos no
ambiente escolar. Os dados na gestdo escolar correspondem a registros das
atividades académicas dos alunos, incluindo informagbes de frequéncia, notas,
avaliagdes, histérico escolar e movimentagdes ao longo do curso.

Esses registros sé&o produzidos continuamente a partir das atividades
pedagodgicas e administrativas, compondo a base informacional da escola e
sendo organizados em sistemas académicos que concentram registros educacionais
e administrativos (Pereira, 2025).

Nas ETECs, essa base de dados é organizada por meio do Novo Sistema
Académico (NSA), desenvolvido no ambito do Centro Paula Souza com o objetivo
de padronizar e apoiar as rotinas académicas, diante da expansdo da rede e da
necessidade de centralizagdo dos registros escolares.

Inicialmente voltado ao controle administrativo, o sistema é o principal ambiente
de registro académico das ETECs, reunindo informagbes como notas, frequéncia e
histérico escolar em uma plataforma unica (Centro Paula Souza, 2024).Entre os dados
armazenados no NSA estdo aqueles relacionados a evasao escolar, um dos desafios

presentes nas ETECs, especialmente em cursos técnicos modulares.
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Esse fendbmeno esta associado a descontinuidade da formacdo, a perda de
vagas ofertadas e a impactos nos indicadores de conclusdo (Etec Raposo Tavares,
2023).

O caso especifico da ETEC Raposo Tavares ilustra esse cenario, pois apenas
43,59% dos alunos que ingressaram no Curso Técnico em Quimica em 2023
concluiram os estudos em 2024, percentual inferior a meta institucional de 65%
(Centro Paula Souza, 2025).

A literatura tem indicado que a evasdao em cursos técnicos decorre de
padroes mensuraveis na trajetéria académica, especialmente relacionados ao
rendimento, assiduidade e recorréncia de reprovagdes, que tendem a se intensificar
ao longo dos modulos (Musso, Hernandez e Cascallar, 2020; Psyridou et al., 2024).

Musso et al. (2020) demonstram que oscilagdes persistentes no desempenho
podem sinalizar risco de evasao, enquanto Psyridou et al. (2024) mostram que a
combinagdo para analise desses indicadores melhora a capacidade de distinguir
trajetorias de continuidade e de abandono. Esses trabalhos mostram que a evasao
nao se manifesta de forma abrupta, mas como resultado de um conjunto de
variaveis que, observadas em série, permitem identificar padrées de risco.

Para que esses dados possam ser analisados, torna-se necessario utilizar
técnicas capazes de explorar os registros institucionais e identificar padrbes que
surgem ao longo da trajetéria académica para identificar perfis de alunos e estimar
risco de evasao. Nesse contexto, Romero e Ventura (2010) definem a Mineragao de
Dados Educacionais (MDE), subarea vinculada a Inteligéncia Artificial, com o uso de
algoritmos inteligentes voltados a extragcdo de conhecimento a partir de registros
académicos.

A analise da trajetoria académica por meio da MDE tem sido apontada como
uma alternativa para organizar e interpretar informagdes registradas ao longo do
curso, permitindo observar variagdes em desempenho, assiduidade e progressao,
além de possibilitar a andlise de perfis e padrbes presentes nos registros escolares
(Silva e Pereira, 2021; Moura, 2023).

Ao integrar diferentes dimensdes da trajetéria escolar, as técnicas permitem
reconhecer grupos com caracteristicas semelhantes, bem como alunos com maior

probabilidade de evadir no futuro (Romero e Ventura, 2010; Costa et al., 2012).
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O uso de técnicas como Random Forest (RF), XGBoost (Extreme Gradient
Boosting) e Regressao Logistica (RL) é recorrente em estudos que envolvem predicédo
na area educacional, sobretudo por lidarem adequadamente com variaveis diversas,
relacbes nao lineares e bases desbalanceadas (Vadakara e Kumar, 2019; Chen e
Guestrin, 2016).

Diante deste contexto, considera-se que o desenvolvimento de um trabalho que
aplica técnicas de MDE para identificar perfis de alunos com risco de evasao no Curso
Técnico em Quimica da ETEC Raposo Tavares, a partir da trajetoria académica,
mostra-se relevante frente a necessidade de as escolas se servirem de ferramentas

gue auxiliem na reducdo da evasao escolar e, consequentemente, apoiem a gestao.

1.1 QUESTAO DE PESQUISA

Como aplicar Mineragdo de Dados Educacionais para identificar perfis de
alunos com risco de evasao do Curso Técnico em Quimica da ETEC Raposo
Tavares, com base na trajetoria académica, para apoiar a gestdo escolar no

desenvolvimento de estratégias educacionais?

1.2 OBJETIVO GERAL E ESPECIFICOS

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho € aplicar a Mineragao de Dados Educacionais
para identificar perfis de alunos com risco de evaséo do Curso Técnico em Quimica
da ETEC Raposo Tavares, com base na trajetoria académica, para apoiar a gestao

escolar no desenvolvimento de estratégias educacionais.

1.2.2 Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo geral foram estabelecidos os seguintes objetivos
especificos:
— Organizar os dados académicos dos alunos do Curso de Quimica da ETEC
Raposo Tavares em uma base de dados;
— Preparar a base de dados para a aplicacdo das técnicas de MDE
selecionadas: Regresséao Logistica, Random Forest e XGBoost.

— Aplicar e comparar os resultados das técnicas selecionadas.
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1.3 JUSTIFICATIVA DE PESQUISA

A escolha da ETEC Raposo Tavares e do Curso Técnico em Quimica se
justifica em funcéo de os indices de conclusédo do curso, nos anos de 2024 e 2025,
ficarem abaixo das metas estabelecidas no Plano Plurianual de Gestao (2023-
2027), indicando que, caso esse comportamento se mantenha, os resultados
poderdo permanecer abaixo do previsto. Esse cenario aponta a necessidade de

examinar a trajetéria académica dos alunos (Etec Raposo Tavares, 2023).

O curso Técnico em Quimica recebe alunos majoritariamente jovens, oriundos
de escolas publicas, muitos provenientes de contextos socioecondmicos com
restricbes de acesso a servigos como saude, emprego e continuidade dos estudos.
Esses alunos apresentam metas profissionais vinculadas tanto a inser¢do no
mercado de trabalho quanto ao ingresso no ensino superior, sendo a formagao
técnica uma possibilidade de qualificacdo e ampliacdo de oportunidades
educacionais e profissionais (Centro Paula Souza, 2024).

A evaséo, nesse contexto, representa a interrupcédo da trajetoria académica
do aluno, com reflexos na continuidade dos estudos e na insergcao profissional. Para
a familia, pode significar a perda de uma oportunidade de formagao, enquanto, no
ambito institucional, impacta a ocupagao de vagas, os indicadores de concluséo e a
organizacao dos cursos nas ETECs (Tinto, 2017; Centro Paula Souza, 2024).

Diante desses desafios, a identificacdo dos perfis de alunos com risco de
evasao pode apoiar a gestdo escolar na definicdo de estratégias educacionais,
especialmente voltadas a prevengdo e ao acompanhamento das trajetorias
académicas.

Destaca-se que a escolha do Curso Técnico em Quimica também se justifica
pela relevancia dessa formacgao para a regido onde esta localizada a ETEC, que
concentra empresas do setor quimico e industrial, como Archote Industria Quimica,
Midland Quimica do Brasil, Denver Especialidades Quimicas, BioChemicals do
Brasil, Avanzi Quimica e Proquitec, entre outras instaladas em Cotia e municipios
proximos.

Essas organizagbes demandam profissionais qualificados para atividades
técnicas e operacionais, o que indica a possibilidade de insercao dos alunos e
egressos no mercado de trabalho local, considerando a relagdo entre a formagéao

ofertada e as demandas produtivas da regiao.
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A justificativa também se baseia na revisdo da literatura, que pode ser
encontrada no Capitulo 3, na qual se observa que a aplicagcdo da MDE em escolas
técnicas, especialmente no contexto paulista € escassa, abrindo espaco para ampla
pesquisa.

Boa parte dos trabalhos esta concentrada nos estudos sobre ensino superior
ou em ambientes virtuais de aprendizagem, como nos estudos de Waheed, Khan e
Ali (2020), Musso, Hernandez e Cascallar (2020) e Silva, Souza e Pereira (2025),
cujos dados e contextos diferem daqueles da educacgao profissional de nivel médio.
Destaca-se o estudo de Andrelo (2022) aplicado na ETEC Paulistano, porém na
identificac&o do perfil do egresso.

A MDE foi selecionada devido a sua capacidade de lidar com multiplas
variaveis e com bases desbalanceadas, caracteristicas presentes em estudos sobre
evasao (Waheed, Khan e Ali, 2020).

Nesse cenario, os dados organizados no NSA, que incluem informagdes de
matricula, frequéncia, notas e registros da trajetéria escolar, constituem uma base
compativel com estudos em MDE. Esses registros, estruturados ao longo do tempo,
permitem a aplicacdo de técnicas voltadas a identificagdo de padrbes em contextos
educacionais (Romero e Ventura, 2010; Baker e Inventado, 2014).

Estudos em MDE indicam que registros da trajetoria escolar podem ser
utilizados na analise da permanéncia dos alunos. Trabalhos como os de Romero e
Ventura (2010), Musso et al. (2020) e Silva et al. (2025) utilizam variaveis como
desempenho, frequéncia e progressao escolar para identificar padroes relacionados
a evaséo.

Nesse sentido, este trabalho aplica essas técnicas de MDE ao contexto da
educacéo profissional de nivel médio, com o objetivo de identificar perfis de alunos
com risco de evasao a partir de dados institucionais.

Finalmente, a motivagdo do trabalho decorre da vivéncia profissional e
pessoal da autora, professora da ETEC e do curso selecionado, por meio da
observagcao dos impactos da evasao na trajetéria académica dos alunos e nos

indicadores institucionais.
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1.4 DELIMITAGAO DO TEMA DE PESQUISA

Este trabalho delimita-se a aplicacdo da MDE sobre os registros académicos
dos alunos regularmente matriculados no Curso Técnico em Quimica da ETEC
Raposo Tavares, abrangendo o periodo entre o primeiro e o terceiro médulo dos
anos de 2023 a 2024.

A analise concentra-se nas variaveis disponiveis no Novo Sistema Académico
(NSA), especialmente aquelas relacionadas ao desempenho, a frequéncia e a
progressao escolar, por serem elementos que estruturam a trajetoria académica dos
alunos. As variaveis sociais, familiares e vocacionais ndo integram o escopo da
analise, pois nao estao disponiveis no sistema utilizado.

A adocédo da MDE |justifica-se pela sua capacidade de lidar com bases de
dados institucionais que, embora ndo sejam extensas em volume, apresentam
multiplas variaveis e distribuicdo desbalanceada entre as categorias de permanéncia
e evasado. Diferentemente de anadlises estatisticas tradicionais, a MDE emprega
técnicas capazes de reconhecer padrdes ocultos, relacionar variaveis ao longo da
trajetoria académica e estimar a probabilidade de eventos educacionais relevantes,
como risco de evasao e oscilagdes de desempenho (Baker, 2009).

Esse diferencial torna sua aplicagao especialmente pertinente no contexto das
ETECs, onde identificar a dificuldade dos alunos exige técnicas capazes de
analisar diferentes dimensdes do registro escolar (Romero e Ventura, 2010).

O campo de analise situa-se no uso de dados institucionais para apoiar
praticas de gestdo escolar na educacao profissional publica. Dessa forma, o trabalho
enfatiza a articulagdo entre MDE, gestdo educacional e analise de fatores
associados a permanéncia, evasdo e evolugdao do desempenho ao longo dos
maodulos.

O nivel de analise restringe-se a aplicagdo de algoritmos de MDE voltados a
identificacdo de perfis académicos e estimativas de risco de evasdo, considerando
padrdes registrados na trajetoria académica dos alunos.

A delimitagcdo metodolégica compreende a construgao e a avaliagdo das
técnicas preditivas, buscando antecipar situagbes que possam demandar
intervengao pedagogica ou administrativa (Fayyad et al., 1996; Romero et al., 2014).
A escolha pela MDE fundamenta-se no processo de Descoberta de Conhecimento
em Bases de Dados (KDD), que permite extrair, transformar e estruturar

informagdes educacionais de maneira sistematica.
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Esse processo favorece analises relacionadas a permanéncia, ao
desempenho e a progressdao, contribuindo para a organizagcdo dos dados

educacionais (Silva, 2016).

A selegdo das técnicas Regressdo Logistica, Random Forest e XGBoost
apoia-se na revisdao da literatura, que registra sua aplicagdo em tarefas de
classificagdo de dados educacionais. Essas técnicas foram selecionadas pela
capacidade de tratar multiplas variaveis académicas, distribuigdo desbalanceada
entre as classes e relagbes nao lineares entre atributos (Romero; Ventura, 2010;
Musso et al., 2020; Silva et al., 2025).

A Regressao Logistica foi incluida por sua interpretabilidade e por constituir
uma referéncia em tarefas de classificagdo binaria. Sua estrutura linear permite
identificar a contribuicdo de cada variavel para a estimativa de risco, o que facilita a
comunicagao dos resultados a equipe de gestao escolar (Romero; Ventura, 2010).

O Random Forest foi selecionado por seu desempenho em cenarios com
variaveis diversas e classes desbalanceadas, caracteristicas presentes neste
trabalho. A técnica combina multiplas arvores de decisdo treinadas sobre
subconjuntos aleatorios dos dados, reduz a variancia do modelo e diminui o risco de
sobreajuste (Breiman, 2001).

O XGBoost foi selecionado por sua eficiéncia computacional e por apresentar
resultados competitivos em tarefas de classificagdo com bases complexas. O
algoritmo incorpora regularizagao explicita para controlar a complexidade das
arvores e trata valores ausentes de forma automéatica (Chen; Guestrin, 2016).

Técnicas como Redes Neurais Profundas (Deep Learning), Support Vector
Machines (SVM) e algoritmos de agrupamento ndo foram adotadas. As Redes
Neurais Profundas demandam grandes volumes de dados para uma generalizagao
adequada e apresentam baixa interpretabilidade para uso na gestao escolar. O SVM
€ sensivel a escala e ao ajuste dos parametros do kernel e requer procedimentos
adicionais diante de classes desbalanceadas. Os algoritmos de agrupamento, por
serem nao supervisionados, ndo atendem ao objetivo de classificagdo binaria

proposto (Hastie; Tibshirani; Friedman, 2009).
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1.5 ORGANIZAGCAO DO TRABALHO

Este trabalho esta estruturado em cinco capitulos. O Capitulo 1 apresenta a
introducdo, a questdo de pesquisa, 0s objetivos, a justificativa, a delimitacdo e a
organizacao do trabalho. O Capitulo 2 reune a fundamentacéao teorica. O Capitulo 3
apresenta a revisao da literatura e os materiais e métodos. O Capitulo 4 expoe e

discute os resultados. O Capitulo 5 apresenta a conclusao.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Neste capitulo, apresenta-se a fundamentacao tedrica dos principais temas
deste trabalho: Escolas Técnicas Publicas, Perfil do Aluno da ETEC, Evasao Escolar
na ETEC, Gestao Escolar na ETEC e Mineracao de Dados Educacionais.

2.1 ESCOLAS TECNICAS PUBLICAS DO ESTADO DE SAO PAULO

As Escolas Técnicas Publicas Estaduais (ETECs) representam, no Estado de
Sao Paulo, uma alternativa a formacao tradicional voltada exclusivamente ao ensino
superior, oferecendo cursos técnicos que articulam teoria, pratica e desenvolvimento
de competéncias profissionais (Centro Paula Souza, 2022).

A atuacao dessas instituicbes esta alinhada as politicas do Centro Paula
Souza, que orientam a oferta de cursos voltados aos setores industrial, comercial, de
servigos e da tecnologia, atendendo as demandas regionais e contribuindo para a
preparacao técnica dos alunos (Centro Paula Souza, 2024).

A insercdo na comunidade, associada a integragdo com o setor produtivo,
amplia as possibilidades formativas e estabelece vinculos entre escola e contexto
social. No entanto, as instituicdes enfrentam desafios relacionados a permanéncia e
ao rendimento dos alunos, que apresentam perfis diversos e estdo inseridos em
condicoes socioeconémicas heterogéneas (Tinto, 2017).

Nesse contexto, 0 acompanhamento da trajet6ria académica do aluno é um
elemento relevante para identificar necessidades, orientar intervengcdes e promover
condi¢des mais favoraveis de aprendizagem (Romero; Ventura, 2020).

Os sistemas de informagcdo académica desempenham papel estratégico
nesse processo ao centralizar, organizar e disponibilizar dados referentes ao
desempenho, frequéncia e progressao dos alunos (Nguyen et al., 2021).

Ao reduzir tarefas manuais e permitir o acesso rapido a registros atualizados,
esses sistemas facilitam o trabalho da gestdo escolar e oferecem subsidios para
analises mais consistentes sobre o percurso formativo; ao reunir esses registros em
um mesmo ambiente, favorecem o acesso as informacdes e o apoio a tomada de
decisdes por parte da gestdo. Sua utilizacao, entretanto, requer ndo apenas dominio
técnico, mas também a capacidade de interpretar os dados e integra-los as praticas

pedagogicas e administrativas (Carleto, 2011).
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Nas ETECs, o Novo Sistema Académico (NSA) concentra dados que
compdem a trajetéria escolar, como notas, faltas e resultados de recuperacgao. As
informagdes sédo atualizadas ao longo do semestre, o que possibilita acompanhar o
avancgo dos alunos nas diferentes etapas do curso. Além de armazenar os registros,

o NSA auxilia na organizagao curricular e no fechamento de modulos. Embora
o NSA néo realize andlises automatizadas, ele fornece a base necessaria para
estudos mais aprofundados, incluindo técnicas de analise de dados (Centro Paula
Souza, 2025).

Nesse contexto, o NSA se apresenta como uma ferramenta que organiza as
informagdes académicas nas ETECs, facilita o acompanhamento dos alunos e apoia
as rotinas pedagogicas. No entanto, suas limitagdes, como a auséncia de analises
automatizadas e certa rigidez, isto €, a baixa capacidade de adaptacdo as
necessidades da escola ou do professor, abrem espago para o uso de tecnologias
como a Mineragcdo de Dados Educacionais, que possibilita uma analise mais
aprofundada dos dados e sustenta decisdes mais bem fundamentadas (Centro
Paula Souza, 2025).

A informatizacdo dos processos escolares, por sua vez, ndao se limita a
adocao de ferramentas tecnoldgicas. Ela envolve a revisdo de praticas institucionais,
a adequacao de rotinas de trabalho e a articulagido entre tecnologia e curriculo.
Quando esses elementos ndo estdo presentes, o uso dos sistemas tende a ser
fragmentado, restrito ao registro burocratico e com pouco impacto na melhoria da
aprendizagem (Kirkwood; Price, 2014).

Scherer e Brito (2020) ressaltam que a tecnologia educacional produz
resultados quando incorporada a uma cultura de gestdo que utiliza dados para
compreender necessidades, orientar decisdes e monitorar o avango dos alunos.

Assim, as ETECs, por focarem em um ambiente de formagao técnica de
habilidades e competéncias, podem se beneficiar de processos de informatizagao
integrados a praticas de gestao e ensino.

O uso articulado dos sistemas institucionais possibilita ampliar o
acompanhamento académico, reconhecer padrées de risco, apoiar acodes
preventivas e profissionalizar o desenvolvimento dos alunos, contribuindo para a

melhoria da qualidade do ensino técnico publico no estado (Kirkwood; Price, 2014).
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2.1.1 Perfil do Aluno da ETEC

O aluno matriculado no Curso Técnico em Quimica da ETEC Raposo Tavares
€ majoritariamente jovem, com idade entre 17 e 20 anos, proveniente em grande
parte de escolas publicas e inserido em contextos diversificados. A busca pela
formacao técnica geralmente estd associada ao desejo de ampliar oportunidades
profissionais, qualificar-se para o mercado de trabalho e, simultaneamente, criar
condi¢cdes para o acesso ao ensino superior (Centro Paula Souza, 2022).

A distribuicdo de género apresenta equilibrio ao longo dos anos, ainda que
certos periodos indiquem participacdo levemente superior de alunos do sexo
masculino. Esses alunos convivem com desafios diversos e, em alguns casos, as
limitagcdes estruturais da escola, situacbes que podem interferir em sua trajetoria
académica. Apesar disso, observam-se dedicacao e interesse pela conclusdo do
curso, motivados pelo reconhecimento do potencial da formacado técnica para
ampliar perspectivas profissionais (Centro Paula Souza, 2024).

Para muitos alunos, o curso representa uma possibilidade concreta de
mobilidade social, seja através da continuidade dos estudos, seja pela insercao
direta no mercado de trabalho. Parte dos concluintes busca vagas em universidades
publicas e privadas, utilizando os conhecimentos adquiridos como base para cursos
de areas correlatas, especialmente nos campos das ciéncias exatas e da saude.
Outros optam por ingressar rapidamente em atividades profissionais, como
laboratorios de analises quimicas, industrias, empresas de saneamento ou setores
gue demandam formacgao técnica especializada (Centro Paula Souza, 2022).

A ETEC Raposo Tavares foi criada para atender a demanda por formacgao
técnica em uma regido marcada pela presenca de importantes empresas instaladas
ao longo do eixo da Rodovia Raposo Tavares, como a Eurofarma, a Natura, a
Schneider Electric e a Votorantim Cimentos, além de industrias dos setores
alimenticio, logistico e tecnoldgico presentes na regiao de Cotia e entorno.

A oferta de cursos como Administragdo, Logistica, Quimica e
Desenvolvimento de Sistemas apresenta correspondéncia com esse perfil produtivo,
mostrando o alinhamento entre a formacao oferecida e as demandas do mercado
local. Essas caracteristicas indicam que a trajetdria dos alunos esta inserida em
condi¢bes diversas, que podem influenciar sua permanéncia e desempenho ao

longo do curso (Centro Paula Souza, 2022).
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Embora ndo haja dados publicos detalhados por unidade sobre a contratacéo
de egressos, indicadores do ensino técnico paulista apontam a insercéo profissional
apos a conclusao dos cursos, o que reforca a relacédo entre a formacao técnica e o

setor produtivo (Sao Paulo, 2023).

2.1.2 Evasao na ETEC

A evasao escolar aparece de forma recorrente na educagao profissional,
especialmente em cursos técnicos de nivel médio, nos quais a trajetéria académica
combina componentes gerais e conteudos especificos da area. A literatura descreve
o abandono como um fendmeno complexo, associado a diferentes dimensdes que
influenciam a trajetéria dos alunos e produzem padrdes variados conforme o

contexto e o perfil do aluno (Feitosa, 2020).

Em instituigdes publicas de educacgao profissional, como as ETECs, a evasao
costuma se relacionar a dificuldades no acompanhamento das disciplinas técnicas e
a trajetorias escolares anteriores marcadas por interrupgdes ou lacunas de
aprendizagem. Estudos indicam que indicadores académicos, como frequéncia,
dominio dos conteudos introdutérios e participagdo nas atividades, influenciam o
desempenho ao longo dos mddulos. Oscilagbes nesses indicadores aumentam a
possibilidade de descontinuidade, sobretudo em cursos que exigem progressao
constante (Musso et al., 2020).

No contexto da ETEC, o acompanhamento da evasao tem recebido atengao
em razao de taxas de conclusdo que, em alguns cursos, ficam abaixo das metas
projetadas. Componentes curriculares que exigem maior dominio de matematica,
quimica ou fisica apresentam indices mais elevados de abandono, especialmente
entre alunos que ingressam com dificuldades nessas areas. Estudos também
mencionam a carga horaria extensa e a necessidade de conciliar diferentes
responsabilidades como fatores que podem comprometer a permanéncia (Centro
Paula Souza, 2024).

A trajetéria dos alunos reune informagdes que permitem observar movimentos
relacionados a continuidade no curso. Variaveis como rendimento, assiduidade,
progressdo entre modulos e participagdo indicam momentos de maior
vulnerabilidade ao longo da trajetéria. Combinagdes como baixa frequéncia,

desempenho irregular e
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repeténcias, quando acumuladas, costumam anteceder a evasao (Silva e
Pereira, 2021).
Além dos aspectos pedagdgicos, elementos institucionais também influenciam
a permanéncia. A organizacao curricular, as condicbes de oferta, as praticas de
acompanhamento e o suporte ao aluno configuram fatores relevantes nesse
processo. A literatura indica que a auséncia de acompanhamento continuo resulta
em trajetdrias menos estaveis, enquanto o uso de informagdes académicas contribui
para agdes mais alinhadas as necessidades dos alunos (Luck, 2009; Silva et al.,
2020).
Nesse cenario, analises que consideram a trajetéria ao longo do tempo
permitem observar a progressdo entre modulos e identificar mudangas no
envolvimento dos alunos. A evaséo nao se configura como um evento isolado, mas
como um processo que apresenta sinais em indicadores como frequéncia,

desempenho e continuidade entre etapas (Romero e Ventura, 2010).

2.1.3 Gestao Escolar nas ETECs

Em um cenario de transformagdes tecnoldgicas e crescente disponibilidade
de dados educacionais, tem-se ampliado a expectativa de que as decisdes
escolares sejam apoiadas por evidéncias, para analises mais precisas e a¢des mais
coerentes com as necessidades da comunidade atendida (Silva, 2017).

Lima (2016) destaca que a gestdo escolar contemporanea requer
instrumentos capazes de interpretar o perfil do aluno, permitindo uma visdo mais
ampla e da trajetoria académica. Nesse contexto, a relagdo entre gestdo e analise
de dados € apresentada como uma aproximagado que envolve o tratamento de
informagdes referentes ao desempenho e a permanéncia, compondo parte das
praticas utilizadas no ambito institucional.

Os registros historicos constituem uma fonte da evolu¢cao académica ao longo
do curso, pois reunem informagdées acumuladas sobre frequéncia, desempenho e
continuidade entre médulos. Os dados reunidos ao longo do percurso académico
apresentam variagcdes que podem ser observadas em diferentes periodos. Dessa
forma, tais informagdes compdem parte do material considerado em analises
realizadas pela instituicdo (Silva et al., 2020).

A gestdo escolar nas ETECs envolve a coordenagdo de dimensdes

administrativas, pedagogicas e organizacionais que sustentam o funcionamento da
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instituicdo e a aprendizagem dos alunos. Nesse contexto, a gestao atua articulando
recursos, pessoas, praticas pedagogicas e processos institucionais, de modo a
promover condi¢cdes que favorecam o desenvolvimento académico e a permanéncia
no curso (Centro Paula Souza, 2022).

E importante considerar que a gestdo escolar nas ETECs opera em um
contexto marcado por diversidade social, expectativas formativas distintas e
desigualdades educacionais. Nesse aspecto, identificar o perfil dos alunos e o que
pode comprometer sua trajetoria académica exige analises sensiveis as
especificidades da instituicdo. O uso de dados torna-se, portanto, um recurso para
orientar intervengdes pedagodgicas e administrativas ajustadas as necessidades
locais (Centro Paula Souza, 2022).

Nas ETECs, esses registros ajudam a reconhecer situagdes que podem levar
ao afastamento. Por isso, a Mineragdo de Dados Educacionais é pertinente, pois
permite analisar esses dados e identificar possiveis sinais de risco.

Por fim, a literatura mencionou o uso de informacgdes académicas no contexto
da gestdo escolar, com direcionamento a aspectos relacionados ao
acompanhamento académico. Nessa perspectiva, tais informagdes foram
consideradas na analise da trajetoria dos alunos nas ETECs, com referéncia a

aplicagcado de métodos analiticos sobre dados educacionais (Pereira, 2018).

2.2 MINERAGAO DE DADOS EDUCACIONAIS

A Mineracdo de Dados é uma subarea da Inteligéncia Artificial voltada a
identificacdo de padrdes, relagdes e estruturas relevantes em bases de dados por
meio de algoritmos capazes de analisar informagdes complexas e extrair
conhecimento de forma automatica (Fayyad et al., 1996).

Essa area esta diretamente articulada ao Aprendizado de Maquina, uma vez
que fornece os padrdes, atributos e relacdes que servem de base para a construcéo
de modelos capazes de realizar tarefas como previsao, classificacdo e agrupamento
(Romero e Ventura, 2010).

A Mineragdo de Dados permite identificar relagcbes que ndo séo facilmente
observadas em analises convencionais, favorecendo interpretacdes mais detalhadas

sobre o comportamento dos dados (Baker e Siemens, 2014).
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Ela é considerada uma das fases do processo de Descoberta de
Conhecimento em Bases de Dados ou em inglés Knowledge Discovery in Databases
(KDD).

O processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (Knowledge
Discovery in Databases - KDD) corresponde a um processo nao ftrivial, iterativo e
sistematico de identificacdo de padrbes validos, novos, potencialmente uteis e
compreensiveis em bases de dados (Fayyad; Piatetsky-Shapiro; Smyth, 1996).

O processo € organizado em cinco fases que incluem a Selecado dos Dados, o
Pré-Processamento dos Dados, a Transformacado dos Dados e a Interpretacéao e
Avaliacao dos Resultados (Fayyad et al., 1996).

Na fase de Selegcdo dos Dados, define-se o conjunto de dados a ser
analisado. O Pré-Processamento dos Dados envolve o tratamento de
inconsisténcias, valores ausentes e ruidos, visando assegurar a qualidade e a
confiabilidade dos dados para as analises subsequentes .

A Transformacdo dos Dados tem por objetivo modificar, reduzir ou criar
atributos que tornem os dados mais adequados as tarefas de mineracao. Isso pode
envolver normalizagdo, engenharia de atributos ou reducao de dimensionalidade,
dependendo da complexidade da base e do objetivo analitico.

A fase de Mineracdo de Dados constitui 0 nucleo analitico do processo de
KDD, pois, nesse momento, os dados preparados sao submetidos a algoritmos
capazes de identificar padrdes, relacdes e tendéncias que nao se evidenciam por
meio de analises descritivas tradicionais (Fayyad et al., 1996).

Essa fase envolve decisbes metodoldgicas importantes, como a escolha dos
algoritmos adequados, a definicdo de parametros e a validacdo dos resultados,
fatores que influenciam diretamente a qualidade dos padrbes identificados e a
confiabilidade das inferéncias produzidas (Witten et al., 2016).

No contexto do KDD, as fases de mineragao correspondem a categorias de
analise definidas conforme o objetivo da extragcdo de conhecimento, ou seja, 0

tipo de padrao ou informacao que se pretende identificar nos dados. Entre as
principais classificagdes, destaca-se a classificagdo, que atribui rétulos a novos
registros com base em padrdes previamente aprendidos; a regressdo, voltada a
previsao de valores continuos; e a clusterizagao, que identifica grupos de dados com
caracteristicas semelhantes (Han et al., 2012).

Também se incluem a descoberta de regras de associacao, que identifica

relagbes frequentes entre variaveis; a deteccdo de anomalias, que aponta padrées
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incomuns; e a sumarizagéo, que produz descricbes compactas dos dados
(Tan et al., 2005; Witten et al., 2016).

Dessa forma, a escolha adequada das classificacbes e técnicas, aliada a
coeréncia com os objetivos da pesquisa e a correta interpretacdo dos padrdes
identificados, condiciona a geragdo de conhecimento aplicavel (Siemens, 2013).

No contexto educacional, a Mineracdo de Dados recebe a denominacao de
Mineracdo de Dados Educacionais (MDE), que foca a identificacdo de aspectos do
processo de aprendizagem, padrdes académicos ou previsdes de risco as quais
podem incluir queda de desempenho, retengdo ou evasdo (Romero e Ventura,
2010). A MDE é descrita na literatura como um conjunto de técnicas de analise
aplicadas a dados académicos. Romero e Ventura (2010) definem a MDE como

uma especializagdo da mineragao de dados voltada ao ambiente educacional,
com foco na identificagcao de padrdes presentes nos registros institucionais.

Baker e Inventado (2014) caracterizam a MDE como um processo que
envolve algoritmos voltados a identificacao de relagdes entre variaveis educacionais,
incluindo a possibilidade de realizar inferéncias e previsbes com base em
comportamentos observados.

Waheed et al.(2020) utilizaram técnicas de Deep Learning em ambientes
virtuais de aprendizagem, examinando padrbes de participacdo associados ao
abandono. Hernandez e Cascallar (2020) analisaram trajetérias académicas com
base na evolugcdo do desempenho, explorando combinagdes de variaveis cognitivas
e comportamentais para fins preditivos.

Os resultados apresentados por esses trabalhos diferem quanto as variaveis
utilizadas nas técnicas. Waheed et al. (2020) trabalharam com indicadores de
engajamento e interagdo em plataformas digitais, enquanto Musso et al. (2020)
utilizaram dados referentes ao histérico académico. As diferengas metodoldgicas
destacam a influéncia do tipo de dado disponivel na constru¢ao dos modelos.

Além disso, Musso et al. (2020) utilizaram técnicas de aprendizado de
maquina para mapear trajetérias de alunos de ensino médio técnico, identificando
cinco perfis derivados de variaveis cognitivas, socioemocionais € comportamentais.
Andrelo (2022), em trabalho realizado em uma ETEC, empregou a MDE para
identificar o perfil dos egressos com base em questionarios e registros institucionais,

explorando seu uso no apoio a gestao.
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Silva, Souza e Pereira (2025) aplicaram algoritmos de classificagdo para
estimar a probabilidade de evasdo em bases escolares. Psyridou et al. (2024)
analisaram modelos que combinam notas, frequéncia e engajamento, mostrando
variagbes no desempenho preditivo conforme as variaveis consideradas. Elbouknify
et al. (2025) discutem que a constituicdo dos modelos depende do tipo e da
amplitude dos dados disponiveis, considerando que diferentes conjuntos de
variaveis produzem diferentes resultados analiticos.

Entre os algoritmos aplicados a fase de classificacdo, destacam-se a
Regressdo Logistica, o Random Forest e o XGBoost. Essas técnicas sé&o
amplamente utilizadas em estudos de predicdo de evasao devido a capacidade de
lidar com multiplas variaveis, dados heterogéneos e cenarios de desbalanceamento.
Trabalhos recentes indicam o uso combinado dessas técnicas em modelos
preditivos, com destaque para métodos baseados em arvores, como Random Forest
e XGBoost, que apresentam bom desempenho em bases complexas e de grande
volume de dados (Cardoso e Nunes, 2025).

Dessa forma, a classificagdo constitui uma tarefa adequada para analises que
buscam estimar o risco de evasao a partir de informagdes académicas. Ao utilizar
registros coletados ao longo do curso, essa técnica possibilita observar como
diferentes modelos interpretam os dados e como esses padrbées podem ser
utilizados para compreender movimentos associados a permanéncia ou ao
desligamento (Baker e Siemens, 2014).

Alshangiti e Namoun (2020) desenvolveram um modelo hibrido que combina
técnicas de regressdo e classificagdo para prever desempenho académico, com
acuracia de 89% na identificacado de alunos em risco. Waheed et al. (2020) aplicaram
redes LSTM (Long Short-Term Memory, ou Memoria de Curto e Longo Prazo) a
dados de ambientes virtuais de aprendizagem, analisaram padroes temporais de
interagdo e registraram acuracia de 93% na previsdo de evasdo, em comparagao
com valores inferiores obtidos por Regresséo Logistica e Arvores de Deciso.

Hoyos e Caicedo-Castro (2024) propuseram uma arquitetura baseada em
redes recorrentes associadas a mecanismos de atencdo para analisar dados
multimodais, incluindo registros académicos, textos qualitativos e interagdes digitais.
Silva et al. (2025) aplicaram técnicas de aprendizado de maquina em bases

institucionais de escolas técnicas federais, com acuracia de 92% na previsdo de
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evasdao e uso de variaveis como frequéncia inicial, desempenho em
componentes curriculares e participagdo em atividades.

Silva e Pereira (2021) também empregaram Arvores de Decisdo e Random
Forest para estimar risco de evasao, utilizando dados de frequéncia, desempenho e
participacado. Kloft et al. (2014) analisaram trajetérias de participacdo em cursos
online por meio de séries temporais e modelos probabilisticos, utilizando padrdes de
engajamento ao longo do tempo como base para estimativas de abandono.

A literatura indica que a MDE ¢é aplicada em tarefas como previsao de
desempenho, identificacdo de alunos em risco e modelagem de trajetdrias
educacionais, fundamentando o uso de métodos de classificagcdo e agrupamento
(Romero e Ventura, 2010; Siemens e Long, 2011).

A aplicacdo de técnicas de classificagdo mostra-se adequada quando o
objetivo consiste em estimar desfechos binarios, como a condigdo de evaséo ou
permanéncia, a partir de registros académicos. Métodos como Regressao Logistica,
Random Forest e XGBoost tém sido amplamente utilizados em estudos
educacionais, sobretudo pela capacidade de lidar com multiplas variaveis e com
bases de dados desbalanceadas, caracteristica frequente em analises sobre evasao
escolar (Fernandez et al., 2018).

Esses algoritmos foram utilizados para a geracdo de estimativas de risco
associadas aos atributos académicos e para a produgcdo de classificacbes
relacionadas ao acompanhamento académico, sendo mencionados na literatura em
estudos voltados a identificacdo precoce de alunos em risco (Baker e Siemens,
2014; Costa, 2022).

2.2.1 TECNICAS DE MINERAGAO DE DADOS

A seguir, sdo descritas as técnicas de MDE adotadas neste trabalho: Random

Forest, XGBoost e Regressao Logistica.

a) Random Forest

Random Forest (RF) € um algoritmo que utiliza varias arvores de decisao
construidas a partir de subconjuntos aleatérios dos dados. Ao final do processo, as
previsbes das arvores sao reunidas por meio de votagdo, gerando um resultado

coletivo (Vadakara; Kumar, 2019).
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Cada arvore é construida a partir de uma amostra aleatéria dos dados, e a
predicdo final é obtida por votacdo, no caso de classificagdo, conforme

Equacéao (1):

y(x) = mode {h1(x), h2(x), ..., hg(x)} (1)

Fonte: A autora (2026).

Ou por média, no caso de regressao, conforme Equacao (2):

B
y(x)=1 > hp(x) 2)
b=1

Fonte: A autora (2026).

Esse processo reduz a variancia do modelo e diminui a chance de
sobreajuste, pois erros cometidos por arvores individuais tendem a ser
compensados pela média do conjunto.

A RF incorpora ideias do Bagging (Breiman, 1996), no qual diferentes
subconjuntos aleatérios da base s&o usados para treinar cada arvore. Além da
amostragem dos dados, a técnica também seleciona aleatoriamente um conjunto
menor de variaveis em cada divisdo, o que reduz a correlagéo entre as arvores e
contribui para melhorar a capacidade de generalizagdo do ensemble. Essa
aleatoriedade adicional € um dos principais fatores que diferencia a Random Forest
de outros métodos baseados em arvores e aumenta sua robustez diante de
variagdes na base de treinamento.

A literatura também mostra a relacdo da RF com o Boosting, embora os
meétodos sejam distintos: no Boosting, exemplos mal classificados recebem pesos
maiores ao longo do treinamento (Freund e Schapire, 1997), enquanto a RF mantém
pesos iguais e busca diversidade entre as arvores (Trisanto et al., 2021).

O desempenho da RF depende da configuragdo de hiperparametros, o
numero de arvores (n_estimators), a profundidade maxima (max_depth), o numero
minimo de amostras por folha (min_samples leaf) e a quantidade de variaveis
avaliadas por divisao (max_features).

Ajustes inadequados podem levar ao aumento do tempo de processamento
ou a perda de desempenho, motivo pelo qual a validagao cruzada € recomendada
(Vadakara e Kumar, 2019).
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A RF também permite estimar a importancia das variaveis por meio da

redugdo meédia de impureza conforme Equacgéo (3):

MDIj)= 2 p(b) i) 3)
teT: j(t) =]

Fonte: A autora (2026).

Em que p(t) corresponde a proporgdo de amostras que alcangam o no t, e
Ai(t) representa a redugdo de impureza produzida pela divisdo. Embora util, essa
medida nao indica relagdes de causa e efeito e pode ser influenciada pela correlagao
entre os atributos (Strobl et al., 2007).

Quanto ao pré-processamento, a RF €& robusta a outliers (valores atipicos),
valores ausentes e dados categodricos codificados, mas ainda assim pode se
beneficiar de normalizagao, limpeza dos dados e engenharia de atributos. Em bases
desbalanceadas, recomenda-se o uso de pesos de classe ou amostragem
estratificada para evitar que a classe majoritaria domine o processo de classificagdo
(Trisanto et al., 2021).

A RF também pode ser combinada com técnicas de selegdo de atributos,
meétodos hibridos ou outros ensembles quando se busca comparar desempenho
entre algoritmos ou explorar diferentes perspectivas analiticas. Essa flexibilidade
ajuda a adaptar o método a diferentes contextos e tipos de dado (Vadakara e Kumar,
2019).

b) Extreme Gradient Boosting

Extreme Gradient Boosting (XGBoost) € uma técnica baseada em arvores de
decisao treinadas em sequéncia, na qual cada nova arvore busca reduzir os erros
das anteriores. Esse principio deriva do gradient boosting, no qual varios modelos
simples sdo somados para compor um modelo mais robusto (Friedman, 2001). O
processo € guiado por uma fungado objetivo que combina o erro de previsdo com a
regularizagdo do modelo (Chen e Guestrin, 2016).

A funcao objetivo do XGBoost busca minimizar a perda e, ao mesmo tempo,
controlar a complexidade das arvores por meio do termo de regularizacao Q(f,). Esse
equilibrio reduz o risco de sobreajuste e aumenta a estabilidade das previsdes.

A equacado da funcédo objetivo do XGBoost, apresentada na Equacgao (4),

mostra que o modelo busca simultaneamente minimizar a fungcéo de perda I(yi, Vi) e
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controlar a complexidade das arvores por meio do termo de regularizagao Q(fk).

Esse equilibrio reduz o risco de sobreajuste e melhora a estabilidade das previsdes.

n K

=2 Uy, y)+ 2 Qf) (4)
i=1 k=1

Fonte: A autora (2026).

XGBoost introduz mecanismos como regularizagdo explicita, processamento
eficiente de dados esparsos, tratamento automatico de valores ausentes e controle
detalhado sobre a profundidade e o crescimento das arvores. Esses elementos
tornam o algoritmo robusto e adequado para bases heterogéneas.

Durante o treinamento, cada divisdo potencial da arvore é avaliada por uma
métrica de ganho, responsavel por quantificar o quanto essa divisdo contribui para a
melhoria do modelo. De acordo com Chen e Guestrin (2016), esse calculo é

formalizado pela formula do ganho da divisdo, apresentada na Equacao (5).

. _1[ Gf GE _ (GL+Gr) | _
Galn _jI:HL-FA +HR+A H +Hz+A y (5)

Fonte: A autora (2026).
Na qual:

G, e Gr: somas dos gradientes dos lados esquerdo e direito;
. H, e Hi: somas dos hessianos dos lados esquerdo e direito;

. A e y: parametros de regularizagao.

Essa férmula indica quando vale a pena dividir um né: quanto maior o ganho,
mais relevante a divisao.

A interpretacdo dos modelos baseou-se nas métricas de desempenho, nas
matrizes de confusdo e nas curvas de avaliagdo. Para reduzir o risco de sobreajuste,
aplicou-se a validagédo cruzada durante o ajuste dos modelos e a otimizagdo dos
hiperparametros. Esses procedimentos permitiram verificar a estabilidade das
técnicas e selecionar as configuragdes mais adequadas a base de dados utilizada.

Em relagdo aos dados, embora o XGBoost trate valores ausentes
automaticamente, praticas como engenharia de atributos, codificagdo adequada de

categorias e tratamento de outliers podem influenciar positivamente os resultados.
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Em bases desbalanceadas, o ajuste de pesos e o uso de métricas como F1
ou precision—recall oferecem avaliagdbes mais apropriadas do desempenho do
modelo.

Por fim, é importante destacar que o XGBoost ndo corrige problemas de
qualidade da base ou viés amostral. Portanto, seus resultados devem ser
interpretados de acordo com o contexto e acompanhados de analise de erros,
validacdo e documentacdo metodoldgica adequada (Friedman, 2001; Chen e
Guestrin, 2016; Lundberg e Lee, 2017).

c) Regressao Logistica

A Regressao Logistica € uma técnica estatistica de classificacao
supervisionada utilizada para estimar a probabilidade de ocorréncia de um evento
binario, como evaséo ou permanéncia, com base em variaveis explicativas inseridas

em uma fungdo logistica. Sua aplicagdo é reconhecida em areas como ciéncias

sociais, epidemiologia e analise educacional (Hosmer; Lemeshow; Sturdivant, 2013).

Seu desenvolvimento tedrico esta associado a formulagdo do modelo logit por
Cox (1958) e a sistematizagdo apresentada em obras como a de Hosmer,
Lemeshow e Sturdivant (2013). O logit corresponde ao logaritmo da razdo de
chances do evento e permite relacionar uma combinagdo linear das variaveis
explicativas a probabilidade estimada.

A técnica baseia-se na combinacao linear dos atributos, transformada pela
funcdo logistica, que mapeia valores reais para o intervalo entre 0 e 1. A

probabilidade do evento Y = 1 é expressa conforme a Equacéo (6).

P(Y=1]|X)= S
1+ exp [—(Bo + ‘zlﬁij)] (6)
-

Fonte: A autora (2026).

Essa transformacdo permite interpretar os coeficientes B em termos das
alteracdes nas chances (odds) de ocorréncia do evento. Cada coeficiente representa
a variacao no logaritmo da razdo de chances associada a variavel explicativa
correspondente (Hosmer; Lemeshow; Sturdivant, 2013).

O treinamento da técnica consiste em ajustar os parametros B por meio da

minimizacao da funcao de perda logistica, apresentada na Equacao (7).
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L(B) == 2 [yin(p) + (1 = y)In(1 = p))] (7)

I=1

Fonte: A autora (2026).
Em que pi representa a probabilidade estimada para cada observagéo. O ajuste é

realizado por métodos de otimizagdo, como gradiente descendente ou algoritmos
quasi-Newton, que buscam maximizar a verossimilhanga das previsdes.

A Regressao Logistica também admite mecanismos de regularizagdo, como
penalidades L1 e L2, que reduzem sobreajuste e estabilizam os coeficientes em
bases pequenas ou com variaveis correlacionadas. Esses recursos tornam a técnica
completa para diferentes tamanhos de amostra e condigdes dos dados (Hastie,
Tibshirani e Friedman, 2009).

Apesar de sua estrutura simples, a técnica requer atengdo ao
desbalanceamento entre classes, situagdo comum em estudos de evaséo, podendo
utilizar pesos de classe, reamostragem ou métricas alternativas como F1-score ou
AUC-ROC, que melhoram o desempenho em cenarios assimétricos (Sokolova;
Lapalme, 2009).

Por fim, sua aplicagao neste trabalho complementou as demais técnicas ao
incorporar uma perspectiva baseada em relagdes lineares entre variaveis, sem

prejuizo a comparacgao entre diferentes modelos preditivos.

2.3 METRICAS PARA AVALIAGAO DE DESEMPENHO DE CLASSIFICADORES

A avaliacdo de desempenho em tarefas de classificacdo requer métricas que
quantifiquem a distribuicdo de acertos e erros, permitindo caracterizar diferentes
dimensbes do comportamento preditivo. A selecdo dessas métricas varia conforme
as caracteristicas do problema, a proporgao entre as classes e o objetivo analitico
(Hand; Mannila; Smyth, 2001).

Autores de referéncia indicam que a matriz de confusao € o ponto de partida
para a avaliagdo, por organizar resultados previstos e observados e sustentar a
derivacado das principais métricas. Medidas como acuracia, precisao, recall e F1-
score sao amplamente empregadas em estudos empiricos para comparagao de
técnicas, sobretudo em bases heterogéneas ou desbalanceadas (Witten; Frank; Hall,
2011; Hand; Mannila; Smyth, 2001).
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A literatura indica que a escolha das métricas deve considerar a natureza do
problema e as propriedades estatisticas da base, pois cada métrica representa um
aspecto do desempenho. Em aplicagdes praticas, recomenda-se o0 uso combinado
de métricas derivadas da matriz de confusdo para obter uma avaliagdo mais
equilibrada das técnicas de classificagao.

A seguir, sdo apresentadas as métricas adotadas para avaliar o desempenho:

Matriz de Confusao, Acuracia, Precisao, Recall e F1-score.

a) Matriz de Confuséo

A matriz de confusédo organiza os acertos e erros do modelo, comparando os
valores observados com as previsdes realizadas. A partir dela, € possivel identificar
os Verdadeiros Positivos (VP) e Verdadeiros Negativos (VN), que correspondem as
previsdes corretas de ocorréncia e nédo ocorréncia do evento, respectivamente.
Também sao indicados os Falsos Positivos (FP) e Falsos Negativos (FN), que
representam os erros de classificagdo (Tan; Steinbach; Kumar, 2009).

Em problemas de classificacdo binaria, a matriz reune quatro componentes:
verdadeiros positivos (VP), falsos positivos (FP), verdadeiros negativos (VN) e falsos
negativos (FN). Sua forma geral pode ser visualizada na Equacéo (8):

Classe prevista

Positivo Negativo

Positivo VP FN
(8)

Classe real

Negativo FP VN

Fonte: A autora (2026).
Formalmente, essa estrutura pode ser representada pela seguinte funcéo de
contagem, conforme a Equacao (9):

M(i, j) = numero de instancias cuja classe real € i € a classe prevista € | 9)
Fonte: A autora (2026).

Na qual:
i € {positivo, negativo}
j € {positivo, negativo}

A matriz de confusdo completa é representada pela Equacao (10):

M = [[VP, FN], [FP, VN]] (10)
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Fonte: A autora (2026).

A aplicacédo da matriz de confusdao neste trabalho organizou as previsdes
geradas pelas técnicas e permitiu identificar a distribuicdo entre verdadeiros

positivos,falsos positivos, verdadeiros negativos e falsos negativos.

Essa estrutura serviu de base para o calculo das métricas empregadas no
trabalho, como acuracia, precisao, recall, F1-score e AUC, que dependem
diretamente das frequéncias registradas na matriz.

A representagdo matricial possibilitou examinar separadamente os tipos de
erro produzidos pelos classificadores e forneceu um ponto de referéncia para todas
as técnicas avaliadas (Hastie; Tibshirani; Friedman, 2009).

Além disso, a matriz de confusao integrou-se as demais etapas de avaliagao
realizadas no codigo, que incluiram a construgdo das curvas ROC, das curvas
precision—recall e das curvas de calibracdo, bem como a comparacao das predi¢coes
reais e previstas.

Nesse conjunto de analises, a matriz serviu como elemento estrutural, pois
sustentou a derivagdo das métricas numéricas e permitiu a interpretagdo conjunta
dos graficos gerados. Dessa forma, ela compds o nucleo do processo de avaliagéo
dos classificadores utilizados neste trabalho, em conformidade com as

recomendacgdes metodoldgicas apresentadas na literatura (Provost; Fawcett, 2013).

b) Curva ROC

A curva ROC é construida a partir da relacdo entre duas quantidades
derivadas da matriz de confusao: a taxa de verdadeiros positivos (TPR) e a taxa de

falsos positivos (FPR). Essas quantidades sao definidas pela Equacgao (11):

— VP — FP
TPR= 2~  FPR=" (11)

Fonte: A autora (2026).

A curva resulta do calculo desses pares (FPR, TPR) ao longo de diferentes

limiares aplicados as probabilidades estimadas por uma técnica de classificagao.
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A AUC-ROC corresponde a area sob essa curva e expressa, em termos
formais, a probabilidade de que a técnica atribua um escore maior a uma instancia
positiva do que a uma instancia negativa, interpretacdo discutida em diversos

trabalhos metodoldgicos (Fawcett, 2006).

Na literatura de aprendizado de maquina, a ROC tem sido utilizada como
medida para examinar o comportamento discriminativo das técnicas sem depender
de um limiar especifico. Hastie, Tibshirani e Friedman (2009) destacaram que a
ROC permite comparar técnicas com diferentes caracteristicas estruturais, pois
avalia o desempenho ao longo de todos os limiares possiveis.

Bishop (2006) observou que, em classificadores probabilisticos, a ROC é
compativel com a ordenagao de escores produzida pelas técnicas, uma vez que
considera a relacao entre distribuicbes estimadas para as classes.

Em aplicagées empiricas, a ROC aparece em estudos envolvendo dominios
como diagnéstico médico, detecgcado de anomalias, classificagdo de risco e previséo
de eventos raros. Provost e Fawcett (2013) discutiram a adequagdao da AUC em
cenarios com assimetria na distribuicdo das classes, enquanto Witten, Frank e Hall
(2011) relataram seu uso em experimentos comparativos que avaliam técnicas
supervisionadas sob diferentes caracteristicas dos dados.

Trabalhos aplicados empregaram a ROC como métrica para avaliar a
capacidade discriminativa de técnicas supervisionadas. Kloft et al. (2014) utilizaram
a ROC na anadlise de padrdes de engajamento em cursos online, comparando
classificadores quanto a identificagéo de risco de abandono.

Costa e Holanda (2021) também adotaram a ROC para comparar Regressao
Logistica, Random Forest e métodos baseados em gradiente na previsdo de evasdo
no ensino superior, destacando diferencas no desempenho das técnicas sob
distintos conjuntos de variaveis. De forma semelhante, Lakkaraju et al. (2015)
aplicaram a meétrica em modelos de risco educacional, considerando cenarios com
forte desbalanceamento entre classes.

No presente trabalho, a ROC foi utilizada com finalidade equivalente,
permitindo avaliar a separagao entre as classes de evasédo e nao evasao ao longo
de limiares de decisdo. O uso da métrica seguiu a orientagdo metodoldgica dos
trabalhos mencionados, possibilitando comparar técnicas com estruturas distintas e
examinar seu comportamento discriminativo em um contexto educacional com

distribuicdo assimétrica.
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c) Acuracia

A acuracia € uma métrica que expressa a propor¢ao de classificagcdes
corretas realizadas por uma técnica em relacido ao total de instancias avaliadas. Seu
calculo baseia-se nos elementos da matriz de confusdo e é definido conforme a

Equacéo (12).

VP + VN (12)

Acuracia = gy ey

Fonte: A autora (2026).

Na literatura, a acuracia apareceu em diferentes tipos de trabalhos como
medida inicial para descrever o comportamento geral de técnicas supervisionadas.
Witten, Frank e Hall (2011) mencionaram seu uso recorrente em
avaliagbesexperimentais por fornecer uma visdo agregada do desempenho.
Hastie, Tibshirani e Friedman (2009) observaram que a acuracia foi
frequentemente apresentada em conjunto com métricas derivadas da matriz de
confusdo, sobretudo em cenarios nos quais os erros do tipo | e Il podiam ter

impactos distintos.

Trabalhos na area educacional utilizam a acuracia como medida inicial para
comparagao de modelos em estudos sobre evasdo, tanto em cursos presenciais
quanto online. Esses estudos apresentam a acuracia como uma visao geral do
desempenho das técnicas, sendo posteriormente complementada por métricas como
preciséo e recall (Kloft et al., 2014; Costa; Holanda, 2021).

Em outras areas aplicadas, como diagndstico médico e detecgdo de
anomalias, a acuracia também é empregada para comparagao inicial entre modelos,
antes da analise de métricas mais especificas (Chandola; Banerjee; Kumar, 2009;
Han; Kamber; Pei, 2012). De forma semelhante, em problemas de classificagdo de
risco, essa medida € utilizada para comparar o desempenho geral de classificadores
em diferentes distribuicdes de classes (Provost; Fawcett, 2013).

Neste trabalho, a acuracia foi utilizada para quantificar o percentual de
acertos das técnicas ao longo das particbes de validagdo, permitindo uma
comparagao inicial entre os métodos avaliados. Essa medida contribuiu para uma
visdo geral do desempenho, sendo complementada por outras métricas em um

contexto de previsdo de evasao com distribuicdo assimétrica entre as classes.
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d) Precisao

A precisdo representou a propor¢cao de instancias classificadas como
positivas que, de fato, pertenciam a classe positiva. Essa métrica foi derivada dos

elementos da matriz de confusdo e expressa na equacao (13):

T
Precisao = 5+ (13)

Fonte: A autora (2026).

Na literatura, a precisdo apareceu em diversos trabalhos como medida
voltada a analisar especificamente os erros do tipo |, isto é, os casos em que uma
instancia negativa foi identificada como positiva. Witten, Frank e Hall (2011)

relataram seu uso em experimentos destinados a comparar o comportamento
de técnicas sob diferentes taxas de falsos positivos.

Hastie, Tibshirani e Friedman (2009) observaram que a precisdo era
frequentemente empregada em conjunto com o recall para examinar separadamente
diferentes dimensdes do desempenho, sobretudo em bases de dados com
distribuicdo assimétrica entre as classes.

Em trabalhos aplicados, a preciséo foi utilizada em areas como diagndstico
meédico e detec¢cdo de anomalias. Han, Kamber e Pei (2012) mencionaram seu uso
em classificadores voltados a identificacdo de registros incomuns, enquanto
Chandola, Banerjee e Kumar (2009) relataram a adogdo da métrica para avaliar
técnicas que buscavam minimizar falsos positivos em processos de deteccio.

No contexto de classificagcdo de risco, Provost e Fawcett (2013) também
destacaram a precisdo como meétrica relevante para examinar cenarios nos quais a
proporcdo de instancias positivas era reduzida. Trabalhos na area educacional,
incluindo pesquisas sobre previsdo de evasao, utilizaram a precisdo para verificar a
adequacao das técnicas na identificagdo de alunos potencialmente evadidos (Kloft
et al., 2014; Costa; Holanda, 2021).

Neste trabalho, a precisao foi utilizada para avaliar a propor¢cao de previsdes
positivas corretas ao longo das particbes de validagcdo. Essa métrica permitiu
observar a ocorréncia de falsos positivos e contribuiu para a comparagao entre as
técnicas analisadas, sendo considerada na avaliagdo do desempenho em um

cenario de previsao de evasao com distribuicdo assimétrica entre as classes.
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e) F1-score

A Medida-F1 representou a média harménica entre preciséo e recall, sendo
utilizada para avaliar simultaneamente o desempenho da técnica em relagdo aos
falsos positivos e aos falsos negativos. Sua formulagdo é representada pela

equacao (14):

__ ~ Preciséo x Recall __ 2VP
Fi=2 Precisdo + Recall ~ 2VP+FP+FN (14)

Fonte: A autora (2026).

Na literatura, a F1-score tem sido discutida como métrica adequada para
cenarios em que a distribuicdo das classes é assimétrica ou quando existe interesse
em controlar, de forma conjunta, diferentes tipos de erro. Witten, Frank e Hall (2011)
indicaram que a média harmodnica, ao invés da média aritmética, atribuiu maior
impacto aos valores mais baixos de precisdo ou recall, o que tornou a F1-score
sensivel a desequilibrios entre essas quantidades.

Hastie, Tibshirani e Friedman (2009) mencionaram que a F1-score aparece de
forma recorrente em trabalhos comparativos quando precisdo ou recall,
isoladamente, nao fornecem uma descricao completa do comportamento da técnica.
Esses autores destacaram que a F1-score é particularmente util quando a taxa de
falsos negativos ou falsos positivos apresenta relevancia semelhante.

Em trabalhos aplicados, a F1-score tem sido amplamente utilizada em
problemas caracterizados por baixa propor¢do da classe positiva. Chandola,
Banerjee e Kumar (2009) relataram seu uso em detecgdo de anomalias devido a
necessidade de avaliar o equilibrio entre identificar corretamente casos raros e evitar
alarmes indevidos.

Provost e Fawcett (2013) discutiram a adogao da F1-score em contextos de
classificagdo de risco, nos quais diferentes limiares de decisdo podem alterar de
forma significativa a relagcédo entre preciséo e recall. Em pesquisas sobre evaséo, a
F1-score foi empregada por Kloft et al. (2014) e por Costa e Holanda (2021), que
analisaram técnicas supervisionadas em bases com propor¢ao reduzida de alunos
evadidos e observaram que valores de acuracia, sozinhos, nao capturavam

adequadamente o comportamento das técnicas nessas condigdes.
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No presente trabalho, a F1-score foi utilizada para avaliar a relagdo entre
acertos na identificagdo de alunos evadidos e a capacidade de evitar classificagdes
incorretas de alunos nao evadidos na classe positiva. A métrica forneceu uma
avaliacdo complementar as medidas derivadas diretamente da matriz de confusao,
permitindo examinar o desempenho das técnicas em um contexto caracterizado por
desbalanceamento entre as classes.

Dessa forma, a F1-score integrou o conjunto de métricas empregadas para
comparar as técnicas analisadas, contribuindo para a analise preditiva em um
cenario no qual tanto falsos positivos quanto falsos negativos apresentam relevancia

pratica para a interpretagao dos resultados.

f) Recall

O recall (Sensibilidade) representou a propor¢cao de instancias positivas
corretamente identificadas pela técnica, sendo, portanto, uma medida diretamente
associada aos falsos negativos. Trata-se da razdo entre verdadeiros positivos e o

total de instancias que pertenciam a classe positiva, expressa pela equagao (15):

_ VP
Recall = VP EN (15)

Fonte: A autora (2026).

Na literatura, o recall tem sido discutido como métrica adequada para avaliar
a capacidade de uma técnica de recuperar instancias raras ou pouco frequentes.
Witten, Frank e Hall (2011) destacaram que o recall é especialmente relevante
quando o custo de perder um caso positivo € elevado, como em problemas de
detecgao de risco, fraude, anomalias ou eventos raros.

Hastie, Tibshirani e Friedman (2009) observaram que, em distribuicbes
assimétricas, o recall frequentemente complementa métricas globais como acuracia,
pois fornece uma visao direta do comportamento da técnica em relagcao aos falsos
negativos, que podem ser subestimados em avaliagbes gerais.

Em trabalhos aplicados, o recall foi utilizado em areas que exigem alta
sensibilidade na identificacdo de instancias positivas. Chandola, Banerjee e Kumar
(2009) discutiram seu uso em deteccdo de anomalias, dada a necessidade de
recuperar casos raros mesmo quando a taxa de falsos positivos permanece

controlada.
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Na area de classificacdo de risco, Provost e Fawcett (2013) relataram a
importancia do recall para examinar o desempenho de técnicas em situagdes nas
quais a classe minoritaria possui maior relevancia analitica. No campo educacional,
estudos de previsdo de evasdo como os de Kloft et al. (2014) e Costa e Holanda
(2021) empregararam o recall para avaliar a capacidade das técnicas de identificar
corretamente alunos em risco, dada a baixa proporgéao de evadidos em muitas bases
institucionais.

No presente trabalho, o recall foi utilizado para mensurar a capacidade das
técnicas de identificar alunos da classe positiva (evadidos), indicando o quanto cada
técnica recuperou dos casos que efetivamente ocorreram. A métrica complementou
a analise fornecida pela precisdo ao mostrar a relacdo entre verdadeiros positivos e
falsos negativos, permitindo examinar como as técnicas se comportaram em um
cenario caracterizado por distribuicdo assimétrica entre as classes.

Dessa forma, o Recall integrou o conjunto de indicadores empregados para
comparar o desempenho das técnicas estudadas no contexto da previsdo de evasao

escolar.

g) Curva de Calibragao

A Curva de Calibragao foi utilizada para avaliar a correspondéncia entre as

probabilidades estimadas pelas técnicas e as frequéncias reais de evasado ao longo

das particoes de validagao. Na literatura, a calibracdo probabilistica é definida como a

condicdo em que as estimativas do modelo refletem a proporg¢ao real do evento, de

modo que, entre as instadncias com probabilidade p, aproximadamente p x 100%

pertengam a classe positiva (Niculescu-Mizil; Caruana, 2005). Matematicamente,

essa relagao é expressa conforme equacao (16):

Calibracdo(p)=P(Y=1|P=p) (16)
Fonte: A autora (2026).

Em que P*representa a probabilidade prevista de evaséao.
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Diversos dominios cientificos recorreram a calibragdo probabilistica para
avaliar a consisténcia das estimativas produzidas por modelos supervisionados. A
literatura indicou que modelos mal calibrados tenderam a superestimar ou
subestimar eventos raros, o que comprometeu sua utilidade pratica em processos de
tomada de decisdo(Caruana; Niculescu-Mizil, 2004; Musso et al., 2020).

Em pesquisas voltadas a analise de permanéncia de alunos, a calibragéo foi
utilizada para verificar a confiabilidade das probabilidades geradas, sobretudo
quando se buscou identificar niveis distintos de risco entre alunos com
caracteristicas semelhantes (Hoyos; Caicedo-Castro, 2024).

No contexto deste trabalho, a calibracdo apresentou-se como uma etapa
adequada para verificar a consisténcia das probabilidades geradas pelas técnicas
aplicadas a previsdo de evasado, considerando que niveis distintos de risco
atribuidos a alunos podem subsidiar analises e decisdes em ambientes educacionais
orientados por dados.

Pesquisas em Mineracao de Dados Educacionais exploraram a utilidade de
probabilidades calibradas para representar niveis diferenciados de risco académico,
especialmente em modelos aplicados a identificacdo de alunos propensos ao
abandono (Baker; Inventado, 2014; Aguiar et al., 2015; Kloft et al., 2014; Xing et al.,
2016).
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo, apresentam-se a revisdo da literatura, a caracterizacao
metodolégica, a base de dados, a plataforma de ensaios e as fases dos

experimentos computacionais.

3.1 REVISAO DA LITERATURA

A realizagcdo da Revisao da Literatura contemplou publicagdes relacionadas
aos seguintes temas centrais: Perfil do Aluno, Trajetéria Académica, ETEC,
Mineracdo de Dados Educacionais, Gestao Escolar e Evasao. Estes termos foram

utilizados como descritores também na lingua inglesa:

Student Profile, Academic Trajectory, Educational Data Mining, School

Dropout, Technical Schools e School Management.

A revisao foi realizada considerando as seguintes bases de dados: SCIELO,
ERIC, Web of Science, IEEE Xplore e Scopus, com recorte temporal de 2010 a maio
de 2026. O longo periodo considerado se justifica pela escassez de trabalhos
relacionados ao tema deste trabalho.

Os critérios de selecdo das obras foram a aderéncia aos temas centrais, a
clareza metodologica, a relacdo direta com anadlises de trajetéria escolar, perfis
académicos e aplicacdo de MDE em contextos de ensino técnico.

As publicacdes duplicadas ou que nédo apresentaram relacdo com os temas
centrais foram descartadas, apos leitura dos resumos e avaliagao preliminar do
conteudo, considerando o foco exclusivo no ensino superior, a abordagem tedrica
sem aplicagdo pratica, sem relagao direta com o uso de dados educacionais para
gestao e trabalhos duplicados entre as bases pesquisadas.

O processo de triagem identificou 85 trabalhos. Apds a aplicagdo dos critérios
de exclusdo, 18 publicagbes permaneceram diretamente relacionadas ao tema,

conforme o Quadro 1.



Quadro 1 — Trabalhos diretamente relacionados ao tema
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Autor(es) / Ano

Tema central do trabalho

Relagao com este trabalho

Romero e Ventura (2010)

Mineracao de Dados Educacionais

Aplicacdao da MDE na resolugdo de
problemas educacionais.

Baker e Inventado (2014)

Learning Analytics

Learning Analytics e MDE para
apoiar o desenvolvimento de pesquisa
e aplicacao pratica na area da
educacdo.

Andrelo (2022) Perfil do egresso Analise do perfil dos egressos da
ETEC Paulistano com a aplicacdo
da MDE.

Silva e Pereira (2021) Previsdo de evasdo Discute as varidveis associadas ao

risco de evasdo e a necessidade da
previsdo do fendmeno.

Alshangqiti e Namoun (2020)

Classificacdo preditiva

Apresenta técnicas de classificagdo.

Waheed et al. (2020)

Predicdo da performance académica

Importancia de aplicar técnicas
inteligentes na predicdo da trajetéria
académica.

Musso et al. (2020)

Trajetdéria Académica

Técnicas de Aprendizado de
M4Aquinas aplicadas na Previsdo da
trajetoria académica.

Carleto (2011)

Indicadores educacionais

Apoiar a leitura institucional da
trajetéria académica.

Chen (2020)

Sistemas educacionais digitais

Contextualizar o uso de dados
académicos na gestdo escolar.

Costa et al. (2012)

Classificacao e clusterizacao

Fundamentar técnicas de
classificagdo preditivas.

Hoyos e Caicedo-Castro (2024)

Desempenho Académico

Mineracao de dados para prever o
desempenho académico no ensino
médio.

Kesavaraj e Sukumaran (2013)

Revisdo de classificadores

Justificar a selecdo de técnicas de
classificagdo preditiva.

Melo et al. (2022)

Gestdo escolar e dados

Relacionar dados da trajetéria
académica com tomada de decisdo.

Moura (2023) Perfil de aluno ingressante em curso | MDE para apoio a gestdo académica
superior na formulacdo de prognéstico de
perfil de aluno ingressante em
Cursos superiores.
Oyewole e Thopil (2023) Andlise de perfis Interpretar o perfil de alunos.

Pontes et al. (2022)

Educacéo profissional

Situar o perfil do aluno da ETEC
no contexto amplo da educacgao
profissional.

Psyridou et al. (2024)

Indicadores preditivos

Selecionar multiplos indicadores em
conjunto de dados.

Scherer e Brito (2020)

Sistemas de informacdo escolar

Fundamentar do NSA.

Fonte: A autora (2026)
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A selecao dos trabalhos apresentados no Quadro 1 ocorreu a partir da analise
da literatura identificada durante a pesquisa bibliografica. O critério de escolha foi a
aderéncia aos eixos tedricos que sustentaram o presente trabalho Perfil do Aluno,
Trajetoria Académica, ETEC, Mineragdo de Dados Educacionais, Gestdo Escolar e
Evaséo.

Essa diretriz de selecdo foi compativel com orientagbes metodoldgicas
presentes em trabalhos de referéncia, como os de Romero e Ventura (2010) e Baker
e Inventado (2014), que destacaram a importancia de alinhar o corpo teérico as
variaveis e aos fenbmenos analisados.

A literatura revisada foi examinada quanto ao alinhamento conceitual, ao tipo
de abordagem metodoldgica e a proximidade com o problema investigado, em
consonancia com Witten, Frank e Hall (2011).

Foram priorizados trabalhos que discutiram técnicas de Mineragao de Dados
Educacionais, conforme apresentados por Costa et al. (2012), Han, Kamber e Pei
(2012) e Waheed et al. (2020). Também foram incluidas publica¢cdes que trataram de
previsdo de evasao e fatores associados a permanéncia, como Alshanqiti e Namoun
(2020), Silva e Pereira (2021) e Hoyos e Caicedo-Castro (2024).

Além disso, trabalhos que abordaram a trajetéria escolar e perfis académicos,
como Musso et al. (2020) e Psyridou et al. (2024), contribuiram para a definicdo das
categorias interpretativas utilizadas neste estudo.

Trabalhos relacionados ao contexto da educacao profissional e as ETECs,
como Andrelo (2022), Pontes et al. (2022) e Moura (2023), foram incluidos por sua
proximidade tematica com o cenario investigado. Por fim, trabalhos sobre sistemas
de informagao educacional e gestdo escolar, como Scherer e Brito (2020) e Carleto
(2011), auxiliaram na analise do uso institucional de dados académicos. Dessa
forma, os trabalhos selecionados constituiram o nucleo da fundamentagéo que

sustentou o trabalho desenvolvido.
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3.2 CARACTERIZACAO METODOLOGICA

A natureza desta pesquisa € aplicada, pois busca compreender um problema
real relacionado a evasdo em uma ETEC. A abordagem adotada é quantitativa, uma
vez que utiliza dados provenientes do Novo Sistema Académico (NSA). Quanto aos
objetivos, caracteriza-se como descritiva, ao analisar padrdes e perfis a partir das
informagdes registradas. Em relacdo aos procedimentos, envolve pesquisa
bibliografica, para fundamentacdo teorica, pesquisa documental, com base nos
dados do sistema académico, e estudo de caso, ao concentrar a analise na ETEC
Raposo Tavares (Prodanov e Freitas, 2013).

Do ponto de vista técnico, o procedimento € experimental, pois utiliza técnicas
computacionais para manipular variaveis e observar seus efeitos em um ambiente
controlado. Nesse tipo de procedimento, diferentes condi¢gdes sao aplicadas aos
dados com o objetivo de analisar o comportamento das variaveis e identificar

relagdes entre elas (Gil, 2008).

3.3 BASE DE DADOS E PLATAFORMA DE ENSAIOS

O hardware utilizado nos experimentos computacionais foi um dispositivo com
processador AMD Ryzen 7 5700U com graficos Radeon, operando a 1,80 GHz. O
sistema possui 16,00 GB de memadria RAM e o sistema operacional € o Windows 11

de 64 bits. Os softwares e bibliotecas utilizados sao apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 — Softwares e bibliotecas utilizados

Software / biblioteca

Descricao

Utilizacao no trabalho

Endereco eletrénico

Linguagem de

Desenvolvimento
dos algoritmos e

Python programacao. processamento dos python.org
dados.
Ambiente de Execucéao e
Jupyter Notebook desenvolvimento organizag&o dos jupyter.org
interativo. experimentos.
Pandas I_3ib|ioteca para Leitur_a, tratamento e pandas.pydata.org
manipulagéo de dados. organizacao da base. ) '
Biblioteca para Opergg_c")es
NumPy computacio numérica matematicas e numpy.org
" _manipulacdo de arrays.
Biblioteca de Classificacao, preé-
Scikit-learn aprendizado de processamento, scikit-learn.org
maquina. validacédo e
métricas.
Biblioteca de gradient Aplicagao da técnica .
XGBoost boosting. P )((;GBoost. xgboost.ai
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Software / biblioteca Descrigdo Utilizagao no trabalho Enderecgo eletrénico
Matplotlib B.lblloFeca~de Geracao dos graficos matplotlib.org
visualizagao. dos resultados.
Seaborn , I%Blbll(jteca de’ , Ap(,)'_o a apresent.a(;ao seaborn.pydata.org
visualizagao estatistica. grafica das matrizes.
_ Médulo nativo do Controle de
warnings Python mensagens durante a docs.python.org
' execugao do codigo.
. Médulo nativo do Anon.lr.mzagao dos
hashlib Python identificadores por docs.python.org
' hash SHA-256.
Médulo de expresses Identlflca(;?o: vﬂahdagao
re e substituicédo de docs.python.org
regulares. ~ .
padrées textuais.
c Assistente de design Preparacao visual de
anva canva.com

grafico.

figuras esquematicas.

Fonte: A autora (2026).

Foi enviado um memorando para a diretoria da ETEC Raposo Tavares
solicitando autorizacido para acesso e disponibilidade dos dados do NSA da escola.
O documento pode ser visualizado no Apéndice A deste trabalho. O parecer técnico
autorizando o uso dos dados do NSA da ETEC Raposo Tavares pode ser
visualizado no Apéndice B deste trabalho. O parecer destaca que por ndo se tratar
de pesquisa com seres humanos ndo houve necessidade de cadastro na Plataforma
Brasil, nem submiss&o ao Comité de Etica em Pesquisa.

A base contém informacdes dos anos de 2023 e 2024, referentes a 185
alunos matriculados no Curso Técnico em Quimica da ETEC Raposo Tavares, do
primeiro ao terceiro modulo. Apds as fases de pré-processamento e engenharia de
atributos, a base passou a conter 298 registros e 16 colunas sendo 15 atributos
preditores e 1 variavel-alvo (evadiu) , considerando que um mesmo aluno poderia
gerar mais de um registro ao longo dos médulos.

A utilizagao de técnicas de aprendizado de maquina em uma base com 298
registros € adequada quando acompanhada de procedimentos que garantem a
generalizagdo dos modelos. Apesar do volume reduzido, a base apresenta multiplas
variaveis relevantes da trajetéria académica, permitindo a identificagdo de padrdes

consistentes.
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Para evitar sobreajuste (overfitting), foram adotadas estratégias como
validacdo cruzada, ajuste controlado de hiperparametros e limitacdo da
complexidade dos modelos.Além disso, a comparagdo entre algoritmos com
caracteristicas distintas e o uso de métricas como F1-score, recall e ROC permitiram

avaliar o desempenho de forma mais robusta.

Essas medidas asseguram que os resultados n&do estejam restritos a
amostra analisada, mas reflitam padrbes com potencial de generalizagao (Hastie,
Tibshirani e Friedman, 2009).

A unidade de analise adotada neste trabalho correspondeu aos registros
académicos dos alunos ao longo dos mdédulos do curso, com base na trajetéria
académica. Dessa forma, um mesmo aluno pdde ser representado por mais de um
registro, de acordo com sua evolugdo entre moédulos. Essa estratégia permitiu a
analise de variagdes de desempenho, frequéncia e progressao ao longo do tempo,
elementos relevantes para a identificagdo de padrées associados ao risco de
evasdo. Devido a presenca de multiplos registros por  aluno,
adotaram-se procedimentos para evitar dependéncia indevida entre as

observagdes durante o processo de modelagem e avaliagao.

Especificamente, utilizou-se validagao cruzada com agrupamento por aluno,
na qual todos os registros pertencentes a um mesmo aluno permaneceram no
mesmo subconjunto de dados, evitando a introducdo de viés decorrente do
compartilhamento de informagdes entre os conjuntos de treinamento e teste,
conforme recomenda a literatura. Adicionalmente, o atributo identificador do aluno foi
excluido do conjunto de variaveis, de modo a evitar a memorizagdo de padrdes
individuais pelos modelos (Romero e Ventura, 2010; Kuhn e Johnson, 2013).

O uso dos dados educacionais respeitou principios éticos relacionados a
protecao das informagdes dos alunos e a aplicagao responsavel dos resultados. Os
dados foram anonimizados em conformidade com a Lei Geral de Protegcao de Dados
(LGPD), o que preservou a identidade dos alunos. Os resultados constituem apoio a
gestdo escolar e complementam as analises pedagodgicas e o acompanhamento
individual.

Como a base de dados estava originalmente em formato PDF, os dados foram
convertidos em tabelas por meio de técnicas implementadas em Python, envolvendo

a extracao de informagdes em documentos semiestruturados.
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Em seguida, foram aplicadas expressdes regulares (regex) para tratar
inconsisténcias na base, como quebras de cabecalho, colunas mescladas e
informacgdes distribuidas em multiplas linhas. Esse processo permitiu organizar a
base em uma estrutura tabular padronizada, adequada para analise. Para a
realizacdo dessas etapas, foram considerados procedimentos descritos na literatura
sobre pré-processamento e transformacédo de dados no contexto do processo de
KDD (Fayyad et al., 1996).

Apds a extracdo, os dados foram padronizados e tratados com o uso das
bibliotecas Pandas e NumPy. Esse processo envolveu a correcdo de formatos
numeéricos, a remocgao de registros inconsistentes e a uniformizagcdo dos nomes das
variaveis, com o objetivo de organizar a base para analise. As escalas percentuais
foram harmonizadas para o intervalo 0-100, o que permitiu comparagdes entre
diferentes meses e modulos.

Os registros mensais foram reorganizados por meio da pivotagem long wide,
realizada com a biblioteca Pandas, convertendo multiplos registros de um mesmo
aluno em uma unica linha por médulo. Essa transformacao reduziu redundancias e
preparou a base.

Em seguida, foram construidas novas variaveis por meio de engenharia de
atributos (feature engineering), utilizando Python. A partir das informacoes
disponiveis, foram calculadas medidas como média, valores minimos e maximos de
frequéncia, bem como criadas variaveis relacionadas a evolucao da frequéncia ao
longo do modulo. Essas etapas foram realizadas com base em procedimentos
descritos na literatura de mineracdao de dados educacionais, que envolvem a
transformacao e a construcao de atributos a partir de registros académicos (Romero
e Ventura, 2010).

Para protecdo dos dados, o identificador do aluno foi substituido por um
cédigo andénimo gerado por meio de algoritmo de hash criptografico SHA-256,
utilizando a biblioteca hashlib. Esse procedimento foi adotado para evitar a
identificacdo direta dos alunos e preservar a confidencialidade das informagoes
utilizadas no trabalho.

Todo o processamento, organizacao e transformacao dos dados ocorreu em
Python, que serviu como plataforma unica para preparar a base final utilizada nos
ensaios preditivos sobre risco de evasao.

A relacdo completa dos atributos encontra-se na Tabela 2, inicialmente
validada pela coordenagao do curso, coordenagao pedagdgica e dire¢cao da unidade

durante reunido de planejamento realizada em 22/07/2025. Posteriormente, o0s
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atributos foram revisados e ajustados conforme orientagdes da banca, sendo

realizada nova validagdo em 10/11/2025.

Tabela 2 — Atributos brutos extraidos do NSA

Justificativa

Atributo Tipo Descrigao
metodologica
Id_aluno Numeérico Cédigo anonimizado do Identificador andnimo
aluno do aluno utilizado para

diferenciar registros
ao longo dos médulos.

Permite relacionar

Nome da disciplina .
desempenho por area

disciplina_cursada Texto cursada em cada . g ~
X e identificar padrbes de
modulo. ~
progressao.
. . Nota institucional de 0 Representa a,not.a final
nota_final_modulo Numeérico 2100 do aluno ao término do
' maodulo.

MB, B, R, | e AE, Representa a avaliagao

mengao Ordinal convertidas para a qualitativa institucional
escalade 4 a0. em formato numeérico.
. - Percentual de presenca Indica a assiduidade ao
frequencia_modulo Numérico

do aluno no maédulo. longo do periodo.

Total de auséncias  \e9istra a quantidade

faltas_modulo Numeérico . de faltas durante o
registradas. X
modulo.

Fonte: A autora (2026).

A Tabela 2 apresenta os atributos brutos extraidos dos relatérios do NSA. A
partir desses registros, as fases de pré-processamento e transformagao geraram dez
atributos derivados utilizados efetivamente na modelagem preditiva, descritos no
Capitulo 4.

Neste trabalho, a trajetéria académica refere-se ao conjunto de registros
produzidos ao longo dos modulos do curso, envolvendo informagdes de
desempenho, frequéncia e progressao escolar. Esses registros compdéem o historico

do aluno e permitem observar sua trajetoria formativa ao longo do tempo.
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A variavel-alvo evadiu foi definida operacionalmente a partir dos registros de
situacdo de matricula disponiveis no NSA. Foi classificado como evadido (evadiu =
1) o aluno que apresentou encerramento de matricula por abandono, desisténcia
formal ou auséncia prolongada sem registro de transferéncia para outra unidade ou
curso da rede Centro Paula Souza, até o encerramento do médulo em que estava
matriculado. Foram classificados como n&o evadidos ( ndo evadiu = 0) os alunos
que concluiram o modulo, que obtiveram aprovacdo ou reprovagdao com
continuidade de matricula, ou que realizaram transferéncia interna para outro
curso ou unidade da rede.

Essa distingdo é importante do ponto de vista metodoldgico, pois evita a
inclusdo de situagdes administrativas distintas como transferéncias regulares ou

afastamentos temporarios na mesma categoria do abandono definitivo.

A separacdo entre evasdao e outras formas de saida do curso segue
orientacdes presentes na literatura de MDE aplicada a educacao profissional, que
recomendam aadog¢ao de critérios institucionais precisos na constru¢ao da variavel-
alvo para evitar ruido nas técnicas aplicadas (Romero e Ventura, 2010; Silva e
Pereira, 2021).

A defini¢ao foi validada junto a coordenagao do curso e a diregdo da unidade
durante a reunido de planejamento realizada em 22/07/2025, conforme descrito
na secao de materiais e métodos, assegurando a aderéncia do critério adotado a
realidade institucional da ETEC Raposo Tavares.

O atributo identificador do aluno (Id_aluno) foi utilizado exclusivamente para
fins de organizacao e rastreabilidade dos registros durante o pré-processamento dos
dados. Esse atributo ndo foi incluido no conjunto de variaveis, uma vez que nao
possui significado explicativo para o fendbmeno analisado e poderia introduzir viés no
modelo, permitindo a memorizacdo de padroes em vez da generalizagao, conforme
discutido na literatura de modelagem preditiva (Kuhn e Johnson, 2013).

A Tabela 3 apresenta todos os atributos da base finalizada, com indicagao de

tipo, origem e descrigao de cada variavel.



Tabela 3 — Atributos da base de dados finalizada

Atributo

id_anon

disciplina_cursada

nota_final_modulo

mencao

frequencia_modulo

faltas_modulo

media_frequencia

total_faltas

variacao_frequencia

min_frequencia

max_frequencia

media_desempenho

disciplinas_criticas

faltas_mensais

modulo

evadiu

Fonte: A autora (2026).

Tipo

Texto (hash)

Texto

Numeérico

Ordinal

Numeérico

Numeérico
Numeérico
(derivado)

Numeérico
(derivado)

Numérico
(derivado)

Numérico
(derivado)

Numeérico
(derivado)

Numérico
(derivado)

Numérico
(derivado)

Numeérico
(derivado)

Numérico
(derivado)

Binario (alvo)

Origem

Bruto
anonimizado

Bruto

Bruto

Bruto convertido

Bruto

Bruto

Derivado

Derivado

Derivado

Derivado

Derivado

Derivado

Derivado

Derivado

Derivado

Derivado

56

Descricao

Identificador do aluno anonimizado
via SHA-256 (hashlib)

Nome da disciplina cursada em cada
modulo

Nota institucional de 0 a 100

Mencgéo qualitativa convertida para
escala numérica: MB=4, B=3, R=2,
=1, AE=0

Percentual de presenga do aluno na
disciplina

Total de auséncias registradas
durante o médulo

Média do percentual de frequéncia
ao longo do médulo

Soma total de faltas acumuladas no
periodo

Diferenga entre o percentual de
frequéncia no inicio e no fim do
modulo

Menor percentual de frequéncia
registrado no médulo

Maior percentual de frequéncia
registrado no modulo

Média das notas dos componentes
curriculares do modulo

Contagem de disciplinas com
frequéncia inferior a 75%

Registro de faltas por més
(desdobrado em colunas mensais)

Numero do modulo cursado pelo
aluno (1, 2 ou 3)

Variavel-alvo: 1 = aluno evadido; 0 =
aluno ndo evadido
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3.4 FASES DE DESENVOLVIMENTO DOS EXPERIMENTOS
COMPUTACIONAIS

O desenvolvimento dos experimentos foi organizado em cinco fases, que
orientaram este trabalho: (A) selecdo dos dados; (B) pré-processamento; (C)
transformacgao dos dados; (D) aplicacdo das técnicas de Mineragao de Dados; e (E)
interpretacéo e avaliacdo do conhecimento.

Essa divisdo seguiu principios apresentados em modelos de descoberta de
conhecimento em bases de dados, nos quais as etapas de preparagao, modelagem
e analise desempenham papéis complementares no processo (Fayyad; Piatetsky-
Shapiro; Smyth, 1996; Han; Kamber; Pei, 2012).

Essas fases definiram o fluxo de trabalho adotado e permitiram delinear as
etapas envolvidas no procedimento experimental.A Figura 1 apresenta a sequéncia

das etapas que compuseram o processo desenvolvimento dos experimentos.

Figura 1 — Fases do Processo de KDD

5 | | ) _ | _[ Mineragao de Dados | _ [ Interpretagao e Avaliagéio
Selecdo —>»| Pré-Processamento —»| Transformagao — i e k! : ¥
g | 1 | ) Educacionais g | do Conhecimento
Defini¢do do Limpeza e Criagdo de atributos Aplicacdo dos Interpretagdo dos
problema tratamento de (frequéncia, faltas, modelos (Regressao padrGes de evasao
(evasao escolar) inconsisténcias desempenho, criticas), Logistica, RF, XGBoost)
l l : ) : l
Selegdo da ETEC Tratamento de . ) _V Identificacdo do
Raposo Tavares faltas e valores Normalizagéo e Validagao cruzada perfil de risco
ausentes padronizagio (k-fold) e ajuste
. = de hiperparametros l
Coleta dos Codificagéo de ( ol vy 5 1 Subsidios para a
iavei elecao de estdo escolar
registros 2023-2024 Vel ke Comparagao do e
¥ cateqdricas features relevantes parag
(185 alunos) g_ desempenho
i dos modelos

Integracdo das
fontes
(NSA + Atas)

.

Geragao de métricas
(Fl-score,
Recall, AUC)

Fonte: A autora (2026).
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Fase A: Selecdao Dos Dados

Na fase de selecao, identificou-se quais dados disponiveis nos relatorios do
NSA poderiam ser convertidas em insumos adequados para os procedimentos
computacionais adotados no trabalho.

Essa fase concentrou-se na identificagdo das variaveis e no processamento
com técnicas automatizadas. A literatura de KDD mostra que a selecido deve
priorizar dados que apresentem consisténcia e disponibilidade suficiente para
suportar anadlises posteriores, 0 que orientou as escolhas realizadas (Fayyad;
Piatetsky-Shapiro; Smyth, 1996).

Nos processos foram priorizados valores numéricos, como percentuais, faltas
e desempenhos, pois esses campos podem ser manipulados de forma direta na
modelagem e constituem varidveis comumente associadas a analises de
aproveitamento e participacdo em estudos educacionais.

Informacgdes textuais extensas ou campos administrativos sem utilidade
analitica foram deixados de lado, seguindo recomendacdes de Han, Kamber e Pei
(2012) para redugéao do volume de dados nao informativos (Romero; Ventura, 2020).

A selegcado também considerou a regularidade com que cada variavel aparecia
nos registros institucionais. Variaveis inconsistentes, esparsas ou presentes apenas
em parte dos relatérios foram descartadas, conforme a orientagédo de Han, Kamber e
Pei (2012), segundo a qual atributos com baixa completude contribuem pouco para
tarefas analiticas.

Da mesma forma, informagbes de natureza administrativa, como campos
internos de controle e identificadores operacionais, foram excluidas por néo
contribuirem para a modelagem proposta.

Por essa razdo, permaneceram apenas os dados que apresentavam
regularidade ao longo dos meses, compatibilidade com analises comparativas e
potencial para subsidiar a andlise da trajetoria académica dos alunos. Os relatorios
mensais em PDF foram avaliados inicialmente para verificar quais campos possuiam

estrutura compativel com extragao programada.
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Fase B: Pré-processamento dos Dados

Nesta fase, os dados extraidos foram organizados para uso na modelagem.
As etapas foram realizadas em Python, com uso das bibliotecas pandas, numpy e re
(Rahm; Do, 2000).

Os registros apresentavam variagdes de formatagao entre paginas e periodos
mensais. Foram realizadas operagbes de limpeza textual, normalizacdo de
caracteres e reorganizagdo de campos, incluindo a reconstrucdo de colunas
fragmentadas e a corregao de inconsisténcias.

Em seguida, os valores textuais foram convertidos para formato numérico.
Percentuais e faltas acumuladas foram transformados em valores continuos, com
ajuste de separadores decimais, permitindo o calculo de médias e variagbes ao
longo do tempo (Romero; Ventura, 2020).

Também foram verificados registros duplicados e tratadas observagdes
incompletas por meio de filtragem condicional. Os dados, originalmente organizados
em registros mensais, foram reorganizados por mdédulo, com consolidagdo das
informagdes de cada aluno ao longo do tempo.

O tratamento de valores ausentes foi feito com a biblioteca Simplelmputer, do
scikit-learn, que substitui os valores faltantes pela mediana de cada variavel
numérica. Esse processo ocorre em todos os modelos dentro de cada fold da
validagao cruzada, com ajuste apenas nos dados de treino e aplicacdo nos dados de
validacdo. A padronizacdo das variaveis foi desenvolvida com a
biblioteca StandardScaler, também do scikit-learn, e se aplica apenas a Regresséo
Logistica, pois Random Forest e XGBoost ndo dependem da escala dos
dados.

Esses procedimentos integram a etapa de pré-processamento dos dados.
ApOs essas etapas, a base passou de 337 registros mensais para 298
registros, correspondentes a 185 alunos distintos. Foi realizada a verificagcdo de
valores fora dos intervalos esperados, com ajuste dos registros inconsistentes. Os
nomes das variaveis foram padronizados. Ao final, os dados foram organizados em

uma unica base para uso nas etapas de transformagéo e modelagem.
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Fase C: Transformagao dos Dados

Apds o pré-processamento, os dados foram transformados para permitir a
organizacdo das informagdes por modulo, conforme o processo KDD para
preparacao de bases destinadas a modelagem (Fayyad; Piatetsky-Shapiro; Smyth,
1996).

A transformagdo envolveu operagdes em Python com a biblioteca pandas,
utilizando métodos como groupby(), para agrupar os dados por aluno e méddulo;
agg(), para calcular medidas como média, minimo e maximo; e pivot_table(), para
reorganizar os dados em formato tabular. Também foram realizados calculos
estatisticos e manipulacdes lineares para estruturar a base final.

A estrutura inicial da base, em formato longo, permitiu a realizacdo de
calculos ao longo do tempo para cada aluno. Essas operagdes utilizaram fungdes
como mean(), para calculo da média; min() e max(), para identificacdo dos valores
minimo e maximo; e operagdes de diferenga, para comparar variagdes entre 0s
periodos de abril e dezembro.

A literatura de MDE mostra que indicadores derivados desse tipo capturam
oscilagbes de participacdo e sédo uteis para técnicas preditivas (Romero; Ventura,
2020).

Também foram criadas varidveis agregadas relacionadas as faltas, como
faltas acumuladas no moddulo e faltas mensais, por meio de operagdes de
agregacao. Para o desempenho, os percentuais dos componentes curriculares
foram reorganizados e sintetizados em medidas como a média de desempenho e a
contagem de componentes com frequéncia inferior a 75%, valor definido com base
no critério institucional minimo de frequéncia.

Essa contagem foi realizada por meio de condi¢des logicas, com o objetivo de

identificar ocorréncias de baixo desempenho ao longo dos médulos.
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Fase D: Mineragado de Dados Educacionais

Nesta fase foram aplicadas as técnicas de MDE selecionadas: Regressao
Logistica, Random Forest e XGBoost. A utilizagdo de diferentes técnicas permitiu
comparar abordagens distintas de modelagem do fenbémeno da evasdo, em
consonancia com estudos de MDE (Romero; Ventura, 2020).

Considerando o desbalanceamento entre as classes de evasdo e
permanéncia, foi utilizado o parédmetro class_weight='balanced’ nas técnicas de
Regressao Logistica e Random Forest, de modo a ajustar os pesos das classes
durante o treinamento e mitigar o impacto da classe minoritaria

A base de dados preparada nas fases anteriores foi avaliada por meio de
validacdo cruzada estratificada por grupo (StratifiedGroupKFold), com cinco
particbes. Nesse procedimento, os dados foram organizados em subconjuntos de
treinamento e validacdo de forma rotativa, mantendo a proporgao entre as classes
da variavel-alvo em cada particao.

A validagdo cruzada (K-fold) é adotada como alternativa que permite bom
aproveitamento da amostra e reduz a variabilidade das estimativas, principalmente
em bases em que ndao ha uma quantidade suficiente de dados para reservar
amostras exclusivas para avaliagdo, uma vez que a avaliacdo é realizada em
diferentes particbes ao longo do processo.

Ja a técnica Holdout (divisdo da base de dados em conjuntos de treino e
teste) consiste na separagdo de uma parte dos dados para avaliagdo do modelo,
sendo utilizada quando ha quantidade suficiente de dados para reservar amostras
exclusivas para teste.

A separagao por grupos impediu que registros de um mesmo aluno
aparecessem simultaneamente nos conjuntos de treinamento e validagdo, evitando
vazamento de informacao entre as particdes, o que € especialmente importante em
bases com multiplos registros por aluno.

Para a avaliacdo dos modelos de classificacdo, adotou-se validagao cruzada
do tipo K-fold, com K = 5. A divisdo dos dados ocorreu de forma estratificada em
relagao a variavel alvo, com preservacao da proporcao entre as classes de evasao e
nao evasao, conforme praticas recomendadas na literatura de modelagem preditiva
(Kuhn e Johnson, 2013).
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Considerando que um mesmo aluno pbéde apresentar multiplos registros ao
longo dos moédulos, a validacao cruzada foi conduzida com agrupamento por aluno,
de modo que todos os registros pertencentes a um mesmo individuo permaneceram
no mesmo subconjunto.

Esse procedimento evitou o compartiihamento de informagdes entre os
conjuntos de treinamento e validac&o, reduzindo o risco de viés e permitindo uma
avaliagdo conforme a capacidade de generalizagdo dos modelos (Kuhn e
Johnson, 2013).

A Regressao Logistica foi treinada com ajuste de pesos entre as classes
(class_weight="balanced"), penalizagdo L2 e maximo de 2.000 iteracbes. Random
Forest também utilizou ajuste de pesos, com numero de estimadores, profundidade
e demais parametros definidos por meio de busca em grade. O XGBoost foi
configurado com ajuste de hiperparametros, incluindo numero de estimadores,
profundidade maxima e taxa de aprendizado.

Os modelos foram ajustados por meio da variagdo controlada de
hiperparametros, conforme apresentado na Tabela 6 do capitulo 4. Para cada
técnica, definiu-se um conjunto de valores candidatos para parametros, como
numero de estimadores, profundidade das arvores e taxa de aprendizado, no caso
dos modelos baseados em arvores, e o parametro de regularizagdo no caso da
regressao logistica.

A definicdo dos intervalos de busca considerou recomendacodes da literatura e
testes experimentais preliminares, com o objetivo de equilibrar desempenho
preditivo e capacidade de generalizagdo, evitando o ajuste excessivo aos dados de
treinamento, conforme discutido em Trevor Hastie et al. (2009).

O limiar de decisao foi tratado como um parametro ajustavel para todos os
modelos. Inicialmente, foi considerado o valor padrdao de 0,50, no qual
probabilidades iguais ou superiores a esse valor foram classificadas como evaséo.

Para cada modelo, o limiar foi otimizado com base nos dados de validagao de
cada particao da validacao cruzada, por meio da maximizagao do F1-score. O valor
final adotado corresponde a média dos limiares obtidos nos cinco folds, resultando
em 0,578 para a Regressao Logistica, 0,392 para o Random Forest e 0,246 para o
XGBoost.
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A avaliagdo dos modelos foi realizada por meio das métricas de Acuracia,
Precision, Recall, F1-score e ROC, complementadas por analise visual a partir da
Matriz De Confusao, Curva ROC, Curva Precision-Recall e Curva de Calibracgao.

Recall e F1-score foram utilizados para avaliar o desempenho na
classificagdo binaria, enquanto a ROC foi empregada como medida global de
desempenho. Além das métricas, o comportamento dos modelos foi analisado em
relacdo ao impacto do limiar de decisdo, considerando sua influéncia na
identificacdo de alunos em risco de evasao.

A selecdo do modelo mais adequado considerou o conjunto das métricas
obtidas, com énfase no equilibrio entre Precisao e Recall, nos valores de F1-score e
ROC, bem como na consisténcia dos resultados ao longo das partigdes da validagéo
cruzada.

A andlise foi conduzida com o objetivo de interpretar o comportamento das
classificagdes em relagao a variavel-alvo, considerando o equilibrio entre Preciséo e
Recall e a identificacdo dos casos positivos. Também foi considerado o efeito do
ajuste do limiar de decisao nos resultados obtidos.

Foi realizada a analise da importancia das variaveis, com foco na identificagao
dos atributos mais relevantes no contexto analisado. Os resultados foram
organizados em tabelas e graficos, possibilitando a comparagéo entre as técnicas

conforme os critérios definidos na etapa anterior.

Fase E: Interpretacao e Avaliagao do Conhecimento

A fase de Interpretagao e Avaliagdo do Conhecimento é também conhecida
como Pdés-processamento. Apods a fase de aplicagdo da MDE encontrar padrdes nos
dados, o pos-processamento tem como objetivo tornar esses padrdes uteis,
compreensiveis e aplicaveis ao mundo real. Uma maneira de obter a compreenséao e
interpretacéo dos resultados ¢é utilizar técnicas de visualizagao.

Esta fase foi conduzida, considerando o contexto educacional do trabalho,
sendo prevista a realizagdo de reunido com a equipe de gestdo da ETEC Raposo
Tavares, composta pela diretora, pela coordenacéo pedagogica e pela coordenagao

de curso.
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Com base nos resultados apresentados, busca-se que a equipe de gestao
interprete e avalie o conhecimento descoberto, juntamente com a autora deste
trabalho, e o aplique no apoio a gestdo da ETEC Raposo Tavares no
desenvolvimento de estratégias educacionais, a luz da pratica institucional e na

expertise dos profissionais selecionados.
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4 APRESENTAGCAO E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Este capitulo apresenta a realizacdo dos experimentos e a discussao dos
resultados obtidos, descrevendo o desempenho dos algoritmos por meio dos

resultados das métricas de avaliagao aplicadas.

4.1 REALIZAGAO DOS EXPERIMENTOS

Realizada a Coleta dos Dados descrita na Fase 1, partiu-se para a realizacao
das Fases 2 e 3, respectivamente Pré-Processamento e Transformagao da Base de
Dados. Apds a organizagdo dos registros por moddulo, a base utilizada nos
experimentos foi estruturada a partir das etapas de pré-processamento e
transformacgao descritas no Capitulo 3.

As variaveis consideradas sao numéricas e representam aspectos como
engajamento, desempenho, faltas e participagdo ao longo da trajetéria académica,
segundo Romero e Ventura (2020).

Os registros mensais apresentavam variagdes de formatagado entre paginas e
periodos. Foram realizadas operagdes de limpeza textual, normalizacdo de
caracteres e reorganizagao de campos, incluindo a reconstrugcdo de colunas
fragmentadas e a corre¢do de inconsisténcias estruturais nos arquivos. Os valores
textuais foram convertidos para formato numérico, com ajuste de separadores
decimais, e os percentuais e faltas acumuladas foram transformados em valores
continuos, permitindo o calculo de médias e variagdes ao longo do tempo.

O tratamento de valores ausentes foi realizado com a classe Simplelmputer
da biblioteca scikit-learn, configurada com strategy=median, que substituiu os
valores faltantes pela mediana de cada variavel numérica. Conforme implementado
no codigo, o ajuste do imputador foi realizado exclusivamente nos dados de
treinamento e aplicado nos dados de validagdo dentro de cada fold, evitando que
informagdes do conjunto de validagao influenciassem o pré-processamento.

As variaveis foram convertidas para formatos continuos ou binarios, conforme
sua natureza, para manter a compatibilidade com os algoritmos de classificacao
supervisionada, de acordo com Han, Kamber e Pei (2012). Apos a limpeza e a
validacdo, nao foram identificados registros incompativeis com os limites esperados.
Ao final das fases de pré-processamento e transformacgao, a base passou a conter

298 registros e 16 atributos.
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Apos a extracado e a reorganizagdo dos dados por modulo, os percentuais de
frequéncia foram mantidos na escala de 0 a 100, o que assegurou a comparagao
entre meses e moédulos. As mencgdes institucionais foram convertidas para uma
escala numérica ordinal: MB=4,B=3,R=2,1=1e AE=0.

A padronizagao estatistica por meio do StandardScaler, da biblioteca scikit-
learn, foi aplicada exclusivamente a Regressao Logistica, pois essa técnica é
sensivel a escala dos atributos de entrada. Random Forest e XGBoost, por se
basearem em arvores de decis&o, ndo dependem de escalonamento e n&o exigiram
essa etapa.

Conforme o codigo, o StandardScaler foi ajustado apenas com os dados de
treinamento (fit_transform no treinamento e transform na validagdo) em cada fold da
validacao cruzada estratificada por grupo. Esse procedimento evitou o vazamento de
informacdes entre as parti¢coes.

Na Tabela 3, apresenta-se o resumo dos principais atributos da base final,

com suas caracteristicas gerais, a composig¢ao da variavel-alvo e os tipos de dados

empregados.
Quadro 2 — Sintese da base final

Descrigao Informacgao
Total de registros 298
Variavel-alvo evadiu (0 = ndo evadiu; 1 = evadiu)
Classe positiva 24,49% (73 registros)
Classe negativa 75,51% (225 registros)

o . 15 atributos numéricos continuos, ordinais ou
Variaveis preditoras binari
inarios

Unidade de analise Registro do aluno por médulo
Periodo dos registros abril de 2023 a dezembro de 2024

Fonte: A autora (2026).

A partir da base de dados finalizada segue a realizacao das fases 4 e 5.
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411 Fase 4: Mineragcdo de Dados Educacionais

Nesta fase, foram aplicadas as técnicas selecionadas: Regressao Logistica,
Random Forest e XGBoost. Para a avaliagdo do desempenho, foi adotado um
procedimento de validagdo cruzada estratificada (Stratified k-fold cross-validation).
Nesse procedimento, os dados foram particionados em k = 5 subconjuntos (folds),
mantendo, em cada particdo, a proporgao entre as classes de evasao e nao evasao
(Hastie; Tibshirani; Friedman, 2009; Witten; Frank; Hall, 2011).

A utilizagdo da estratificacdo foi motivada pela distribuicdo assimétrica da
variavel-alvo, caracteristica observada na base analisada. Em cada iteragao,
quatrofolds foram utilizados para treinamento e um para validagao, de forma rotativa,
permitindo que todas as instancias fossem utilizadas em ambos os papéis ao longo
do processo (Géron, 2019).

Durante a validagao cruzada, foi utilizada a métrica F1-score como critério
principal para avaliagéo e selecdo dos modelos, por ser mais adequada a contextos
de dados desbalanceados, como no caso da evasé&o escolar.

Esse procedimento foi aplicado tanto na avaliagado preliminar dos modelos
quanto no ajuste de hiperparametros dos algoritmos utilizados, mantendo o mesmo
critério de avaliagdo ao longo das etapas de modelagem. (Fawcett, 2006; Provost;
Fawcett, 2013).

Em razdo do volume reduzido da base e do desbalanceamento entre as
classes, adotou-se a validagcdo cruzada estratificada por grupo
(StratifiedGroupKFold, K = 5), da biblioteca scikit-learn. O procedimento substituiu a
divisdo holdout tradicional, que reservaria um conjunto fixo de teste e reduziria a
quantidade de dados disponivel para o treinamento. Com 298 registros, a validagao
cruzada alternou o papel das particdes ao longo de cinco iteragcbes e produziu
estimativas menos dependentes de uma unica diviséo.

O agrupamento por aluno utilizou a variavel id_anon como parametro groups
no método split. Todos os registros de um mesmo aluno permaneceram no mesmo
fold, o que evitou o compartilhamento de informacdes entre treinamento e validacao.

O atributo id_anon foi excluido das variaveis preditoras antes do treinamento,
por meio da instrucdo X = df.drop(columns=["id_anon", "evadiu"]), para impedir a

memorizagao de padrdes individuais.



68

Na divisdo externa, os dados nao foram embaralhados, pois o
StratifiedGroupKFold foi configurado com cinco particdes e sem o parametro shuffle.
Essa opcgéao preservou o agrupamento por aluno e evitou que registros de um mesmo
individuo aparecessem simultaneamente nos conjuntos de treinamento e validacéo.
O embaralhamento ocorreu apenas na validacao interna do GridSearchCV, por meio
do StratifiedKFold com shuffle=True e random_state=42.

Em cada iteracdo, aproximadamente 80% dos registros compuseram o
treinamento e 20% formaram a validagao externa. Ndo houve um conjunto fixo de
teste. A proporcao de validacao variou entre 19,8% e 20,5%, pois 0 agrupamento por
aluno impede uma divisao perfeitamente uniforme entre as partigdes.

O numero de exemplos de treinamento variou entre 237 e 239 registros por
fold. O Fold 1 contou com 237 registros de treinamento e 61 de validagao; os Folds
2, 3 e 5 contaram com 239 registros de treinamento e 59 de validagao; e o Fold 4

contou com 238 registros de treinamento e 60 de validagao.

Tabela 4 — Distribuicdo dos registros nos cinco folds

Fold Treinamento Validacéo Validagéo (%)
1 237 61 20,5
2 239 59 19,8
3 239 59 19,8
4 238 60 20,1
5 239 59 19,8

Fonte: A autora (2026)

A Figura 2 representa a rotacao das particbes ao longo das cinco iteragoes e

evidencia a proporcao destinada ao treinamento e a validacao externa.



Figura 2 — Validagao cruzada estratificada por grupo com cinco folds
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Nota: representagcao esquematica. O agrupamento por aluno impede que registros do mesmo individuo aparegam

simultaneamente no treinamento e na validagéo.

Fonte: A autora (2026).

O desempenho de cada fold compbés a média consolidada das técnicas. A

Tabela 5 apresenta a acuracia e o recall do Random Forest sob limiar otimizado,

técnica que obteve o melhor resultado geral.

Tabela 5 — Desempenho do Random Forest em cada fold sob limiar otimizado

Registros de

Fold . ~ Acuracia Recall
validagao
1 61 0,951 1,000
2 59 0,966 1,000
3 59 0,949 1,000
4 60 0,967 1,000
5 59 0,983 1,000
Média - 0,963 1,000

Fonte: A autora (2026).

O desempenho geral foi considerado satisfatério nas trés técnicas. O Random

Forest apresentou os melhores resultados consolidados sob limiar otimizado, com
acuracia meédia de 0,963, recall de 1,000, F1-score de 0,931 e AUC de 0,990. A

pequena variagdo da acuracia entre os folds,

aproximadamente 0,012, indica estabilidade entre as parti¢cdes.

com desvio padrdao de
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As matrizes de confusao apresentadas nao correspondem ao fold com melhor
desempenho. Elas reunem as previsdes acumuladas dos cinco folds, de modo que
cada um dos 298 registros participou uma unica vez da validagéao externa. Portanto,
as matrizes representam o comportamento consolidado de cada técnica e
configuracéo de limiar.

A acuracia geral corresponde a média aritmética das acuracias dos cinco
folds, e ndo ao resultado isolado do melhor fold. No Random Forest, a média de
0,963 resultou dos valores 0,951, 0,966, 0,949, 0,967 e 0,983. O Fold 5 apresentou a
maior acuracia individual, mas esse valor n&o foi adotado como desempenho geral.

4111 Limiar de Decisao Padrao

A primeira etapa de avaliagdo consistiu em analisar o desempenho das

técnicas aplicadas a base de dados, utilizando o limiar de decisdo padréo de
0,50, conforme adotado pelos classificadores probabilisticos do scikit-learn.

Essa configuragao inicial permitiu comparar os modelos sob uma mesma
condigcdo, antes de eventuais ajustes de limiar ou definicdo de custos diferenciados
de erro.

O limiar de decisao foi definido para cada técnica e para cada fold por meio da
funcdo melhor_limiar_validacao. A fungao avaliou 100 valores entre 0,01 e 0,99 e
selecionou aquele que maximizou o F1-score no conjunto de validagcédo da respectiva
iteragdo. Como o procedimento ndo adotou um conjunto de teste fixo, os resultados
apresentados correspondem as validagdes externas acumuladas dos cinco folds.As
técnicas selecionadas foram aplicadas a base de dados utilizando configuragdes
especificas de parametros.

A definicdo desses parametros foi realizada por meio de validagéo cruzada
estratificada, com o uso do método GridSearchCV, considerando diferentes

combinagdes de hiperparametros para cada algoritmo.

Esse procedimento teve como objetivo otimizar o desempenho dos modelos,
tomando como referéncia a métrica F1-score, além de possibilitar a reprodutibilidade
dos experimentos. Os principais parametros adotados para cada técnica sao

apresentados na Tabela 6.
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Tabela 6 — Parametros utilizados nas técnicas de classificagao

Técnica Configuracao adotada

Modelo logit com penalizagao L2,
Regresséo Logistica class_weight="balanced", max_iter=2000 e ajuste

do parametro C por validagao cruzada.

Critério de Gini, class_weight="balanced" e busca
Random Forest dos hiperparametros n_estimators, max_depth e

min_samples_leaf por validagao cruzada.

Arvores sequenciais de gradient boosting,
XGBoost eval_metric="logloss" e busca dos
hiperparametros n_estimators, max_depth e

learning_rate por validag&o cruzada.

Fonte: A autora (2026).

O ajuste dos hiperparametros adotou o GridSearchCV da biblioteca scikit-
learn, com validagédo cruzada interna de trés particdes (StratifiedKFold, n_splits=3,
shuffle=True, random_state=42) e F1-score como critério de seleg¢ao (scoring="f1").
Em cada fold externo, o GridSearchCV teve acesso apenas aos dados de
treinamento e n&o consultou a particdo de validagao externa.

A Tabela 7 apresenta os valores candidatos testados e a configuragcéo

identificada com maior frequéncia nos cinco folds.

Tabela 7 — Hiperparametros testados e melhores configuragdes das técnicas

Técnica Hiperparametros testados Melhor configuragao identificada
Reg’re_ssao C: [0.1, 1,. 10]. | max_iter: 2000 | C = 1 (mais frequente nos 5 folds)
Logistica class_weight: balanced

Random n_estimators: [100, 200, 300] | max_depth: n_estimators=200, max_depth=6,

[5, 6, 10] | min_samples_leaf: [1, 3] |

Forest class_weight: balanced min_samples_leaf=3
n_estimators: [100, 200] | max_depth: [3, 4, . _ _
XGBoost 5] | learning_rate: [0.05, 0.1] | eval_metric: n_estimators=200, max_depth=5,

learning_rate=0.1
logloss

Fonte: A autora (2026)

O desbalanceamento entre as classes foi tratado pelo parametro
class_weight="balanced" na Regressao Logistica e no Random Forest. Esse

parametro atribuiu pesos inversamente proporcionais a frequéncia de cada classe.
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No XGBoost, a analise do desbalanceamento considerou as métricas de

avaliacao e o ajuste do limiar de decisao.

No Quadro 3 sdo apresentados os resultados das métricas para os modelos
avaliados, considerando tanto o limiar de decisdo padréo (0,50) quanto o limiar

otimizado.

Quadro 3 — Métricas de desempenho dos modelos de classificagdo nos cenarios de limiar
padrao (0,50) e limiar otimizado

Modelo Configuracdo |Acuracia Precisdo |Recall F1 ROC Limiar
Regressao Padréo (0,50) 0,913 0,771 0,919 0,8380,968 (0,500
Logistica

Regressao Otimizado 0,933 0,826 0,932 0,8730,968 0,578
Logistica

Random Forest |Padréo (0,50) [0,950 0,890 0,918 0,8990,990 |0,500
Random Forest |Otimizado 0,963 0,871 1,000 0,9310,990 0,392
XGBoost Padréo (0,50) (0,929 0,884 0,823 0,8490,987 |0,500
XGBoost Otimizado 0,956 0,884 0,959 0,9170,987 [0,246

Fonte: A autora (2026).

A Regresséo Logistica apresentou, no cenario com limiar de deciséo padréo
(0,50), precisao de 0,771, recall de 0,919, F1-score de 0,838 e ROC de 0,968. Apos
a otimizacao do limiar (0,578), observou-se melhora no desempenho, com precisao
de 0,826, recall de 0,932 e F1-score de 0,873, mantendo o mesmo valor de ROC.

Esse comportamento € coerente com o que Hastie, Tibshirani e Friedman
(2009) descrevem para modelos lineares, que tendem a apresentar estabilidade e
ganhos moderados quando ajustados em bases com relagdes estruturadas entre
variaveis. O aumento do recall indica maior capacidade de identificacdo de alunos
em risco de evasdo apos o ajuste do limiar.

O modelo Random Forest apresentou o melhor desempenho geral entre as
técnicas avaliadas. No limiar padrao (0,50), obteve acuracia de 0,950, precisao
de 0,890, recall de 0,918, F1-score de 0,899 e ROC de 0,990. Apds a otimizagao do
limiar (0,392), o recall atingiu 1,000 e o F1-score subiu para 0,931, com acuracia de
0,963 e precisao de 0,871, mantendo o mesmo valor de ROC.

Segundo Breiman (2001), esse desempenho esta relacionado a capacidade do
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método de explorar interacdes nao lineares e reduzir a variancia por meio do uso
demultiplas arvores. Em estudos educacionais, técnicas baseadas em arvores tém
sido amplamente utilizadas em tarefas de identificacao de risco devido a capacidade
de modelar relagbes complexas entre varidveis como engajamento, frequéncia e
desempenho (Baker; Inventado, 2014).

O XGBoost apresentou comportamento distinto em relagdo aos demais
modelos. No limiar padrdo (0,50), obteve acuracia de 0,929, precisdo de 0,884,
recall de 0,823 e F1-score de 0,849, com ROC de 0,987. Apds a otimizacao do limiar
(0,246), houve melhora no desempenho, com precisdo de 0,884, recall de 0,959 e
F1-score de 0,917.

Esse resultado mostra a sensibilidade do modelo a escolha do limiar de
decisdo. Conforme discutido por He e Garcia (2009), classificadores aplicados a
bases desbalanceadas tendem a concentrar decisdes na classe majoritaria quando
avaliados com o limiar padréo, sendo necessario o ajuste do ponto de corte para
melhorar a detecgao da classe minoritaria, neste caso, os alunos evadidos.

As Figuras 3, 4 e 5 apresentam as matrizes de confusdo dos modelos
Regressao Logistica, Random Forest e XGBoost, respectivamente, considerando o

limiar de deciséo padrao (0,50).

Figura 3 — Matriz de confusdo Random Forest no limiar de decisdo padrao (0,50)
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Fonte: A autora (2026).
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Na Figura 3 observa-se a presenga de um numero reduzido de falsos
negativos (6 casos), indicando que a maioria dos alunos que evadiram foi

corretamente identificada, resultando em um recall de 0,918.

Esse padrao € importante em sistemas de alerta educacional, pois, conforme
argumentam Baker e Inventado (2014), a n&o identificacdo de alunos em risco
(falsos negativos) € mais prejudicial do que a geracado de alertas adicionais para

alunos que permaneceriam no Curso.

Figura 4 — Matriz de confusdo XGBoost no limiar de decisdo padrao (0,50)
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Fonte: A autora (2026).

Na Figura 4, referente ao modelo XGBoost, observa-se a presenga de falsos
negativos (13 casos), coerente com o recall de 0,823. Isso indica que parte dos
alunos que evadiram nao foi identificada pelo modelo no limiar padrdo, mostrando
menor capacidade de deteccéo da classe minoritaria.

Figura 5 — Matriz de confusao Regressao Logistica no limiar de decisao padrao (0,50)
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Fonte: A autora (2026).

Na Figura 5, referente a Regressao Logistica, observa-se uma distribuicao
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entre falsos positivos (20 casos) e falsos negativos (6 casos), com recall de 0,918.

Esse comportamento € compativel com a interpretacao tipica de modelos
lineares em bases educacionais, que tendem a apresentar estabilidade e capacidade
moderadade separacao entre as classes, conforme discutido por Hastie, Tibshirani e
Friedman (2009).

De forma geral, os resultados indicam que o impacto do ajuste do limiar de
decisao varia conforme o modelo utilizado. Enquanto o Random Forest apresentou
desempenho estavel independentemente do limiar, os modelos Regressao Logistica
e XGBoost apresentaram melhorias apds a otimizagao, especialmente em termos de
recall e F1-score.

41.1.2 Analise do Ajuste do Limiar de Decisédo

Em modelos de classificagdo, o limiar de decisdo corresponde ao valor a
partir do qual o modelo define se um aluno sera classificado como evadido ou nao.
Em classificadores probabilisticos, esse limiar determina como as probabilidades
estimadas sdo convertidas em classes, influenciando diretamente o equilibrio entre
os diferentes tipos de erro.

O valor padrao adotado é 0,50; contudo, esse ponto de corte nem sempre € 0
mais adequado, especialmente em contextos com classes desbalanceadas e
consequéncias distintas para os erros de classificagao (Fawcett, 2006).

Deixar de identificar um aluno em risco de evasao constitui um erro mais
grave do que sinaliza-lo de forma indevida. Um aluno ndo identificado perde a
oportunidade de receber apoio institucional, enquanto uma sinalizagao incorreta
pode ser posteriormente analisada por docentes ou gestores educacionais.

Por essa razao, o limiar foi ajustado para valores inferiores a 0,50, de modo a
aumentar a sensibilidade do modelo a identificacdo de alunos em risco, pratica
recomendada em cenarios com custos assimétricos de erro (Elkan, 2001).

A analise do ajuste do limiar de decisdo teve como objetivo avaliar o impacto
da variagdo do ponto de corte no desempenho das técnicas, com énfase em
meétricas adequadas a dados desbalanceados, como a medida F1-score e a
revocacao. Inicialmente, considerou-se o limiar padrao de 0,50.

Em seguida, o limiar passou a ser tratado como um parametro ajustavel,
otimizado com base na maximizacdo da medida F1-score, calculada a partir das

probabilidades estimadas pelos modelos.
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A escolha dessa meétrica justifica-se por integrar precisao e revocagao em
uma unica medida, permitindo um equilibrio entre a identificacdo correta dos
alunos evadidos e a reducdo de classificagdes incorretas, sendo particularmente
adequada para cenarios com desbalanceamento de classes (Saito; Rehmsmeier,
2015).

O limiar otimizado foi definido, em cada particdo da validacdo cruzada, como
o valor que maximiza a medida F1-score nos dados de validagado. Para isso, foram
avaliados valores de limiar entre 0,01 e 0,99, com incrementos de 0,01, e
selecionado aquele que produziu o maior valor da métrica. Esse procedimento
permitiu analisar diferentes configuragbes de deciséo e seus impactos nos erros de
classificagdo, sobretudo nos falsos negativos, que sao criticos neste contexto
(Sokolova; Lapalme, 2009).

Ao final das cinco partigdes, calculou-se a média dos limiares obtidos, que
passou a constituir o limiar final adotado na avaliagdo da técnica. Os resultados
evidenciaram que a modificagdo do ponto de corte influenciou diretamente o
desempenho das técnicas, especialmente na identificagdo da classe minoritaria.

Apods a definicao do limiar otimizado, analisou-se o impacto desse ajuste no

desempenho das técnicas.

Figura 6 — Matriz de confusdo da regressao Logistica com limiar otimizado (0,578)

- 200

3
2
S - 175
& 15
o - 150
=
125
5
& - 100
=75
3 5 68
b =
g - 50
- 25
i . T -0
Nao Evadiu Evadiu

Fonte: A autora (2026).

No caso da Regressao Logistica, com o ajuste do limiar de 0,50 para 0,578, a
técnica passou a identificar corretamente 68 dos 73 alunos evadidos, reduzindo os

falsos negativos para apenas 5 casos, conforme apresentado na Figura 6.
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O limiar padrdo subestimava situagdes de risco, classificando alguns alunos
como naoevadidos mesmo apresentando indicios de evasdo. Com a otimizagao, o F1-
score aumentou de 0,838 para 0,873, indicando melhora na deteccdo sem perda

relevante de precisao.

Figura 7 — Matriz de confusdo da Random Forest com limiar otimizado (0,392)
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Fonte: A autora (2026).

A reducao do limiar de 0,50 para 0,392 no modelo Random Forest resultou no
melhor desempenho entre as trés técnicas, com recall de 1,000 isto &, todos os 73
alunos evadidos foram corretamente identificados, sem ocorréncia de falsos
negativos, conforme apresentado na Figura 7. Esse resultado indica que a técnica
identificou integralmente a classe minoritaria, em concordancia com abordagens que
priorizam a reducdo de falsos negativos em cenarios com custos de erro
assimétricos (Mazurowski, 2018).

A obtencédo de recall maximo, nesse contexto, € justificado do ponto de vista
metodoldgico, pois decorre do ajuste do limiar com base na maximizagao da medida
F1-score em validagao cruzada estratificada por grupo, procedimento que contribui
para reduzir viés de avaliagdo e preservar a capacidade de generalizagdo do modelo
(Kuhn; Johnson, 2019).

Além disso, a adogao de um limiar inferior a 0,50 aumenta a sensibilidade do
modelo, estratégia frequentemente empregada em problemas com classes

desbalanceadas e foco na detecgéo da classe positiva ( Fernandez et al., 2018).
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Em comparagao ao limiar padréao, que ainda deixava alguns alunos em risco
sem identificagdo, o ajuste eliminou essa limitacédo, elevando o F1-score de 0,899
para 0,931. Esses resultados indicam que o modelo Random Forest apresenta
desempenho adequado para aplicacdes em que a identificacdo de alunos em risco
constitui prioridade.

XGBoost apresentou a maior redugao do limiar, de 0,50 para 0,246, indicando
tendéncia mais conservadora na classificacdo da classe minoritaria quando utilizado
o ponto de corte padrdao. Apds o ajuste, o recall aumentou de 0,823 para 0,959, com
reducao dos falsos negativos de 13 para 3 casos, conforme apresentado na Figura

8.

Figura 8— Matriz de confusdo do modelo XGBoost com limiar otimizado (0,246)
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Fonte: A autora (2026).

O F1-score passou de 0,849 para 0,917, enquanto a precisao permaneceu
estavel em 0,884, indicando que o aumento na identificacéo de alunos evadidos néo
implicou crescimento relevante de falsos positivos. Esses resultados demonstram
que a otimizagao do limiar contribuiu para aproximar o desempenho do XGBoost ao
observado no Random Forest.

Os resultados consolidados das cinco particbes permitiram comparar os
modelos nos cenarios com limiar padrao e otimizado. A otimizagdo do limiar

melhorou principalmente o recall e o F1-score, sem perda relevante de precisao.
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Na Regressdo Logistica, a acuracia aumentou de 0,913 para 0,933 e o F1-
score de 0,838 para 0,873, com recall de 0,919 para 0,932 e precisao de 0,771 para
0,826. O limiar médio foi de 0,578. No Random Forest, a acuracia passou de 0,950
para 0,963 e o F1-score de 0,899 para 0,931. O recall atingiu 1,000, enquanto a
precisao reduziu de 0,890 para 0,871. O limiar médio foi de 0,392.

No XGBoost, a acuracia aumentou de 0,929 para 0,956 e o F1-score de 0,849
para 0,917. O recall passou de 0,823 para 0,959, com precisdao mantida em 0,884. O
limiar médio foi de 0,246.

A ROC permaneceu estavel em todos os modelos, confirmando que a
otimizacdo do limiar ndo alterou a capacidade discriminativa global dos
classificadores, conforme esperado, uma vez que a ROC avalia o desempenho ao
longo de todos os limiares possiveis (Fawcett, 2006).

De modo geral, a redugédo do limiar resultou em aumento da revocagao e
melhoria da F1-score, indicando maior capacidade de deteccdo de alunos em risco
de evasdo. Todo o processo de ajuste foi conduzido exclusivamente com base nos
dados de validacéo, sem utilizagdo dos dados de teste, o que preserva a integridade
da avaliagdo e assegura a validade metodoldgica dos resultados (Kohavi, 1995;
Hand, 2009).

A Figura 9 apresenta a curva Precision-Recall do modelo Random Forest, no
qual se observa a relagcao entre precisao e recall ao longo dos diferentes valores de
limiar. O ponto correspondente ao limiar padréo (0,50) apresenta menor recall em
comparagao ao limiar otimizado (0,392), que se posiciona em uma regido da curva
associada a melhor equilibrio entre precisao e recall, conforme indicado pelo maior

valor de F1-score.

Figura 9 — Curva Precision-Recall Random Forest
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A curva Precision-Recall apresentou a relacdo entre precisdo e recall para
diferentes valores de limiar de decisdo, permitindo analisar como a variagdo do
ponto de corte influenciou o desempenho do modelo em um contexto de dados
desbalanceados. Observou-se que 0 modelo manteve valores elevados de preciséo
ao longo de uma ampla faixa de recall, com redug¢ao gradual da precisdo a medida
que o recall se aproximou de niveis mais altos.

Na figura, foram indicados dois pontos de operacao: o limiar padrao de 0,50
(representado em vermelho) e o limiar otimizado (representado em verde), definido a
partir da maximizacao do F1-score. A comparacao entre esses pontos mostrou que o
ajuste do limiar deslocou o0 modelo para uma regido com maior recall e leve redugao
na precisdao. Esse comportamento foi adequado ao problema analisado, pois
aumentou a capacidade de identificacdo de alunos em risco de evasdo, mesmo com
o possivel aumento de falsos positivos.

A Figura 10 mostra a curva Precision-Recall da técnica XGBoost. Verificou-se
que o modelo manteve niveis elevados de precisdo nas regides iniciais da curva,
com reducgdo gradual a medida que o recall aumentou. Esse comportamento indicou

um equilibrio entre as métricas, especialmente em faixas mais altas de recall.

Figura 10 — Curva Precision-Recall XGBoost
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No ponto correspondente ao limiar padrao (0,50), observou-se um valor de

recall de 0,823, com precisédo de 0,884.

Ja no limiar otimizado, o modelo apresentou aumento no recall, acompanhado

de leve redugao na preciséo, deslocando o ponto de operagao para uma regido mais
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adequada a identificagcado da classe minoritaria, correspondente aos alunos evadidos.

Esse resultado indicou melhora na sensibilidade do modelo, tornando-o mais
eficaz na detecgdo de alunos em risco de evasdo, ainda que com um pequeno
aumento na taxa de falsos positivos.

A medida que o limiar de deciséo foi reduzido, observou-se aumento do recall,
acompanhado de diminui¢gdo gradual da precisao, caracterizando o trade-off entre
essas metricas. Esse comportamento indicou a necessidade de ajuste do limiar
como estratégia para ampliar a capacidade de identificacdo dos alunos evadidos,
conforme verificado nos resultados obtidos com o limiar otimizado.

A Figura 11 mostra a curva Precision-Recall do modelo de Regressao
Logistica. Observou-se um comportamento estavel, com redugdo gradual da
precisdo a medida que o recall aumentou, indicando uma transigdo mais suave entre

essas métricas ao longo dos diferentes limiares de deciséo.

Figura 11 — Curva Precision-Recall Regressao Logistica
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As curvas Precision-Recall indicaram que os modelos responderam de forma
distinta a variagao do limiar de decisdo. De modo geral, verificou-se que a redugéo
do limiar resultou em aumento do recall, acompanhado de diminuicdo gradual da
precisdo, caracterizando o comportamento esperado em cenarios com dados
desbalanceados.

A técnica Random Forest apresentou o melhor desempenho global, mantendo
niveis elevados de precisao mesmo em faixas mais altas de recall. A curva mostrou-
se mais proxima da regido superior do grafico, indicando alta capacidade de
identificacdo da classe minoritaria, correspondente aos alunos evadidos, com baixo

impacto na taxa de falsos positivos. Além disso, o ajuste do limiar teve impacto
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reduzido sobre seu desempenho, evidenciando maior estabilidade do modelo.

O modelo XGBoost também apresentou bom desempenho, com curva
concentrada em niveis elevados de preciséo e recall. A redugao do limiar promoveu
aumento perceptivel no recall, com leve reducéo na precisao, deslocando o ponto de
operagao para uma regiao mais adequada a identificagdo dos alunos evadidos. Esse
comportamento indicou ganho relevante em sensibilidade.

Ja o modelo de Regressao Logistica apresentou desempenho mais
moderado, com reducdo mais acentuada da precisdo a medida que o recall
aumentou. Embora o ajuste do limiar tenha promovido melhora na capacidade de
identificacdo da classe minoritaria, essa melhoria ocorreu de forma mais limitada

quando comparada aos demais modelos.

De forma geral, os resultados indicaram que a utilizagdo do limiar padrao
(0,50) néao foi a configuragado mais adequada para todos os modelos em um contexto
de dados desbalanceados, como o da evasao escolar. O ajuste do limiar contribuiu
para aumentar a identificagdo de alunos evadidos, sendo particularmente relevante
para as técnicas XGBoost e Regressdo Logistica, enquanto a Random Forest

apresentou desempenho elevado mesmo sem alteragdes no ponto de corte.

4.1.1.3 Resultados Comparativos

Na comparagao entre as técnicas, verificou-se que o Random Forest
apresentou o melhor desempenho geral, com curva mais proxima da regido ideal e
maior capacidade de discriminagéo entre as classes.

A técnica XGBoost também apresentou desempenho elevado, com
comportamento semelhante, porém ligeiramente inferior ao Random Forest em
determinadas regides da curva. Ja a Regresséo Logistica apresentou desempenho
adequado, embora com menor separag¢ao entre as classes quando comparada aos
demais modelos.

De forma geral, os resultados indicaram que os modelos baseados em
arvores apresentaram maior capacidade de capturar padroes complexos nos dados,
refletindo em melhor desempenho discriminativo. A seguir, sdo apresentadas as
analises individuais das curvas ROC para cada modelo.

A Figura 12 mostra a curva ROC do modelo Random Forest. Observou-se que
a curva permaneceu préxima ao canto superior esquerdo do grafico, indicando altas

taxas de verdadeiros positivos associadas a baixas taxas de falsos positivos. Esse
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comportamento indicou elevada capacidade de discriminacdo do modelo na

distingdo entre alunos evadidos e nao evadidos.

Figura 12 — Curva ROC Random Forest
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A Figura 13 mostra a curva de calibracdo da técnica Random Forest.
Observou-se que as probabilidades previstas apresentaram variacbes em relacao
a linha de calibragao perfeita, com pontos acima e abaixo da diagonal ao longo dos
intervalos analisados. Esse comportamento indicou que, em determinados niveis de

probabilidade, 0 modelo superestimou ou subestimou o risco de evasao.

Figura 13 — Curva de calibragdo do modelo Random Forest
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Apesar dessas oscilagoes, verificou-se uma tendéncia de aproximagao a linha
ideal nos niveis mais elevados de probabilidade, sugerindo estimativas mais
consistentes para os casos de maior risco. Esse resultado indicou que, embora o
modelo apresente boa capacidade discriminativa, as probabilidades previstas devem
ser interpretadas com cautela, especialmente em faixas intermediarias.

De acordo com Alexandru Niculescu-Mizil e Rich Caruana (2005), técnicas
bem calibradas sdo aquelas cujas probabilidades previstas correspondem as
frequéncias observadas, sendo fundamentais em aplicacbes onde as previsdes sao
utilizadas como estimativas de risco.

A Figura 14 mostra a curva ROC do modelo XGBoost. Observou-se que a
curva permaneceu proxima ao canto superior esquerdo do grafico, indicando altas
taxas de verdadeiros positivos associadas a baixas taxas de falsos positivos. Esse
comportamento indicou bom desempenho do modelo na diferenciagdo entre alunos

evadidos e ndo evadidos.

Figura 14 — Curva ROC XGBoost
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Em comparagdo a Random Forest, verificou-se que o desempenho do XGBoost
foi ligeiramente inferior, com maior afastamento da regido ideal em determinados
trechos da curva.

Esse comportamento sugeriu uma menor estabilidade na separagdo entre as
classes, embora o modelo tenha mantido capacidade discriminativa ao longo da maior

parte dos limiares avaliados.
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Ainda assim, a técnica XGBoost mostrou-se adequada para a tarefa,
especialmente por sua capacidade de modelar relagdes nao lineares e interagdes entre
variaveis.

De acordo com Tiangi Chen e Carlos Guestrin (2016), a técnica XGBoost € um
método baseado em boosting que combina multiplos modelos fracos de forma
sequencial, otimizando fun¢des de perda e controlando a complexidade da técnica, o
que contribui para seu alto desempenho em tarefas de classificagao.

Além disso, estudos mais recentes, como Aurélien Géron (2022), mostram que,
embora modelos de boosting frequentemente apresentem alta capacidade preditiva,
sua performance pode variar conforme a configuragao de hiperparametros e a natureza

dos dados, especialmente em cenarios com ruido ou desbalanceamento.

Figura 15 — Curva de calibragdo do modelo XGBoost
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Fonte: A autora (2026).

Conforme ilustrado na Figura 15, verificou-se que, em determinadas faixas de
probabilidade, a técnica superestimou a probabilidade de evas&o, enquanto em outras
apresentou subestimagdo, o que indicou inconsisténcia na calibragdo ao longo
dosniveis analisados. Esse comportamento indicou desalinhamento entre as
probabilidades previstas e as frequéncias observadas, comprometendo a interpretacéo
direta dessas probabilidades como medidas confiaveis de risco.

Observou-se que esses desvios ocorreram de forma nao uniforme, o que
indicou variagao na qualidade das estimativas ao longo dos diferentes intervalos de
probabilidade. Em niveis intermediarios, as discrepancias foram mais evidentes, o

que sugeriu maior instabilidade nas previsoes.
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Em niveis mais elevados, houve maior aproximacido a linha ideal, o que
indicou melhor consisténcia na identificacao de casos de maior risco.

Esse resultado indicou que, embora a técnica XGBoost tenha apresentado
boa capacidade discriminativa, suas probabilidades nao refletiram de forma
plenamente fiel o risco real de evasao em todas as faixas analisadas. Em aplicagdes
educacionais, nas quais essas probabilidades podem orientar intervengdes, essa
limitagao reforgcou a necessidade de cautela na interpretagdo dos valores previstos,
bem como a importancia de considerar o uso complementar de outras métricas ou
técnicas de ajuste.

A Figura 16 apresenta a curva ROC da técnica de Regressdo Logistica.
Observou-se que a curva se manteve proxima ao canto superior esquerdo do
grafico, indicando boa capacidade de discriminagdo entre alunos evadidos e nao
evadidos, com taxas elevadas de verdadeiros positivos associadas a baixas taxas

de falsos positivos.

Figura 16 — Curva ROC Regressao Logistica
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No entanto, em comparacido as técnicas baseadas em arvores, verificou-se
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que a curva apresentou maior afastamento da regido ideal em determinados trechos,
o0 que indicou menor capacidade de separagao entre as classes. Ainda assim, o
modelo apresentou desempenho adequado na diferenciagao entre alunos evadidos

e nao evadidos, embora inferior ao observado no Random Forest e no XGBoost.

A Figura 17 mostra a curva de calibragdo da técnica de Regresséo Logistica.
Observou-se que as probabilidades previstas apresentaram desvios em relagéo a
linha de calibragédo perfeita ao longo dos intervalos analisados, indicando diferengas

entre os valores estimados e as frequéncias observadas.

Figura 17 — Curva de calibragdo Regresséao Logistica
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Fonte: A autora (2026).

Nas faixas intermediarias de probabilidade, observaram-se diferengas mais
evidentes entre os valores previstos e os observados, enquanto nos niveis mais
elevados houve maior aproximacédo a linha ideal. Esse resultado indicou que as
probabilidades estimadas variaram ao longo dos intervalos, ndo representando de
forma uniforme o risco real de evasao.

Em comparacdo ao Random Forest, verificou-se maior afastamento da linha
ideal, o que indicou menor adequacgao das probabilidades previstas como medida
direta de risco. Conforme discutido na literatura, modelos bem calibrados devem
apresentar alinhamento entre probabilidades previstas e frequéncias observadas,
sendo esse um aspecto importante em aplicacdes baseadas em estimativas de risco
(Niculescu-Mizil e Caruana, 2005).

De forma geral, a andlise conjunta das curvas ROC e de calibragéo indicou
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que as técnicas apresentaram bom desempenho na identificacdo de alunos que
evadiram (classe positiva) e alunos que permaneceram (classe negativa), com
diferengas entre eles. A curva ROC permitiu avaliar a capacidade de separacao
entre essas duas classes, enquanto a curva de calibragcdo mostrou o alinhamento
entre as probabilidades previstas e as frequéncias observadas.

A técnica Random Forest apresentou melhor desempenho, com maior
capacidade de discriminacdo entre alunos evadidos e ndo evadidos e maior
proximidade da linha ideal na calibragdo, principalmente em niveis mais altos de
probabilidade. Esse resultado indicou melhor adequacao tanto na classificagao
quanto na utilizagao das probabilidades como medida de risco (Breiman, 2001).

A técnica XGBoost apresentou capacidade de discriminagcdo, com curva ROC
proxima a do Random Forest. No entanto, a calibracdo apresentou desvios ao longo
das faixas de probabilidade, o que indicou diferengas entre os valores previstos e
observados para a evasido. Esse comportamento limitou o uso direto das
probabilidades como estimativa de risco (Niculescu-Mizil e Caruana, 2005).

A Regresséao Logistica apresentou menor capacidade de discriminagdo em
comparagao aos modelos baseados em arvores na separacgao entre alunos evadidos
e nao evadidos. A calibracdo apresentou afastamento da linha ideal em diferentes
intervalos, o que indicou menor correspondéncia entre probabilidades previstas e
valores observados (James et al., 2021).

Esses resultados indicaram que a avaliagcdo dos modelos deve considerar
tanto a capacidade de classificar corretamente alunos evadidos e n&o evadidos
quanto a qualidade das probabilidades previstas, especialmente em aplicagdes que
envolvem analise de risco, como a evasao escolar.

A importancia das variaveis foi analisada como complemento a interpretacao
dos resultados do modelo Random Forest, com o objetivo de identificar os atributos
com maior contribuicdo para a predi¢cao da evasao, conforme descrito na literatura
sobre métodos baseados em arvores (Breiman, 2001).

A andlise utilizou a métrica de redugcao média de impureza (Mean Decrease in
Impurity MDI), que quantifica a contribuicdo de cada variavel na redugdo da

impureza de Gini ao longo das arvores da técnica.
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Os resultados indicaram que as variaveis mais relevantes foram: (1)
percentual médio de frequéncia; (2) total de faltas; (3) média de desempenho; e (4)
numero de disciplinas em situagédo critica. Essas variaveis concentraram a maior
parte da capacidade discriminativa do modelo, em consonancia com a literatura
sobre evaséo em cursos técnicos (Musso et al., 2020; Silva e Pereira, 2021).

Variaveis associadas a variagcao da frequéncia ao longo do médulo também
apresentaram relevancia, indicando que mudangas na trajetoria de presenca
possuem valor preditivo para evasao.

Do ponto de vista da gestdo escolar, esses resultados indicam que os
principais fatores preditivos correspondem a indicadores ja disponiveis nos registros
institucionais, como frequéncia e desempenho, permitindo seu uso para

monitoramento e intervencéo.

411.4 Analise dos Resultados

A analise das matrizes de confusado indicou diferengas entre as técnicas.

A Random Forest apresentou menor numero de falsos negativos, com maior
capacidade de identificar corretamente os alunos que evadiram. A XGBoost
apresentou desempenho préximo, porém com maior ocorréncia de erros na
classificagdo da evasdo. A Regressao Logistica apresentou maior numero de
classificagdes incorretas, principalmente na identificacdo de alunos evadidos.

As curvas ROC confirmaram esses resultados. A técnica Random Forest
apresentou curva mais proxima do canto superior esquerdo, indicando melhor
capacidade de separagao entre alunos evadidos e n&o evadidos.

A técnica XGBoost apresentou desempenho semelhante, com pequena
diferengca em relagdo a técnica anterior. A Regressao Logistica apresentou maior
afastamento da regiao ideal, indicando menor capacidade discriminativa.

A utilizacdo da curva ROC para avaliar modelos de classificacdo é
amplamente consolidada na literatura, pois permite analisar o desempenho
considerando diferentes limiares de decisédo (Fawcett, 2006).

A anadlise das curvas Precision-Recall mostrou diferengas mais evidentes
entre os modelos, especialmente na identificagdo da classe minoritaria,
representada pelos alunos que evadiram. Random Forest manteve valores elevados

de precisao mesmo com aumento do recall.
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A técnica XGBoost apresentou redugcao mais acentuada da precisao a medida
que o recall aumentou. A Regressao Logistica apresentou queda mais evidente da
precisdo, indicando maior dificuldade na identificacdo correta dos alunos em risco.
Esse tipo de comportamento é esperado em bases desbalanceadas, nas quais ha
menor proporgao de casos positivos (He; Garcia, 2009).

As curvas de calibragdo mostraram diferengcas no comportamento das
probabilidades previstas. A Random Forest apresentou maior aproximagéo a linha
ideal nos niveis mais elevados de probabilidade.

A técnica XGBoost apresentou variagdes ao longo das faixas analisadas, com
diferengas entre valores previstos e observados. A Regressao Logistica apresentou
maior afastamento da linha ideal, principalmente em niveis intermediarios, indicando
menor correspondéncia entre as probabilidades estimadas e os valores observados.

A analise de calibragdo é relevante quando as probabilidades sao utilizadas
como estimativas de risco, pois avalia o grau de alinhamento entre previsbes e
ocorréncias reais (Niculescu-Mizil; Caruana, 2005).

A andlise do ajuste do limiar de decisdo mostrou que a utilizagdo do valor
padrdao de 0,50 nao foi a configuragcdo mais adequada para todos os modelos. A
redugdo do limiar resultou em aumento do recall, com maior identificacdo de alunos
evadidos.

Na Random Forest, o ajuste permitiu alcangar recall maximo, com
identificacdo completa dos casos de evasao.

Na técnica XGBoost e na Regresséo Logistica, o ajuste também aumentou o
recall e o F1-score, embora com impacto na reducédo da precisao. A definicado do
limiar deve considerar o objetivo da analise, especialmente em problemas nos quais
a identificacdo da classe de interesse € prioritaria (Provost; Fawcett, 2013).

Esses resultados indicaram que os modelos apresentaram comportamentos
distintos na identificagdo de alunos em risco de evasao. Random Forest apresentou
melhor desempenho geral, considerando a capacidade de classificacdo e a
qualidade das probabilidades previstas.

A técnica XGBoost apresentou bom desempenho na discriminacdo, porém
com maior variagdo nas estimativas de risco. A Regressdo Logistica apresentou
desempenho inferior, especialmente na identificagdo da classe de evasao.

Dessa forma, a avaliagdo conjunta das métricas e das curvas permitiu uma

analise mais completa do desempenho dos modelos, evidenciando a importancia de
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considerar diferentes critérios na escolha da técnica mais adequada para o contexto
educacional.

Com base nos resultados obtidos, a Random Forest foi selecionada como a
técnica mais adequada para o contexto. A importancia das variaveis, obtida a partir
dessa técnica, indicou maior contribuicdo de atributos relacionados ao desempenho
académico e a frequéncia na predicdo do risco de evasdo, mostrando que
oscilagdes no desempenho e na frequéncia estdo associadas ao aumento do risco
de evaséo.

Embora a XGBoost tenha apresentado desempenho competitivo apés a
otimizacao do limiar, com F1-score de 0,917 e ROC de 0,987, a escolha por Random
Forest fundamenta-se em critérios que vao além do desempenho agregado,
considerando especificamente o custo assimétrico dos erros de classificagdo no
contexto educacional.

Em aplicagbes voltadas a identificagdo de risco de evasao, os erros do tipo
falso negativo casos em que um aluno evadido nédo é identificado pelo modelo
apresentam consequéncias pedagodgicas e institucionais mais graves do que os
erros do tipo falso positivo, que resultam em atencdo desnecessaria a um aluno que
permaneceria no Ccurso.

Enquanto o falso positivo representa um custo de intervencido redundante, o
falso negativo representa a perda de uma oportunidade de atuagdo preventiva,
potencialmente irreversivel no contexto da trajetéria académica do aluno (Baker e
Inventado, 2014).

Nesse sentido, a Random Forest apresentou, no limiar otimizado de 0,392,
recall igual a 1,000, o que significa a identificagcdo de todos os casos de evasao
presentes nos dados de validagdo, com zeros falsos negativos.

Esse resultado, combinado com uma precisao de 0,871

e F1-score de 0,931, indica que o modelo atingiu o melhor equilibrio
entre sensibilidade a classe minoritaria e controle sobre os falsos positivos entre os
modelos

avaliados.
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Além disso, o Random Forest apresentou maior estabilidade ao longo das
particdes da validacdo cruzada e melhor calibracdo probabilistica em comparagao
ao XGBoost, conforme evidenciado pelas curvas de calibragdo analisadas na segao
anterior. Em contextos nos quais as probabilidades estimadas sao utilizadas para
orientar decisbes de acompanhamento pedagdgico, a qualidade da calibragdo é
umcritério relevante, pois determina o grau de confiabilidade das estimativas de risco
atribuidas a cada aluno (Niculescu-Mizil e Caruana, 2005).

A escolha pelo Random Forest é ainda coerente com a literatura de MDE, que
aponta esse algoritmo como uma das técnicas com melhor desempenho em tarefas
de classificagdo com bases desbalanceadas e multiplas variaveis académicas.
Diante do conjunto de evidéncias apresentado, Random Forest constitui a técnica
mais indicada para, por exemplo, monitorar risco de evasdo no contexto da ETEC

Raposo Tavares.

4.1.2 Interpretagao e Avaliagao do Conhecimento

Os resultados obtidos mostram que a evasao apresenta forte associagdo com
variaveis académicas classicas, especialmente frequéncia, numero de faltas,
desempenho médio e componentes curriculares criticos. Por exemplo, alunos com
baixa frequéncia e maior numero de faltas, associados ao acumulo de disciplinas
com desempenho insuficiente, apresentaram maior probabilidade de evaséo.

Observou-se diferenca entre alunos evadidos e ndo evadidos, uma vez que
os evadidos apresentaram menor frequéncia, maior niumero de faltas e maior
quantidade de disciplinas em situagdo critica, indicando diferentes niveis de
integracéo ao longo da trajetoria académica dos alunos.

A presencga regular nas aulas ndo representa apenas cumprimento de carga
horaria, mas traduz participagdo ativa na formagao, exposicao continua aos
conteudos e manutencao do vinculo institucional. A reducado da frequéncia sugere
enfraquecimento progressivo desse vinculo.

Além disso, o acumulo médio de faltas entre evadidos foi aproximadamente
trés vezes superior ao observado entre os nao evadidos. Esse dado aponta para um
processo cumulativo de afastamento, no qual a auséncia reiterada compromete a
aprendizagem, amplia lacunas e aumenta a probabilidade de dificuldades

académicas subsequentes.
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Os alunos evadidos também apresentaram maior numero médio de
disciplinas em situagao critica de 2,6 contra 0,85 entre os n&do evadidos. Esse
indicador mostra que a evasao nao se configura como evento abrupto, mas
como resultado de um processo progressivo de fragilizacdo do desempenho
académico.A existéncia de disciplinas em situacao critica funciona como marcador
objetivo de risco. Quando associadas a baixa frequéncia, essas ocorréncias
compdem um padrao de desengajamento gradual.

A medida que o aluno acumula dificuldades em diferentes disciplinas, amplia-
se a probabilidade de comprometimento da trajetéria académica, reduzindo a
percepcdo de sucesso e aumentando a vulnerabilidade ao abandono. Tal padréao
sugere que a evasao pode ser analisada como etapa final de uma trajetoria marcada
por sinais prévios mensuraveis, conforme apontou Romero e Ventura (2020).

Do ponto de vista institucional, isso indica que a evasao nao ocorre de forma
repentina, mas € precedida por evidéncias observaveis, como aumento do numero
de disciplinas em risco e redugao da frequéncia, o que permite a implementagao de
mecanismos de monitoramento preventivo e intervengdo antecipada, segundo o
estudo de He e Garcia (2009).

Entretanto, um dos achados mais relevantes refere-se a identificacdo de um
grupo de alunos que, mesmo apresentando desempenho satisfatério e frequéncia
adequada, evadiram, conforme Baker e Inventado (2014) abordaram em seu estudo.
A presenca de 40 alunos com média de desempenho superior a 70 e
frequéncia superior a 75% demonstra que a evasao ndo pode ser explicada

exclusivamente por variaveis académicas.

Esse resultado desloca a andlise para além da causalidade exclusivamente
pedagogica. Se o desempenho e a frequéncia sdo adequados, a evasao nao pode
ser atribuida somente ao baixo desempenho académico, o que indica a necessidade
de interpretar o fendmeno sob uma perspectiva mais ampla, corroborando com o
estudo de Tinto (2017).
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A presenca desse grupo revela que o vinculo com a instituicdo ndo se
sustenta apenas por indicadores de desempenho. A permanéncia exige
alinhamento entre fatores socioeconbmicos, insergao no mercado de
trabalho, desalinhamento vocacional ou fragilidade no sentimento de identificagéo e

pertencimento institucional.

Alunos da educacdo profissional publica podem ter que conciliar a
formacado técnica com a insergdo precoce no mercado de trabalho. Questdes
relacionadas a renda familiar, necessidade de contribuicdo financeira, dificuldades
de transporte e redefinicido de prioridades profissionais podem se sobrepor a
trajetéria académica, mesmo quando o desempenho € satisfatério (Ramos, 2014;
Inep, 2022).

A evasao, nesse sentido, ndo pode ser analisada apenas como consequéncia
de baixo rendimento ou insuficiéncia académica. Ela envolve processos
relacionados ao sentido atribuido a experiéncia escolar, a construgao de identidade
profissional, a percepgcao de pertencimento e ao alinhamento entre expectativas

individuais e o projeto formativo, conforme apresentou Tinto (2017) e Baker e
Inventado (2014) em seus estudos.

Isto implica reconhecer que os dados educacionais capturam manifestagdes
observaveis do comportamento do aluno, mas ndo apreendem integralmente os
significados que os alunos atribuem a sua trajetéria. Assim, a MDE deve ser
aplicada nao para explicagédo total da evasdo, mas como instrumento estratégico
dentro de uma metodologia. Seu papel é identificar padrées, sinalizar riscos e
fornecer base para recomendacgdes.

Em sintese, os resultados indicam que a analise quantitativa permite
identificar estruturas de risco, porém a compreensdo da evasao exige considerar
também fatores ndo diretamente observaveis nos dados académicos. Diante dos
resultados apresentados, verificou-se que a evasao nao ocorre de maneira uniforme,
mas assume diferentes configuragdes conforme a combinagdo de frequéncia,

desempenho académico e condi¢cdes externas.
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4.1.21 Identificagao de Perfis pela Equipe de Gestao

No dia 24 de fevereiro de 2026, as 10h00 foi realizada uma reunido com a
equipe de gestado escolar da ETEC Raposo Tavares, composta pela diretora, pela
coordenacao pedagogica e pela coordenagdo do curso, para apresentar os
resultados obtidos com a aplicagdo da MDE.

Durante a discussdo, a equipe diretiva comentou que alguns dos pontos
apresentados ja eram percebidos no cotidiano da escola. Professores e a equipe de
gestdo frequentemente observavam, por exemplo, que alunos com muitas faltas ou
dificuldades em determinadas disciplinas tinham maior chance de abandonar o
curso. No entanto, essas percepg¢des surgiam principalmente da experiéncia diaria
da escola, ou seja, a partir da observagdo, sem um levantamento sistematico e
comprovagao com dados.

Nesse sentido, os resultados apresentados neste trabalho ajudaram a
confirmar, com base em dados, hipoteses que ja vinham sendo levantadas
internamente pela escola.

A partir da reunido com a equipe, foram levantadas medidas de acao voltadas
ao acompanhamento dos alunos. Entre elas, destacou-se o acompanhamento mais
proximo por parte da orientagdo educacional, especialmente nos casos de aumento
de faltas e queda no desempenho. Também foi mencionada a importancia de
monitorar a frequéncia de forma mais continua, com ac¢des de contato e orientacéo
aos alunos.

Outra medida levantada foi o incentivo a participacdo dos alunos em
atividades diversificadas, como projetos, praticas e agbes pedagdgicas que
favorecam o0 engajamento. Além disso, considerou-se a necessidade de
acompanhamento mais atento de aspectos sociais que possam impactar a
permanéncia dos alunos na escola.

As medidas discutidas  resultaram na definicao de acdes
a serem implementadas, indicando o inicio de encaminhamentos praticos com
base nos resultados obtidos. Essas agdes evidenciam o potencial dos dados

para apoiar decisdes no contexto da gestédo escolar.

Por fim, a reunido confirmou a importancia do uso de dados educacionais
como apoio a tomada de decisdo e da aplicagdo da MDE, contribuindo para o

planejamento de estratégias mais alinhadas a realidade dos alunos.
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A equipe de gestdo com base nos resultados apresentados pela MDE e no
conhecimento adquirido ao longo da sua atuagdo escolar identificou trés tipos de
perfis de alunos: Alto Desempenho Escolar; Médio Desempenho Escolar; Baixo
Desempenho Escolar.

Descreve-se a seguir os trés tipos de perfis identificados:

a) Alto Desempenho Escolar

Caracterizado como perfil formado por alunos focados que tém o6timo
rendimento e alta frequéncia as aulas. O nivel de participagdo também é alto, com
excelente gestdo do tempo e em geral nenhuma reprovagao em disciplinas criticas.
E o perfil de quem se dedica ao curso e busca a formacdo, considerado com

baixissimo risco de evaséao.

b) Médio Desempenho Escolar

Caracterizado como perfil formado por alunos com médio rendimento que
apresentam oscilagdes entre desinteresse e momentos de foco. Apresentam
frequéncia regular nas aulas, com médio ou baixo nivel de participacdo. Apresentam
também problemas com gestdo do tempo e reprovagdes em disciplinas criticas.
Saoalunos que necessitam de atencao para nao migrarem para o baixo rendimento.
E o perfil de quem, apesar dos problemas busca formacao, considerado com médio

risco de evasio.

c) Baixo Desempenho Escolar.

Caracterizado como perfil formado por alunos com baixo rendimento,
desinteressados e com falta de foco. Sao alunos que faltam regularmente as aulas,
com baixo nivel de participagdo, com problemas de gestdo do tempo e reprovagdes
em disciplinas criticas. Sao alunos que necessitam de intervencéo e apoio da equipe
pedagdgica da escola. E o perfil que pode estar condicionado a desigualdades
sociais, falta de apoio familiar, além de desalinhamento vocacional ou fragilidade no
sentimento de identificacao e pertencimento institucional, considerado com altissimo

risco de evasao
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Vale destacar que o fendmeno da evaséao escolar ndo esta intimamente ligado
somente ao perfil de baixo desempenho escolar. Os trés perfis ndo estdo imunes ao
fendbmeno, ja que fatores internos e ou externos que acompanham ou podem surgir
de forma inesperada, durante a trajetoria podem levar a evaséo.

A identificacdo dos perfis mostra que a evasdo assume formas diferentes ao
longo do curso. Enquanto alguns casos revelam um enfraquecimento progressivo do
vinculo com as atividades académicas, outros indicam que a interrupcdo pode
ocorrer mesmo sem sinais previos de baixo desempenho.

Assim, a evasdo nao se apresenta como um evento isolado, mas como um
processo que se constréi ao longo da trajetéria académica, influenciado por
diferentes condicdes que atuam de forma isolada ou combinada, o que torna o
assunto extremamente complexo.

Cabe, entéo, a ETEC considerar a aplicacao de estudos como o desenvolvido
neste trabalho para identificar e também prever a evasao escolar, ou seja, a MDE se
tornar uma importante aliada para apoiar a gestdo escolar no desenvolvimento de
estratégias educacionais para reduzir o risco de evaséo.

Nesse sentido, com base na analise dos resultados, além das medidas
citadas acima, a equipe de gestdo recomendou a institucionalizagdo de um protocolo
interno de monitoramento permanente com a aplicacdo da MDE para apoiar a
gestao escolar, no qual esses indicadores sejam acompanhados ao longo do
periodo letivo. Tal monitoramento deve estar articulado as instancias pedagogicas,
de modo que os dados produzidos se convertam em estratégias educacionais
concretas de apoio ao aluno.

A recomendagao do protocolo esta alinhado ao estudo de Romero et al.,
(2020), que ao elencar exemplos de aplicagédo e tarefas relacionadas a MDE,
destaca a de identificar e prever o comportamento dos alunos, visualizar a evolugao
do aprendizado dos alunos, detectar comportamentos e ou atitudes indesejaveis,
como a baixa motivacio e a tendéncia a evasao.

Neste sentido, destaca-se também o estudo de Goldschmidt et al. (2015) que
apresenta diferentes grupos e exemplos de interesses relacionados para a
aplicacdo da MDE, que esta alinhado com a recomendacdo do protocolo, ao

destacar o uso de ferramentas para analise do aprendizado e do
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comportamento dos alunos; identificar estratégias de aprendizado, sugerir
tarefas de reforco, identificar e tratar lacunas de aprendizado e identificar alunos

que requerem apoio diferenciado.

E fundamental, contudo, que essa estratégia seja orientada por uma légica
preventiva e formativa, e n&o punitiva. O objetivo central ndo deve ser classificar ou
rotular alunos como de risco, mas oferecer suporte oportuno, reforco académico e
acompanhamento individualizado sempre que forem identificados sinais iniciais de
vulnerabilidade que podem levar a evasao.

Essa distingdo é relevante para a gestéo, pois indica que o fendbmeno nao é
homogéneo e, portanto, ndo deve ser enfrentado por meio de estratégias uniformes.
Quando a evaséao esta vinculada a baixo desempenho e ao acumulo de disciplinas
em situagao critica, as acbdes tendem a demandar reforgco pedagdgico estruturado,
acompanhamento sistematico e intervengdes voltadas a recuperagdo da
aprendizagem.

Por outro lado, quando o aluno apresenta bom desempenho e frequéncia
adequada, mas ainda assim interrompe sua trajetéria, a interpretacdo exige
deslocamento do foco estritamente académico para dimensdes relacionadas ao
sentido atribuido ao curso, as condicbes de permanéncia e ao projeto de vida.
Nesses casos, tornam-se recomenda-se estratégias de escuta qualificada,
orientacdo educacional e acompanhamento socioeducacional.

Reconhecer a existéncia desses diferentes perfis permite a instituicdo evitar
metodologias simplificadoras e construir respostas mais sensiveis a complexidade
do fendmeno, articulando apoio pedagdgico e atengdo as dimensdes subjetivas da
experiéncia formativa.

A presenca de alunos que evadem mesmo apresentando desempenho
satisfatério mostra uma lacuna na analise institucional sobre os fatores que
influenciam a deciséo de desligamento.

Esse dado sugere que os registros académicos, embora relevantes, ndo séo
suficientes para explicar integralmente o fendbmeno. Nesse contexto, recomenda-se
a adocao de um procedimento seja por entrevistas de desligamento, seja por meio
de conversas preventivas realizadas antes da formalizagcdo da evasdo, com o

objetivo de ampliar a analise sobre as motivagdes envolvidas.
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A organizagdo e analise dessas informagbes, ainda que realizadas de
maneira simples e integrada as praticas ja existentes, poderdo oferecer subsidios
mais consistentes para a formulacdo de estratégias de permanéncia alinhadas a
realidade concreta da escola e as multiplas dimensdes que atravessam a trajetoria

dos alunos.

Os resultados indicam ainda que parte dos desligamentos pode ndo estar
associada a dificuldades académicas, mas ao significado que o aluno atribui a
formacgao e ao vinculo com o curso e com a escola.

Diante disso, recomenda-se o fortalecimento de estratégias de pertencimento
e ldentidade institucional como eixo das acdes de permanéncia, o que pode ser
concretizado por meio da ampliacdo do contato dos alunos com situagdes reais da
area profissional, da realizagdo de encontros periddicos com egressos e
profissionais convidados e da valorizacdo de trajetérias de sucesso vinculadas ao
curso.

A escola pode ainda promover rodas de conversa sobre expectativas em
relacdo a formacao e ao mercado de trabalho, incentivar a participagdo em eventos
técnicos e integrar relatos de experiéncias profissionais as disciplinas.

Essas acgdes, incorporadas ao planejamento pedagogico ja existente,
favorecem a conexdo entre teoria e pratica, fortalecem o vinculo com o curso e
contribuem para a consolidacdo da identidade profissional e do sentimento de

pertencimento institucional.
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5 CONCLUSAO
A evasao escolar aparece de forma recorrente em cursos técnicos de nivel

meédio, sendo descrita como um fendmeno complexo, associado a diferentes fatores
que influenciam a trajetéria e produzem padrdes variados, de acordo o contexto e o
perfil do aluno, o que justifica a aplicagcdo da MDE.

Nesse contexto, a evasado representa a interrup¢do da trajetéria académica,
com reflexos na continuidade dos estudos, na inser¢cao profissional € na melhoria da
qualidade de vida do préprio aluno e da sua familia.

Os procedimentos metodolégicos adotados permitiram atender ao objetivo
geral proposto, bem como aos objetivos especificos definidos ao longo do trabalho.
A organizagao e o pré-processamento da base de dados possibilitaram a construgao
de uma base, que apesar de pequena foi adequada para a aplicagdo de trés
técnicas de MDE avaliadas com métricas, o que permitiu selecionar a técnica
com o melhor desempenho, que por sua vez gerou resultados que possibilitaram a
equipe de gestdo escolar identificar trés perfis de alunos, como resultado da
extracdo de conhecimento.

Os resultados obtidos indicaram que variaveis relacionadas ao desempenho
académico e a frequéncia, observadas de maneira longitudinal, apresentam
associagdo com o risco de evasdo ao longo da trajetéria escolar. Do ponto de vista
aplicado, os achados deste trabalho indicam que dados institucionais disponiveis
podem ser utilizados como subsidio para analises no ambito da gestdo escolar

quando submetidos ao processo de KDD.

Tal utilizacdo pode ser incorporada as rotinas administrativas existentes,
respeitando os fluxos institucionais e os critérios de uso de dados adotados pela
unidade escolar, sem pressupor a implantacao de sistemas adicionais.

Os resultados devem ser compreendidos considerando o recorte adotado
neste trabalho. A analise concentrou-se em uma uUnica unidade escolar e em um
curso especifico, utilizando exclusivamente variaveis académicas registradas no
sistema institucional.

Outros fatores que podem se relacionar a evasao, como aspectos
socioeconOmicos, familiares ou psicossociais, nao foram contemplados, apesar de
levantados durante a reunido com a equipe de gestdo da escola. Esse recorte,
contudo, mostrou-se coerente com os objetivos propostos e com a disponibilidade
de dados no contexto analisado. Considera-se que o objetivo geral foi alcangado

porque os resultados obtidos com a aplicagcdo da MDE possibilitaram a identificagdo
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de trés perfis pela equipe de gestdo da ETEC. Outro ponto de destaque foi
que o0s principais motivos desencadeadores de evasdao também foram
confirmados pela equipe, fato que, anteriormente a realizagdo do estudo figurava
como percepgao ou observagao.

A aprovacao da equipe de gestdo a aplicagao da MDE e, consequentemente
aos resultados obtidos com extragdo de conhecimento trouxe importancia para o
trabalho, devido a utilizacdo de uma base de dados do mundo real e também da
aplicagcdo em um problema do mundo real.

Nesse sentido, além de outras medidas, recomendou-se a institucionalizagao
de um protocolo interno de monitoramento permanente como apoio a gestao escolar,
no qual esses indicadores sejam acompanhados ao longo do periodo letivo.

A resposta para a questdo de pesquisa sobre “Como aplicar Mineragao de
Dados Educacionais para identificar perfis de alunos com risco de evaséo do Curso
Técnico em Quimica da ETEC Raposo Tavares, com base na analise de sua
trajetéria académica, para apoiar a gestdo escolar no desenvolvimento de
estratégias educacionais?” esta embasada nas cinco etapas de realizagdo dos
experimentos computacionais, que orientaram desde a coleta e o pré-
processamento dos dados até a interpretacdo e analise do conhecimento
descoberto, finalizando com a recomendacdo de um protocolo interno de
monitoramento permanente, além de outras medidas.

As contribui¢gdes do trabalho tém varios desdobramentos quando se trata de
apoio a gestdo educacional para o desenvolvimento de estratégias educacionais ao
identificar os perfis dos alunos com risco de evasdo e tomar medidas que
identifiquem e antecipem a evasao.

A contribuicdo para os alunos em nao evadir do curso pode significar a
conquista de uma vaga de emprego, de uma vaga na universidade, empreender,
independéncia financeira e melhora da qualidade de vida de si préprio e dos

familiares.

A contribuicdo para as empresas reside na possibilidade de contarem com

candidatos preparados para atuarem em seus cargos. Para a sociedade ao se

certificar de que os impostos coletados revertem na melhoria do ensino oferecido pela

ETEC Raposo Tavares.

Para a pesquisa académica, face a pequena quantidade de trabalhos que

abordam o tema, tornar-se roteiro para a aplicacdo da MDE em outras ETECS,

contribuindo para a descoberta de conhecimento em bases de dados que estado

disponiveis, porém pouco acessadas para este fim.
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Os resultados obtidos refletem as caracteristicas do contexto analisado,
considerando os dados académicos disponiveis e as especificidades da unidade e do
curso, podendo apresentar variagdes quando aplicados a outras ETECs ou contextos
educacionais.

A técnica desenvolvida depende da qualidade e da consisténcia dos registros
institucionais utilizados, podendo apresentar variagbes conforme a organizagcdo dos
dados. Além disso, a analise concentrou-se em variaveis académicas, nao
contemplando  aspectos socioeconbmicos e contextuais que também
influenciam a evasao.

Por fim, o trabalho foi conduzido com uma base de dados de dimenséao limitada,
considerada como limitagao, porém adequada ao contexto que foi a aplicagdo em um
problema do mundo real. Dessa forma, os achados devem ser considerados como
resultados situados, com possibilidade de adaptacdo a outras realidades mediante
ajustes nas variaveis e nos dados considerados. Também pode ser considerada como
limitagao o fato de em funcédo da necessidade de finalizagao do trabalho, informacdes
sobre a aplicacdo das medidas discutidas e do monitoramento ndo estarem presentes
no texto.

Como encaminhamentos para trabalhos futuros, sugere-se a ampliagdo do
trabalho para outros cursos, unidades escolares ou periodos letivos, bem como a
incorporagao de novas variaveis que possam contribuir para uma compreensao mais
ampla do fenbmeno da evasdao. Também se aponta a possibilidade de explorar
abordagens complementares de analise, de modo a aprofundar a investigagdo dos
fatores associados a trajetéria académica dos alunos ao longo do tempo.

Recomenda-se também, a aplicagdo da metodologia para o desenvolvimento
de projetos em Data Mining, denominada Cross Industry Standard Process for Data
Mining (CRISP-DM). A aplicagdo desta metodologia demandaria tempo além do
prazo necessario para o término deste trabalho, o que inviabilizou a sua aplicacio.

Os estudos apresentados neste trabalho ndo tém a pretensdo de esgotar o
assunto, pelo contrario, buscou-se contribuir para um assunto tdo importante, como

a evasao escolar.
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GLOSSARIO

Acuracia - Métrica de avaliagdo de classificadores que expressa a proporcao de
classificagdes corretas (verdadeiros positivos e verdadeiros negativos) em relagdo ao

total de instancias avaliadas.

Aprendizado de Maquina (Machine Learning) - Subcampo da Inteligéncia Artificial
que desenvolve algoritmos capazes de aprender padrbes a partir de dados sem

serem explicitamente programados para cada tarefa.

Arvore de Decisdo - Técnica preditiva que representa um conjunto de regras de
decisdo em estrutura hierarquica ramificada. Cada né interno representa um teste
sobre um atributo; cada ramo representa o resultado do teste; e cada folha
representa uma classe ou valor de saida. E a estrutura base dos algoritmos Random
Forest e XGBoost.

AUC (Area Under the Curve) - Area sob a curva ROC, que varia de 0 a 1.
Representa a probabilidade de que um modelo atribua um escore maior a uma
instancia positiva do que a uma negativa. Valores proximos de 1 indicam excelente
capacidade discriminativa; valores proximos de 0,5 indicam desempenho equivalente

ao acaso.

Bagging (Bootstrap Aggregating) - Técnica de ensemble learning em que
multiplos modelos sao treinados independentemente sobre subconjuntos aleatérios
dos dados originais, gerados por amostragem com reposi¢cao. As previsdes sao
combinadas por votacao, na classificacdo, ou por média, na regresséo. E o principio

base do Random Forest.

Base de Dados Desbalanceada - Base de dados em que as classes da variavel-
alvo estdo presentes em propor¢coes muito diferentes. Em estudos de evasao
escolar, a classe de evadidos tende a ser menor do que a de nao evadidos, o que

dificulta o aprendizado da classe minoritaria.

Boosting - Técnica de ensemble learning em que modelos simples sao treinados
sequencialmente e cada novo modelo concentra-se nos erros cometidos pelos

anteriores. E o principio base do XGBoost.

Bootstrap - Técnica estatistica de reamostragem com reposicéao, utilizada para gerar
subconjuntos de treinamento no Random Forest. Cada arvore é treinada sobre uma

amostra do conjunto original, o que amplia a diversidade entre as arvores.
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Calibracao de Probabilidades - Propriedade que descreve o grau de
correspondéncia entre as probabilidades estimadas pelo modelo e as frequéncias

reais dos eventos observados.

class_weight='balanced' - Parametro dos algoritmos scikit-learn que ajusta
automaticamente os pesos das classes durante o treinamento, de forma

inversamente proporcional a frequéncia de cada classe.

Classe Minoritaria - Em problemas de classificacdo binaria desbalanceada,
corresponde a classe com menor numero de exemplos. Neste trabalho, refere-se ao

grupo de alunos que evadiram.

Classificagao - Tarefa de Mineracao de Dados que atribui rétulos a novas instancias

com base em padrdes aprendidos a partir de dados rotulados.

CPS (Centro Paula Souza) - Autarquia do Governo do Estado de Sao Paulo
responsavel pela gestdo das Escolas Técnicas Estaduais e Faculdades de

Tecnologia.

Curva de Calibragao - Representacao grafica que compara as probabilidades

previstas por um modelo com as frequéncias reais observadas nos dados.

Curva Precision-Recall (AUPRC) - Grafico que representa a relagao entre precisao
e recall ao longo de diferentes limiares de decisdo. E especialmente informativo em

bases desbalanceadas.

Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) - Representacdo grafica da
relacdo entre a taxa de verdadeiros positivos e a taxa de falsos positivos para

diferentes valores de limiar de decisao.

Desbalanceamento de Classes - Situagdo em que as classes da variavel-alvo

apresentam frequéncias muito distintas na base de dados.

ETEC (Escola Técnica Estadual) - Instituicdo publica de educacao profissional de

nivel médio vinculada ao Centro Paula Souza.

Evasao Escolar - Interrupcdo definitiva da trajetoria académica do aluno, sem
conclusdo do curso. Nesta pesquisa, foi operacionalmente definida como o
encerramento da matricula por abandono, desisténcia formal ou auséncia

prolongada, excluidas as transferéncias regulares.
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F1-score (Medida F1) - Métrica que representa a média harménica entre precisao e
recall. Fornece um unico valor que equilibra o desempenho do modelo em relagao a

falsos positivos e falsos negativos.

Falso Negativo (FN) - Erro de classificagdo em que o modelo prevé a classe

negativa para uma instancia pertencente a classe positiva.

Falso Positivo (FP) - Erro de classificagdo em que o modelo prevé a classe positiva

para uma instancia pertencente a classe negativa.

Feature Engineering (Engenharia de Atributos) - Processo de criacao,
transformacao ou selecao de variaveis preditoras a partir dos dados brutos, com o

objetivo de melhorar o desempenho dos modelos.

Fold - Subconjunto gerado pela divisdo da base de dados na validagdo cruzada K-
Fold. Em cada iteracdo, um fold é usado para validacdo e os demais para

treinamento.

Gini (Impureza de Gini) - Medida estatistica utilizada como critério de divisdo nas

arvores de decisdo do Random Forest.

GridSearchCV - Método da biblioteca scikit-learn utilizado para busca exaustiva de

combinacdes de hiperparametros.

Hash Criptografico SHA-256 - Funcdo matematica que transforma dados de
entrada em uma sequéncia de 256 bits de tamanho fixo, de forma irreversivel e

deterministica.

Hiperparametro - Parametro de configuracdo de um algoritmo definido antes do
processo de treinamento, como numero de arvores, profundidade maxima e taxa de

aprendizado.

Knowledge Discovery in Databases (KDD) - Processo sistematico e iterativo de
identificagdo de padrbes validos, novos, potencialmente uUteis e compreensiveis em

bases de dados.

LGPD (Lei Geral de Protecao de Dados) - Lei n? 13.709/2018, que regula o

tratamento de dados pessoais no Brasil.

Limiar de Decisao (Threshold) - Valor de probabilidade a partir do qual o modelo

classifica uma instancia como pertencente a classe positiva.

Matriz de Confusdo - Tabela que organiza os resultados de um classificador ao

comparar as classes reais com as previstas.
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MDE (Mineragao de Dados Educacionais) - Subarea da Mineracdo de Dados
voltada ao ambiente educacional, com foco na identificacdo de padrbes presentes

em registros académicos.

MDI (Mean Decrease in Impurity) - Métrica de importancia de variaveis utilizada no

Random Forest, baseada na redu¢cdao média da impureza de Gini.

NSA (Novo Sistema Académico) - Sistema de gestdo académica do Centro Paula
Souza que centraliza registros das ETECs, como notas, frequéncia, histérico escolar

e situagcao de matricula.

Overfitting (Sobreajuste) - Fendmeno em que um modelo se ajusta

excessivamente aos dados de treinamento e perde capacidade de generalizagao.

Perfil Académico - Conjunto de caracteristicas mensuraveis da trajetoria escolar de

um aluno, como desempenho, frequéncia e progressao entre modulos.

Pré-processamento de Dados - Fase do KDD que compreende o tratamento e a

organizacao dos dados brutos para uso na modelagem.

Precisao (Precision) - Métrica que representa a propor¢do de instancias

classificadas como positivas que efetivamente pertencem a classe positiva.

Random Forest (Floresta Aleatéria) - Algoritmo de aprendizado de maquina
baseado em ensemble que combina multiplas arvores de deciséo treinadas sobre

subconjuntos aleatorios dos dados e das variaveis.

Recall (Sensibilidade) - Métrica que representa a propor¢éao de instancias positivas

corretamente identificadas em relagcao ao total de instancias positivas.

Regressao Logistica - Técnica estatistica de classificagdo supervisionada que

estima a probabilidade de ocorréncia de um evento binario.

Simplelmputer - Classe da biblioteca scikit-learn utilizada para o tratamento de

valores ausentes.

StandardScaler - Classe da biblioteca scikit-learn utilizada para padronizar variaveis

numéricas.

StratifiedGroupKFold - Variante da validacdo cruzada K-Fold que combina
estratificacdo das classes e agrupamento, mantendo os registros de um mesmo

aluno no mesmo fold.
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Trajetéria Académica - Conjunto de registros produzidos ao longo dos médulos do

curso, com informacdes de desempenho, frequéncia e progressao escolar.

Validagao Cruzada (Cross-Validation) - Técnica de avaliagao que divide a base de

dados em K subconjuntos e treina e avalia o modelo K vezes, de forma rotativa.

Variavel-Alvo (Target Variable) - Variavel que o modelo de classificagcdo busca

prever. Neste estudo, corresponde a condicao de evasao ou nao evasao.

Verdadeiro Negativo (VN) - Resultado correto em que o modelo prevé a classe

negativa para uma instancia que pertence a classe negativa.

Verdadeiro Positivo (VP) - Resultado correto em que o modelo prevé a classe

positiva para uma instancia que pertence a classe positiva.

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) - Algoritmo baseado em gradient boosting
que treina arvores de decisdao de forma sequencial e incorpora um termo de

regularizagao.
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APENDICE A — MEMORANDO DE AUTORIZAGAO PARA ACESSO AOS DADOS
DO NSA DA ETEC RAPOSO TAVARES

RS e saorauLo

Governo do Estado de Sio Paulo
Centro Paula Souza
225 . Etec de Raposo Tavares - Raposo Tavares/SP - Diretoria

MEMORANDO

N° do Processo: 136 .00066491/2025-09
Interessado: Gestio Pedagdgica

Assunte: Autorizacho/Cilncia para acesso ¢ disponibilidade de dados do NSA da
Etec Raposo Tavares

Prezado Professor Alménio Melguiades de Aradjo,

Venho por meio desse solicitar 0 acesso e disponibilidade dos dades do Sisterna
Acaddmico da Unidade Etec Raposo Tavares para fins de pesquisa do trabalho de mestrado da
docente Femanda Pereira Gomes intiilado: “Mineraclo de Dados Educacionais na Trajetdria
Académica para |dentificar o Perfil de Alunos de Escola Técnica Publca”,

Conforme relatado pela docente & comprovado no projeto de pesquisa anexo o
frabalho trata-se de uma pesquisa aplicads, com enfoque na wilizacho de técmicas de
Mineracho de Dados Educacionais (Educational Data Mining — EDM)sobre bases de dados
académicas ja existentes, especificamente dados relacionados ao desempenho e & frequéncia
dos alunos. Esse trabalho pode contribuir muito com coleta de indicadores e posteriormente em
desenvolvimento de planejamento estratégico ndo s6 para a Unidade em questdo mas para
todos @ Centro Paula Souza.

M caloco a disposigio para maiores esclarecimentos

S&o Paulo, na data da assinatura digital.

Tais Aparecida de Assis Garcia Moreira
Daretora de Escola Técnica

Documents assinado eletronicamaente por Tais Aparecida de Assis Garcia Moreira,
Diretor de Escola Técnica - Etec, em 06052025, 4s 11106, conforme hordrio oficial de
Brasiia, com fundameno nd Decrélo Estadual 0" 67641, de 10 de abeil de 2023,

-
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APENDICE B — PARECER TECNICO AUTORIZANDO O USO DOS DADOS

RS e sAorauo

Governo do Estado de Sio Paulo
Centro Paula Souza
Gestho Pedagdgica

PARECER TECNICO

N* do Processo: 136.00066491/2025-00
Interessado: Fernanda Pereira Gomes
Assunto: Solicitagio para autonzacio de pesquisa de Mestrado

PARECER TECNICO 60/2025-GSEIGEPED

A area de Gestao Pedagogica (Geped), do Grupo de Supervisdo Educacional, realizou
andlise da documentagdo referente ao pedido de autorizagio de pesguisa feito por
Fernanda Pereira Gomes, aluna do Programa de Pds-Graduagio em Informatica e
Gestio do Conhecimento (PPGICG), da Universidade Nove de Julho — Uninove,
campus S3o Paulo,

De acordo com o projeto, a pesquisa inttulada "Mineracio de dados educacionais na
trajetdria académica para identificar o perfil de alunos de escola técnica pdblica™ tem
como objetive geral: “aplicar técnicas de Mineragdo de Dados Educacionais (MDE) para
analisar o perfil académico dos alunos da ETEC Raposo Tavares, durante a sua
trajetdria académica, a fim de apoiar a gestao escolar™.

A metodologia utilizada serd pesquisa documental consistindo na analise de dados dos
alunos do curso técnico de Quimica, do 1° ao 4° médulo, matriculados no ano de 2024,
disponiveis no Sistema Académico NSA: Boletim escolar: para acesso as mencoes
imestrais por componente curricular; Historico escolar: para verificar a trajetonia de
aprovacio ou reprovagdo ao longo dos modulos; Registros de frequéncia: incluidos no
boletim ou obtidos separadamente pelo NSA,

Por ndo se tratar de pesquisa com seres humanos, ndo houve necessidade de cadastro
para aprovaclo na Plataforma Brasil, nem submissio ao Comité de Etica em Pesquisa,
uma vez que sera realizada pesquisa quantitativa documental.
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