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Palavras-chave Resumo:
Ensino Superior A pesquisa comparou modelos de machine learning para predicdo da evasdo no ensino su-

Evasio Escol perior, utilizando atributos de desempenho académico, demograficos e socioecondémicos.
Vvasao kscolar Quatro modelos foram avaliados (Random Forest, XGBoost, LightGBM e Ensemble). Os

LightGBM resultados da validagdo cruzada indicaram a superioridade dos algoritmos baseados em
Machine Learning Gradient Boosting. O LightGBM apresentou o melhor desempenho geral, com acurdcia de
Random Forest 91,05% e AUC-ROC de 0,9694. A andlise da matriz de confusdo do LightGBM revelou
XGBoosting Taxa de Falsos Negativos de 9,82% e Taxa de Falsos Positivos de 7,27%. O estudo dos er-

ros revelou que os falsos negativos, estudantes que cancelaram e ndo foram identificados,
abandonaram o curso apesar do desempenho académico semelhante ao dos ativos, sugerin-
Keywords do evasdo motivada por fatores ndo académicos e ndo capturados pelo modelo. A impor-
Higher Education tancia dos atributos, medida pelo SHAP, estabeleceu que a eficiéncia académica, principal-
School Dropout mente média de aprovacdes por periodo e taxa de carga hordria de sucesso no tltimo
. semestre sdo os preditores dominantes. Concluiu-se: modelos de boosting sdo eficazes para
nghtGBM . sistemas de alerta precoce e baixo desempenho é forte indicador de risco. A limitagdo em
Machine Learning captar fatores ndo académicos aponta para a necessidade de incorporar dados mais abran-
Random Forest gentes para previsao de maior impacto nas estratégias de retengdo.
XGBoosting
Abstract:
This research compared machine learning models for predicting dropout rates in higher
education, using academic performance, demographic, and socioeconomic attributes. Four
models were evaluated (Random Forest, XGBoost, LightGBM, and Ensemble). Cross-
validation results indicated the superiority of Gradient Boosting-based algorithms. Ligh-
tGBM showed the best overall performance, with an accuracy of 91.05% and an AUC-
ROC of 0.9694. Analysis of the confusion matrix of LightGBM revealed a False Negative
Rate of 9.82% and a False Positive Rate of 7.27%. The error study revealed that false ne-
gatives—students who dropped out and were not identified—abandoned their courses des-
pite academic performance similar to that of active students, suggesting dropout motivated
by non-academic factors not captured by the model. The importance of attributes, as mea-
sured by SHAP, established that academic efficiency, mainly average pass rates per semes-
ter and the rate of successful coursework in the last semester, are the dominant predictors.
It was concluded that boosting models are effective for early warning systems, and low
Artigo recebido em: 15.10.2025. performance is a strong indicator of risk. The limitation in capturing non-academic factors
Aprovado para publicagdo em: points to the need to incorporate more comprehensive data for predicting a greater impact
07.11.2025. on retention strategies.
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INTRODUCAO

A evasdo no ensino superior é um fenomeno persistente e multifatorial, com impactos profundos nas ins-
tituicGes de educacdo superior, nas trajetérias individuais dos estudantes e nas politicas ptblicas educacionais
(Behr, 2020). Embora a decisdo de abandonar um curso resulte de uma complexa interacdo de fatores pesso-
ais e institucionais (Minhoto, Smaili e Arantes, 2023), o desempenho académico é um indicativo da adapta-
¢do do estudante, com influéncia inclusive sobre sua motivacao para continuar o curso (Fior et al, 2024; Go-
ren; Galve-Gonzdlez, 2024; Apumayta, 2024; Cabezas, 2022).

A busca por compreender quais caracteristicas levam o estudante a abandonar o curso tem sido tema de
diversos estudos. As primeiras teorias comegaram a ser desenvolvidas na década de 1970 a partir dos traba-
lhos de Spady (1970), Tinto (1975), Bean (1980) e Pascarella e Terenzini (1980), que destacaram fatores co-
mo integracdo social, expectativas e satisfacdo dos estudantes, aspectos académicos e organizacionais. Pes-
quisas recentes apontam para causas semelhantes, reforcando dificuldades financeiras, baixo desempenho
académico, falta de motivacdo e engajamento, ndo identificacdo e falta de perspectiva com o curso, circuns-
tancias pessoais e fatores institucionais (Schuhardt et al., 2024).

A compreensao das causas da evasdo ganha ainda mais relevancia diante do contexto de expansao do en-
sino superior no Brasil. No periodo de 2010 a 2024 houve um aumento de 51% na oferta de vagas em Insti-
tuicdes Federais de Ensino, chegando a 586.246 vagas. Apesar disso, a taxa de ingresso ndo acompanhou o
crescimento, mantendo-se no mesmo patamar, com uma média de 339 mil ingressos anuais (INEP, 2025).

A ociosidade inicial, decorrente do descompasso entre a oferta de vagas e a taxa de ingresso, é agravada
pela evasdo, que chega a 30% nos dois primeiros anos e a 60% ap6s o periodo regular do curso, com apenas
40% de estudantes diplomados (INEP, 2025). Como comparag¢ao, nos paises da Organizacao para a Coopera-
¢do e Desenvolvimento Econémico, a taxa de diplomados é de 39% no tempo apropriado do curso e sobe pa-
ra 68% apds o tempo regular (OECD, 2022).

Apesar do avango tedrico, o paradoxo da expansdo do acesso desacompanhada da ocupacao das vagas e
a dificuldade de retencdo, reforca a necessidade de novos estudos. A analise do desempenho académico se
mostra relevante para identificar o risco de abandono. A disponibilidade de modelos preditivos permite as
instituicGes adotar uma postura preventiva e concentrar esforcos no sucesso do estudante desde o inicio de
sua trajetoria, por meio da implementacdo de mecanismos de alertas em seus sistemas informatizados (USP,
2025).

Tem-se, portanto, um problema pratico relevante: a dificuldade das institui¢oes de implementar interven-
cOes preventivas eficazes, direcionadas e em tempo habil. A auséncia de ferramentas preditivas acuradas,
com foco em dados obtidos desde o inicio da jornada académica, limita a capacidade de identificar proativa-
mente os discentes com maior probabilidade de abandonar os estudos, resultando em estratégias de retencao
frequentemente reativas e de menor impacto.

Neste contexto, a presente pesquisa busca responder a seguinte questdo: o desempenho académico, me-
dido a partir dos semestres iniciais, pode ser um indicador do risco de evasao estudantil? O objetivo é identi-
ficar um conjunto de atributos relevantes para a predicdo da evasdo e desenvolver modelos de aprendizado
supervisionado capazes de antecipar o risco de abandono de matricula. Serd conduzida uma etapa de selecao
e engenharia de atributos a fim de otimizar a generalizacdo e interpretabilidade dos modelos. Ao integrar téc-
nicas de ciéncia de dados com a literatura educacional, espera-se contribuir para a formulagdo de estratégias
mais eficazes de combate a evasdo e de promocado da permanéncia estudantil.
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ESTADO DA ARTE / TRABALHOS RELACIONADOS

A evasdo universitdria é reconhecida como um fendmeno multifacetado e complexo, raramente depen-
dente de um fator isolado, mas sim do resultado da inter-relacdo de multiplos determinantes (Behr, 2020;
Galve-Gonzélez, 2024). Com alguma variacdo, os estudos tém aplicado majoritariamente modelos de apren-
dizado supervisionado, avaliados atributos demograficos, socioeconémicos e de desempenho académico (Al-
varado-Uribe et al., 2022; Viloria et al., 2019; Alvarez, Callejas e Griol, 2020; Aulck et al., 2017; Niyogisu-
bizo et al., 2022; Flores et al., 2022; Gongalves et al., 2018; Perez et al., 2018; Sara et al., 2015). Alguns, no
entanto, avangaram para estudar atributos familiares, como ocupacdo e escolaridade dos pais (Pedroza et al.,
2019).

De La Cruz-Campos et al. (2023), Lorenzo-Quiles et al. (2023), Behr et al. (2020) e Da Silva (2021),
identificaram que caracteristicas pessoais e sociais (90,4%), académicas (76,1%), demograficas (57,1%) e
socioecondmicas (42,8%) sdo as mais comumente analisadas na busca de identificacdo de grupos de risco
para a evasao.

Galve-Gonzalez (2024), aponta que problemas de desempenho académico e dificuldades de aprendizado
estdo diretamente relacionados a condi¢des inadequadas de estudo e a uma gestdo de tempo deficiente, que
se referem a aspectos socioecondmicos e comportamentais do estudante. Niyogisubizo et al. (2022), refor-
¢am que a dificuldade financeira se configura como fator critico para o desempenho e a continuidade dos es-
tudos.

Demetriou e Schmitz-Sciborski (2011), destacaram a relevancia da integracdo social, motivacdo, forcas
pessoais e otimismo. Variaveis como satisfacdo com a escolha do curso, engajamento académico e a aplica-
¢do de estratégias de autorregulacdo da aprendizagem sdo consideradas fundamentais. Por sua vez, o desinte-
resse pelo contetido curricular tem sido apontado como um fator chave na previsao da evasao (Galve-Gonza-
lez, 2024).

Dada a complexidade do fenémeno da evasao, diversos estudos tém focado em abordagens quantitativas
para investigar suas causas e possiveis intervencdes (Flores et al., 2022; Apumayta, 2024). Alvarado-Uribe et
al. (2022) observaram que a maior parte da literatura utiliza algoritmos tradicionais de aprendizado de
maquina, como regressdo logistica, KNN e modelos baseados em arvores de decisdo. Viloria et al. (2019),
Flores et al. (2022) e Tete et al. (2022), observam que o método Random Forest é comumente o mais utiliza -
do na predicdo da evasao, seguido de redes bayesianas e Regressdo Logistica.

Estudos mais recentes apontam para a tendéncia crescente no uso de modelos de conjunto (ensemble) e
técnicas de otimizacdo, visando superar desafios persistentes como o desequilibrio de classes — situacdo em
que a maioria dos estudantes ndo abandona o curso. Niyogisubizo et al. (2022) propuseram um modelo de
conjunto empilhado (stacked ensemble) de duas camadas, combinando Random Forest (RF), Extreme Gradi-
ent Boosting (XGBoost), Gradient Boosting (GB) e Redes Neurais de Alimentacdo Direta (FNN). Esse méto-
do superou os modelos isolados, alcangcando uma acuréacia de teste de 92,18% e uma AUC de 0,983.

Novos estudos, conduzidos por Villar e Andrade (2024), reafirmam a superioridade dos algoritmos de
boosting, especialmente quando combinados com a otimizagdo de hiperparametros. Os achados indicaram
que LightGBM e CatBoost, ap6s a otimizagdo, apresentaram desempenho superior aos algoritmos convenci-
onais.

Apesar de ainda ser um desafio complexo, a previsdo da evasdo vem apresentando avan¢os com o em-
prego de técnicas modernas de aprendizado de maquina. A relevancia dos diferentes estudos reside em iden-
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tificar e confirmar varidveis importantes para a previsdo da evasdo, levando em conta o seu treinamento em
diferentes contextos e conjuntos de dados.

MATERIAIS E METODOS

Para a realizagdo desta pesquisa, foram utilizados dados anonimizados de estudantes de uma Universida-
de Federal do Brasil, relacionados ao desempenho académico, caracteristicas demograficas e socioeconomi-
cas. As atividades foram organizadas segundo a metodologia Cross Industry Standard Process for Data Mi-
ning (CRISP-DM), desenvolvidas em ciclos iterativos para (1) entendimento do negocio; (2) entendimento
dos dados; (3) preparacgdo dos dados; (4) modelagem; e (5) avaliacao (Wirth e Hipp, 2000).

Na etapa de entendimento do negdcio e entendimento dos dados foram compreendidas as questdes rela-
cionadas a evasdo escolar e como elas sdo tratadas na Universidade. Foram avaliadas normas referentes aos
processos de matricula e registro académico do discente, considerando os procedimentos relativos aos cance-
lamentos e trancamentos. A amostra selecionada teve 14.800 registros e 26 atributos, cuja relagdo é apresen-
tada no Quadro 1.

Quadro 1: Relacdo dos atributos do conjunto de dados

Campo
idade_ingresso_curso acompanhamentos_pedagogicos_por_periodo
forma_ingresso carga_horaria_matriculada_por_periodo
carga_horaria_integralizada_por_periodo carga_horaria_total_primeiro_semestre
turno taxa_cobertura_auxilio_alimentacao
tempo_ensino_medio_e_ingresso taxa_cobertura_auxilio_transporte
total_faltas_primeiro_semestre taxa_engajamento_em_projetos
total_faltas_ultimo_semestre carga_horaria_sucesso_por_periodo
media_notas carga_horaria_insucesso_por_periodo
media_percentual_frequencia carga_horaria_sucesso_primeiro_semestre
media_numero_faltas carga_horaria_insucesso_primeiro_semestre
aprovacoes_por_periodo carga_horaria_sucesso_ultimo_semestre
reprovacoes_por_periodo carga_horaria_insucesso_ultimo_semestre
trancamentos_por_periodo situacao

Na fase de preparacdo dos dados, foram removidos registros de estudantes que ndo tiveram pelo menos
um semestre consolidado e desconsiderados os estudantes que tiveram a matricula cancelada por transferén-
cia para outra instituicdo; decisdo judicial; falecimento; e desisténcia antes do inicio do curso (Andifes, 1996;
Coimbra, Silva e Costa, 2021).

Atributos somatoérios e de contagem que continham valores faltantes foram atualizados para zero. As de-
mais variaveis foram proporcionalizadas em relacdo ao total de periodos cursados. Uma etapa de engenharia
de atributos (feature engineering) foi realizada. Nesse processo foram combinados atributos quantitativos de
forma a gerar taxas associadas ao desempenho académico.

A situagdo do estudante foi categorizada em duas classes: ativos e cancelados. Segundo as normas da
Universidade, foram classificados como cancelados os estudantes que estavam com o vinculo inativo e aque-
les que atingiram o limite de trancamentos e ndo estavam matriculados em nenhuma disciplina.
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Uma etapa de selecdo de caracteristicas foi realizada, com objetivo de encontrar um nimero reduzido de
atributos, suficiente para uma boa previsdo da variavel resposta e que favoreca a definicdo de um modelo
mais compacto e de melhor interpretabilidade (Hall, 1999; Becher et al., 2000; Genuer et al., 2010; Li et al.,
2017). Neste trabalho foi utilizado o método de avaliacdo da informacao mutua (Peng et al., 2005), uma me-
dida da dependéncia entre duas variadveis aleatorias, usada para quantificar a quantidade de informagdo com-
partilhada entre um atributo (feature) e a variavel alvo (target). Ao final da etapa de preparacdo, o conjunto
consolidado teve 9.430 observacoes com 33 atributos. Desses, 4.950 identificados como atives e 4.480 iden-
tificados como cancelados.

Na etapa de modelagem foram treinados modelos Random Forest (Breiman, 2001), XGBoosting (Chen
e Guestrin, 2016), LightGBM (Ke et al. 2017) e em seguida um modelo ensemble por votacdo majoritaria
que combina a classificacdo gerada pelos trés modelos. A escolha dos modelos est4 alinhada aos principais
estudos na area que reforcam o uso de modelos de arvores, e a tendéncia recente para o uso de modelos de
boosting.

Foi estabelecida uma pipeline com etapas de pré-processamento dos dados com a codificacdo de varia-
veis categodricas usando a técnica de one hot encoding e padronizagdo de varidveis numéricas pela transfor-
macao dos dados em z-score para que cada caracteristica se assemelhe a uma distribuicdo normal padrao
(Cabello-Solorzano, 2023). Os conjuntos foram divididos aleatoriamente em treinamento (com 80% das ob-
servagoes) e teste (com 20% das observacdes). Em todos os modelos foi aplicada a estratégia de validacdo
cruzada com dez dobras (10 k-fold cross-validation).

Os modelos foram avaliados de forma comparativa por meio das métricas de acurdcia, precisdo, revoca-
¢do, F1-Score e area sob a curva ROC, que sdo adequadas para problemas de classificacdo (Fawcett, 2006;
Favero, 2017). Além das métricas de desempenho, o resultado dos modelos foi comparado pelo teste McNe-
mar (McNemar, 1947). O teste é usado para determinar se existe uma diferenca estatisticamente significativa
entre as taxas de erro de dois modelos quando eles sdo aplicados no mesmo conjunto de dados. Diferente de
outros testes, o teste de McNemar foca especificamente nas instancias em que os modelos discordam.

A importancia dos atributos e interpretabilidade do modelo foi avaliada pelo método SHAP (SHapley
Additive exPlanations). O SHAP calcula a importancia dos atributos, quantificando o impacto que cada atri-
buto tem na predicao final do modelo. Fornece uma forma consistente e aditiva de decompor a predicdo de
uma instancia em contribui¢ées individuais dos seus atributos. Permite a interpretabilidade de uma instancia
especifica e a importancia geral dos atributos para o modelo (Lundberg e Lee, 2017).

RESULTADOS E DISCUSSAO

MODELOS DE CLASSIFICAGAO

A anélise dos resultados da validacdo cruzada revela um desempenho muito préximo entre os modelos,
com superioridade para modelos baseados em Gradient Boosting (LightGBM, XGBoost). O modelo ensem-
ble também apresentou desempenho semelhante (Tabela 1).

A Tabela 2, exibe os resultados da analise comparativa dos modelos Random Forest, LightGBM, XGBo-
ost e ensemble, empregando o teste de McNemar para avaliar suas performances. O modelo Random Forest
apresentou um desempenho estatisticamente inferior aos demais modelos. Nao houve diferenca significativa
no desempenho entre LightGBM, XGBoost e o Ensemble, mostrando que os erros que esses modelos come-
tem sdo muito semelhantes.
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Tabela 1: Desempenho dos modelos com o método de validagdo cruzada

Modelo Acuracia Precisao Recall F1-Score AUC-ROC
LightGBM 0,9105 + 0,0073 0,9132 £ 0,0102 0,8970 £ 0,0067 0,9050 £+ 0,0075 0,9694 + 0,0035
XGBoost 0,9093 + 0,0115 0,9115+0,0169 0,8965 + 0,0095 0,9039 + 0,0116 0,9690 + 0,0043
Ensemble 0,9099 + 0,0078 0,9132 +0,0131 0,8956 + 0,0099 0,9042 + 0,0080 0,9676 + 0,0044

Random Forest

0,8900 + 0,0094

0,8916 £ 0,0177

0,8753 £ 0,0059

0,8832 + 0,0089

0,9545 + 0,0060
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Tabela 2: Comparacdo do desempenho dos modelos pelo teste McNemar

Estatistica Significante

Modelo 1 Modelo 2 McNemar Valor-p (0<0,05) Melhor Modelo
Random Forest LightGBM 18,0 0.0000 Sim LightGBM
Random Forest XGBoost 25,0 0.0003 Sim XGBoost
Random Forest Ensemble 14,0 0.0000 Sim Ensemble
LightGBM XGBoost 16,0 0.0725 Nao N/A
LightGBM Ensemble 9,0 0.1221 Nao N/A
XGBoost Ensemble 11,0 0.5572 Nao N/A

A taxa de revocacao de 89,70% sugere que o LightGBM tem maior capacidade de identificar os alunos
que estdo em risco real de abandonar o curso - que é o principal objetivo de um sistema de alerta precoce. Ao
mesmo tempo, demonstrou maior precisdo e acuracia. Quando o modelo classifica um aluno como risco de
evasdo, ele esta correto em 91,32% das vezes, minimizando o risco de falsos positivos, e consequentemente,
que os recursos de intervencao sejam desperdicados em alunos que ndo precisam.

Em relagdo a area sob a curva ROC, os modelos Light GBM, XGBoost e Ensemble apresentam curvas
bastante proximas, com vantagem para o LightGBM que apresentou AUC de 96,94%, sugerindo que o mo-
delo tem alto poder de discriminagdo entre as classes positivas e negativas. Os modelos divergiram pouco,
em apenas 5,6% dos casos. Isso reforca a compreensdo do teste McNemar, ao apresentar que as divergéncias
entre os modelos de boosting e ensemble ndo foram significativas.

ANALISE DA MATRIZ DE CONFUSAO

A partir do resultado do desempenho dos modelos, o LightGBM foi escolhido para analise. Observa-se
bom desempenho na classificagdo do conjunto de testes, com acuracia de 90,91%. Dos 1.886 casos avalia-
dos, 1.726 foram corretamente classificados, com 918 verdadeiros negativos (alunos ativos) e 808 verdadei-
ros positivos (previsdo de cancelamento), conforme pode ser visto na Tabela 3.

A taxa de falso positivo (erro Tipo I) é 7,27%, ou seja, cerca de 7% dos alunos que continuariam ativos
foram classificados como em risco de evasdo. A taxa de erro Tipo II, que corresponde aos falsos negativos, é
maior, atingindo aproximadamente 9,82%, com 88 alunos cancelados classificados como ativos. Esse tipo de
erro é mais critico nesse contexto, pois representa alunos em risco de evasao nao identificados pelo modelo,
comprometendo a eficiéncia das agOes de retencdo. Falsos positivos podem levar a gastos desnecessarios
com alunos que ndo precisam de ajuda, enquanto falsos negativos deixam alunos em risco sem atendimento.

A analise dos erros, especificamente dos Falsos Positivos (FP) e Falsos Negativos (FN), revela os perfis atipi-
cos que o modelo ndo conseguiu capturar (Tabela 4 ¢ Tabela 5). Quanto aos falsos positivos, observa-se que o per-
fil de desempenho deste grupo € inferior ao do aluno ativo e semelhante ao de um aluno que cancelou a matricula.
Esse grupo apresentou dificuldade académica e de engajamento, no entanto, se manteve ativo. A sua manutengao
pode estar relacionada ao apoio pedagogico recebido, que foi superior.
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Tabela 3: Analise da matriz de confusdo

Métrica Valor Descricdo / Interpretacao

Total de Instancias 1886 Numero total de alunos na amostra de teste.

Verdadeiros Negativos (TN) 918 Alunos ATIVOS que o modelo previu corretamente como
ATIVOS.
Falsos Positivos (FP) 72 Alunos ATIVOS que o modelo previu erroneamente
como CANCELADOS.
Falsos Negativos (FN) 88 Alunos CANCELADOS que o modelo previu

erroneamente como ATIVOS.

Verdadeiros Positivos (TP) 808 Alunos CANCELADOS que o modelo previu
corretamente como CANCELADOS.

Taxa de Erro Tipo I (Falso Alarme)  7,27% Indica que 7,27% dos alunos ativos foram classificados
de forma errada como evadidos.

Taxa de Erro Tipo II (Falso Negativo)  9,82% Indica que 9,82% dos alunos evadidos ndo foram
identificados pelo modelo.

Tabela 4: Anélise dos falsos positivos (alunos ativos classificados como cancelados)

Padrao Encontrado = Comparacao com Comparacao com

Caracteristica (Falso Positivo) Ativos Cancelados
Taxa de Sucesso (Ultimo Semestre) 27% 44% 27%
Média de Notas 5,47 7,12 5,23
Reprovagdes por Periodo 1,44 0,51 1,46
Frequéncia Média 83% 93% 83%
Evolugdo do Desempenho -0,48 -0,05 -0,45
Engajamento Extracurricular 0,018 0,05 0,01
Carga Horéria Matriculada 271 207 284
Carga Horéria Integralizada 166 322 160
Acompanhamento Pedagégico 0,52 0,37 0,40
Cobertura de Auxilios 18% 37% 17%

Quanto aos falsos negativos (Tabela 5), sdo alunos com desempenho intermediario que apesar do eleva-
do nuimero de acompanhamentos pedagdgicos, decidiram abandonar o curso. A opcao pelo abandono, nesse
caso, pode ter sido influenciada por fatores externos, ndo captados pelo conjunto de dados.

Tabela 5: Anélise dos falsos negativos (alunos cancelados classificados como ativos)

Padrao Encontrado = Comparacao com Comparacdo com
Caracteristica (Falso Negativo) Ativos Cancelados
Taxa de Sucesso (Ultimo Semestre) 66% 81% 27%
Média de Notas 7,12 7,66 5,23
Reprovacdes por Periodo 0,83 0,51 1,46
Frequéncia Média 92% 93% 83%
Evolucdo do Desempenho -0,19 -0,05 -0,45
Engajamento Extracurricular 0,04 0,05 0,01
Carga Horéria Matriculada 263 207 284
Carga Horéria Integralizada 262 322 160
Acompanhamento Pedagégico 0,57 0,37 0,40
Cobertura de Auxilios 26% 37% 17%
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A andlise dos Falsos Positivos e Falsos Negativos revela a complexidade da predi¢dao de evasdo, mos-
trando que o modelo, embora eficaz, apresenta desafios importantes.

ANALISE DA IMPORTANCIA DOS ATRIBUTOS

A importancia dos atributos, obtida pela média do valor absoluto de SHAP, apresenta o impacto indivi-
dual de cada varidvel na previsdo final do modelo LightGBM. A andlise fornece uma compreensdo granular
de como cada atributo se comporta e se associa ao risco de evasao (valores SHAP positivos) ou a permanén -
cia (valores SHAP negativos), ilustrando a intensidade e a direcdo da influéncia de cada caracteristica (Grafi-
co 1).

Graéfico 1: Importancia dos atributos pelo método SHAP
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No Gréfico 1, é possivel observar que as variaveis de desempenho académico contribuem positivamente
para a classificagdo e portanto, sdo um bom indicador da separagdo entre as classes, com o menor desempe -
nho académico associado a estudantes com risco de evasao.

A andlise revelou que 11 das 15 varidveis mais importantes para predizer o risco de evasao se relacio-
nam a eficiéncia académica, trés ao suporte institucional e duas ao comportamento do estudante. No nivel su-
perior (SHAP > 0,5), o modelo prioriza o desempenho académico e a busca por suporte institucional como
preditores dominantes (Tabela 6).

A quantidade de aprovagdes no curso e a taxa de carga horéaria de sucesso no ultimo semestre sdo 0s
principais preditores do sucesso académico, a incapacidade de progredir leva a evasdo. O acompanhamento
pedagbgico, com impacto superior a métricas de desempenho, surge como forte indicador, possivelmente
agindo como proxy para alunos de alto risco. A vulnerabilidade financeira, indicada pela taxa de cobertura de
auxilio alimentacdo, também é um forte indicador socioecondémico de retencao.

No segundo nivel de relevancia (SHAP entre 0,25 e 0,5), o modelo incorpora variaveis de desempenho
académico, como taxa de aprovacdo, carga horaria de sucesso por periodo e carga horéria integralizada, que
indicam a progressao do estudante e sua capacidade de concluir disciplinas. A carga horaria de sucesso no tl-
timo semestre reforca a importancia dos dados mais recentes para a capacidade preditiva do modelo.
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das notas tem menos peso que as taxas de aprovacao, indicando que o modelo prioriza a aprovagao sobre a
qualidade da nota. Faltas e trancamentos sinalizam desengajamento como fator de risco, embora menor que o
fracasso académico direto. Atributos como engajamento em projetos extracurriculares (fator protetivo, possi-
velmente por vinculos mais s6lidos) e a evolugdo do desempenho (diferenca entre o primeiro e o tltimo peri-

Tabela 6: Nivel de importancia dos atributos

Variavel SHAP Value Contexto
aprovacoes_por_periodo 0,950 Eficiéncia Académica
taxa_ch_sucesso_ultimo_semestre 0,912 Eficiéncia Académica
acompanhamentos_pedagogicos_por_periodo 0,846 Suporte Institucional
taxa_cobertura_auxilio_alimentacao 0,509 Suporte Institucional
taxa_aprovacoes_por_periodo 0,432 Eficiéncia Académica
carga_horaria_sucesso_por_periodo 0,423 Eficiéncia Académica
carga_horaria_integralizada_por_periodo 0,274 Eficiéncia Académica
carga_horaria_sucesso_ultimo_semestre 0,264 Eficiéncia Académica
taxa_cobertura_auxilio_transporte 0,258 Suporte Institucional
total_faltas_ultimo_semestre 0,191 Comportamental
media_notas 0,188 Eficiéncia Académica
taxa_trancamentos_por_periodo 0,175 Eficiéncia Académica
taxa_ch_sucesso_por_periodo 0,160 Eficiéncia Académica
taxa_engajamento_em_projetos 0,154 Comportamental
evolucao_desempenho 0,134 Eficiéncia Académica

O terceiro nivel (SHAP < 0,25) inclui sinais menos influentes, como notas e comportamento. A média

odo) refinam a previsdo, reforcando a evasdo estar mais ligada a reprovacdo do que ao desempenho médio.

O teste t de Welch (Tabela 7), confirmou a significancia das diferencas entre as médias dos atributos

mais relevantes.
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Tabela 7: Comparacdo da média dos atributos de estudantes identificados como ativos e cancelados

Estatistica T  p-valor Média Média
Ativos Cancelados

aprovacoes_por_periodo 64,98 0,00E+00* 4,79 2,44
taxa_ch_sucesso_ultimo_semestre 85,76 0,00E+00* 0,84 0,27
acompanhamentos_pedagogicos_por_periodo -2,94 3,25E-03* 0,38 0,41
taxa_cobertura_auxilio_alimentacao 27,32 5,26E-158* 0,37 0,18
taxa_aprovacoes_por_periodo 76,92 0,00E+00* 0,82 0,49
carga_horaria_sucesso_por_periodo 25,13 6,72E-135* 72,61 67,93
carga_horaria_integralizada_por_periodo 70,54 0,00E+00* 322,51 160,15
carga_horaria_sucesso_ultimo_semestre 59,72 0,00E+00* 314,71 99,90
taxa_cobertura_auxilio_transporte 6,29 3,37E-10* 0,18 0,14
total_faltas_ultimo_semestre -38,14 3,39E-290* 18,71 46,26
media_notas 66,77 0,00E+00* 7,66 5,23
taxa_trancamentos_por_periodo -23,44 6,02E-117* 0,09 0,15
taxa_ch_sucesso_por_periodo 39,52 0,00E+00* 0,45 0,29
taxa_engajamento_em_projetos 29,02 1,20E-175%* 0,05 0,01
evolucao_desempenho 53,03 0,00E+00* -0,05 -0,45

Nota: *Diferenca significativa ao nivel de significancia de 1% (p < 0,01).

Modelos Bagging, Boosting e Ensemble de Votacdo Majoritaria.
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A andlise das médias revela diferencgas estatisticamente significativas entre os estudantes ativos e cance-
lados em todas as varidveis. O grupo cancelado apresentou médias significativamente mais altas em indica-
dores de insucesso, como total_faltas_ultimo_semestre e taxa_trancamentos_por_periodo, reforcando a hip6-
tese de que o baixo desempenho, a frequéncia insuficiente e a maior taxa de trancamentos sdo sintomas
importantes para o abandono.

As variaveis socioeconémicas, taxa de cobertura de auxilio alimentacdo e taxa de cobertura de auxilio
transporte apresentaram menor cobertura no grupo cancelado. J4 a quantidade de acompanhamentos pedagé-
gicos foi semelhante. Por um lado, reforca a importancia do apoio institucional para manter estudantes ati-
VoS, e por outro, revela limitacdes na capacidade de retencao.

O aprofundamento sobre os acompanhamentos pedagégicos, revela que a variavel atua como um proxy
para estudantes em risco de evasao (Grafico 2). A relagdo linear indica que mais acompanhamentos se associ-
am a pior desempenho (menor sucesso em carga horaria e menos aprovacoes). Contudo, a presenca de pontos
azuis em valores minimos de acompanhamento sugere que alguns estudantes em risco ndo estdo sendo iden-
tificados pelas a¢Oes de suporte institucional.

Grafico 2. Grafico de dependéncia de acompanhamentos pedagogicos em relagdo
as aprovacdes e a carga horéria de sucesso no tultimo semestre
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Os resultados confirmam a relacdo entre desempenho académico e evasdo, a exemplo de Fior et al.
(2022), que mostraram que evadidos tinham notas significativamente mais baixas (M = 4,31) que os matricu-
lados (M = 6,41). Um melhor desempenho académico esta ligado a um menor risco de abandono, evidenci-
ando o impacto do rendimento na decisdo dos estudantes.

Considerando o desempenho uma variavel dindmica e preditora, os autores sugerem que as intervencoes
institucionais foquem no fortalecimento da autoefic4cia estudantil. A¢es diretas para aumentar as notas, co-
mo monitorias e reestruturacdo curricular, podem ser eficazes na melhoria da permanéncia, a exemplo dos
acompanhamentos pedagogicos evidenciados neste trabalho.

Também o estudo de Vaarma e Li (2024), reforca que o desempenho académico é o fator preditivo mais
poderoso. Para os autores, "créditos acumulados" e "nimero de reprovagdes” sdo as varidveis mais importan-
tes. Neste trabalho, se assemelham a baixa carga horaria integralizada (créditos acumulados) e baixo nimero
de aprovagdes, que caracterizam o grupo de estudantes cancelados.

Goren et al. (2024), corroboram com o ponto de vista e afirmam que o desempenho académico é o dado
mais preditivo de abandono. Embora a qualidade da predi¢do (AUC) melhore com dados de exames parciais
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e ao final do semestre, os autores apontam um paradoxo temporal: esses indicadores, apesar de melhores, sdo
tardios, limitando o tempo para intervencoes eficazes. Isso gera um trade-off entre capacidade preditiva e in-
tervencao precoce. Essa limitacdao esteve presente neste trabalho, que considerou apenas estudantes com, no
minimo, um semestre concluido.

O baixo desempenho académico se configura, portanto, como um sintoma claro e consistente de risco
para evasao. A principal contribui¢do dos estudos (Fior et al., 2022; Goren et al., 2024) esta em evidenciar
que, embora o desempenho seja o melhor preditor do abandono, ele é condicionado por fatores psicolégicos,
como a autoeficacia, e decisGes pessoais, como a escolha do curso.

CONSIDERACOES FINAIS

A andlise realizada neste estudo confirmou a capacidade preditiva associada a variaveis de desempenho
académico e demonstrou que estudantes que possuem melhor desempenho tém menor risco para a evasao.
Os modelos desenvolvidos apresentaram alta capacidade preditiva, com destaque para os algoritmos de boos-
ting, em especial ao LightGBM, com acuricia acima de 90% e area sob a curva ROC proxima de 97%. O
modelo ensemble, que combina a predi¢dao dos modelos, reforcou a semelhanca entre eles. A partir da analise
dos erros e da importancia das variaveis pelo método SHAP, foi possivel tracar um perfil entre os grupos ati-
vos e cancelados.

Academicamente, 0 aluno em risco de evasdo, demonstra baixo rendimento, com menor taxa de aprova-
¢do, menor capacidade de cumprimento da carga horaria matriculada, notas mais baixas. Comportamental-
mente apresenta alto absenteismo, matricula excessiva em disciplinas e baixo engajamento extracurricular.
Institucionalmente possui menor cobertura de auxilios estudantis, sugerindo por um lado a importancia do
auxilio para a manutencdo dos estudantes ativos, e por outro, a necessidade de aprofundamento institucional
para verificar se a decisdo pelo abandono foi influenciada pela falta de assisténcia. Os acompanhamentos pe-
dagogicos emergiram como variavel importante para o modelo, no entanto, as médias préximas entre estu-
dantes ativos e cancelados indica a necessidade de aprofundamento para verificar a efetividade das a¢des ou
as limitacGes institucionais, quando a decisdo pelo abandono ndo pode ser revertida.

Esses achados fornecem a instituicdo um roteiro para possiveis acdes de retencao que levem em conta a
intervencdo precoce baseada no desempenho desde o primeiro semestre. A identificacdo precoce de quedas
no rendimento permite intervencdes oportunas, evitando que o baixo desempenho se torne um fator irreversi-
vel. O acompanhamento pelo setor pedagdgico se mostra essencial também para a compreensao dos diversos
sinais que o estudante possa emitir em relacdo a sua decisdo futura.
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