Research, Society and Development, v. 14, n. 6, €6214649029, 2025
(CC BY 4.0) | ISSN 2525-3409 | DOLI: http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v14i6.49029

Machine learning: Uma aplicacdo para a prevencao da Evasao Escolar
Machine learning: An application for School Dropout prevention

Aprendizaje automatico: Una aplicacion para la prevencion del Abandono Escolar

Recebido: 04/06/2025 | Revisado: 14/06/2025 | Aceitado: 15/06/2025 | Publicado: 17/06/2025

Valberto Romulo Feitosa Pereira

ORCID: https://orcid.org/0000-0002-2541-4846

Instituto Federal de Educagdo, Ciéncia e Tecnologia do Ceara, Brasil
E-mail: valbertofeitosa@uol.com.br

Mairton Cavalcante Romeu

ORCID: https://orcid.org/0000-0001-5204-9031

Instituto Federal de Educagdo, Ciéncia e Tecnologia do Ceara, Brasil
E-mail: mairtoncavalcante@jifce.edu.br

Nairys Costa de Freitas

ORCID: https://orcid.org/0000-0002-0799-8489

Instituto Federal de Educagdo, Ciéncia e Tecnologia do Ceara, Brasil
E-mail: Nairys.freitas07@aluno.ifce.edu.br

Vinicius Silva Pereira

ORCID: https://orcid.org/0009-0002-7266-858X

Instituto Federal de Educagdo, Ciéncia e Tecnologia do Ceara, Brasil
E-mail: vinicius.pereira05@aluno.ifce.edu.br

Resumo

A retengdo de estudantes em disciplinas de matematica perpetua-se como uma preocupacdo preeminente nas
instituigdes educacionais, constituindo um desafio multifacetado, pois influencia diretamente a eficacia do processo
pedagdgico e, consequentemente, incita a evasdo escolar. O objetivo do presente estudo é apresentar uma aplicagdo de
aprendizagem de maquina na prevengdo de evasdo escolar. No escopo desta pesquisa, o intento consiste em discernir
as probabilidades associadas & aprovagdo ou reprovagdo de alunos matriculados em disciplinas de matematica no
primeiro semestre letivo, com base em registros historicos de desempenho académico no Instituto Federal do Ceara
(IFCE), campus de Fortaleza. A esse proposito, foi aplicado algoritmos de Aprendizagem de Maquina para indicar a
probabilidade de um aluno ser aprovado ou reprovado em matematica no primeiro semestre letivo, gerando relatorios
que auxiliem a tomada de decisdo por parte das coordenagdes dos cursos em que essa matéria ¢ lecionada. Serdo
utilizados os algoritmos Regressdo Logistica e Naive Bayes. Para isso, serdo utilizadas bibliotecas disponiveis para a
linguagem Python, a saber, Scikit-learn. O resultado esperado ¢ de que os algoritmos de Aprendizagem de Maquina
fornecam percepgoes na tomada de agdes pedagogicas e gerenciais académicas preventivas que visem a reducdo dos
indices de reprovacdo e, consequentemente, a evasdo escolar.

Palavras-chave: Retengdo; Evasdo; Aprendizado de maquina; Naive bayes; Regressdo logistica.

Abstract

The retention of students in mathematics subjects continues to be a major concern for educational institutions and is a
multifaceted challenge, since it directly influences the effectiveness of the teaching process and, consequently,
encourages school dropouts. The aim of this study is to present an application of machine learning to prevent school
drop-outs. The aim of this research is to discern the probabilities associated with passing or failing students enrolled in
mathematics subjects in the first semester of school, based on historical records of academic performance at the
Federal Institute of Ceara (IFCE), Fortaleza campus. To this end, Machine Learning algorithms were applied to
indicate the probability of a student passing or failing mathematics in the first semester, generating reports to help
decision making by the coordinators of the courses in which this subject is taught. The Logistic Regression and Naive
Bayes algorithms will be used. To do this, libraries available for the Python language will be used, namely Scikit-
learn. The expected result is that the Machine Learning algorithms will provide insights into preventive academic
pedagogical and managerial actions aimed at reducing failure rates and, consequently, school dropout.

Keywords: Retention; Dropout; Machine learning; Naive bayes; Logistic regression.

Resumen

La retencion de alumnos en las asignaturas de matematica continia siendo una gran preocupacion para las
instituciones de ensefianza y constituye un desafio multifacético, ya que influye directamente en la eficacia del
proceso pedagdgico y, consecuentemente, incita a la desercion escolar. El objetivo de esta investigacion es discernir
las probabilidades asociadas a la aprobacion o reprobacion de alumnos matriculados en asignaturas de matematicas en
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el primer semestre académico, a partir de los registros historicos de rendimiento académico en el Instituto Federal de
Ceara (IFCE), campus Fortaleza. Para ello, se aplicaron algoritmos de Machine Learning para indicar la probabilidad
de que un alumno apruebe o repruebe matematicas en el primer semestre académico, generando informes que ayuden
a la toma de decisiones por parte de los coordinadores de los cursos en los que se imparte esta asignatura. Se utilizaran
los algoritmos de Regresion Logistica y Naive Bayes. Para ello, se utilizaran librerias disponibles para el lenguaje
Python, concretamente Scikit-learn. El resultado esperado es que los algoritmos de Aprendizaje Automatico aporten
ideas sobre acciones pedagogicas y de gestion académica preventivas encaminadas a reducir las tasas de fracaso y, en
consecuencia, el abandono escolar.

Palabras clave: Retencion; Abandono; Aprendizaje automatico; Bayas ingenuas; Regresion logistica.

1. Introducio

A educagdo profissionalizante no Brasil desempenha um papel de suma importancia na inser¢do do aluno para o
mercado de trabalho, além de contribuir para a formacdo de uma sociedade mais equanime, de acordo com o artigo "Historia
da Educag@o Profissional no Brasil" (2021). Nesse contexto, com o objetivo de atender a demanda por ensino basico e
profissionalizante, foi sancionada a Lei n® 11.892, de 29 de dezembro de 2008 (Brasil, 2008), que marcou o inicio dos
Institutos Federais de Educagdo, Ciéncia e Tecnologia, democratizando o acesso a cursos técnicos, tecndlogos e cursos
superiores para todo o pais.

Entretanto, mesmo com a ampliagdo da oferta de ensino publico federal, a retengdo escolar ainda segue como um
desafio para os educadores. A retengdo escolar refere-se ao fenomeno em que alunos sdo obrigados a repetir um ano letivo
devido ao desempenho insatisfatorio em suas atividades académicas. Esse fendmeno tem consequéncias no ambito pessoal do
aluno, podendo interferir no seu desenvolvimento pessoal e profissional, além de gerar prejuizos econémicos e organizacionais
para as institui¢des de ensino (Felizardo, 2024).

Além disso, a retencdo pode aumentar significativamente as chances de evasdo escolar. Alunos que enfrentam
repeticdo de ano frequentemente experimentam desmotivagdo, sentimento de fracasso e baixa autoestima, o que pode torna-los
mais propensos a abandonar a escola (Mendoza Lira, 2023). Dessa forma, a retengdo ndo apenas compromete 0 Sucesso
académico imediato, mas também contribui para o aumento das taxas de evasdo escolar, dificultando o alcance dos objetivos
educacionais de formacdo integral e acesso ao mercado de trabalho.

Nesse contexto, a matematica frequentemente se destaca como um dos maiores desafios enfrentados pelos alunos,
sendo fundamental para o desenvolvimento do pensamento 16gico e para a construgdo de habilidades essenciais em areas como
fisica, quimica, economia e tecnologia. Dificuldades nessa disciplina geram desmotivacdo e inseguranga, comprometendo nao
apenas o desempenho académico imediato, mas também o sucesso em disciplinas correlatas. Quando a base matematica ¢ mal
estruturada, surgem lacunas no aprendizado que limitam as oportunidades de inser¢do no mercado de trabalho, especialmente
em areas técnico-cientificas. Esse cendrio contribui para um ciclo de baixo rendimento, reteng@o escolar e, em ultima instancia,
evasao, agravando desigualdades educacionais e profissionais.

Diante desses desafios, é necessario analisar solug¢des tecnoldgicas e inovadoras como o Machine Learning, que surge
como uma alternativa promissora para evitar a evasdo escolar. Machine Learning descreve a capacidade dos sistemas de
aprender com dados de treinamento especificos de problemas para automatizar o processo de construgdo de modelos analiticos
e resolver tarefas associadas (Janiesch, 2021). Para isso, o presente trabalho tem como objetivo apresentar uma aplicagdo de
aprendizagem de maquina na prevengdo de evasdo escolar. No contexto escolar, essa tecnologia pode ser empregada para
identificar padrdes em grandes volumes de dados, ajudando a prever comportamentos de risco, como a propensdo a evasio.
Dessa forma, ¢ possivel propor intervengdes mais assertivas e personalizadas, contribuindo para o fortalecimento da

permanéncia e sucesso escolar.
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2. Metodologia

Realizou-se uma pesquisa mista, em parte documental de fonte direta com coleta de dados de alunos em banco de
dados do IFCE, em parte de natureza quantitativa (Pereira et al., 2018) e com emprego de estatistica descritiva simples com
uso de valores de classes de dados, média, desvio padrdo, mediana, quartis (Shitsuka et al., 2014; Akamine & Yamamoto,
2009) e também de analise estatistica (Bekman & Costa Neto, 2009) e com uso de machine learning (Burkov, 2019). quanti-
qualitativa dos dados analisados (Gil, 2017; Pereira et al., 2018). Na parte quantitativa empregou-se estatistica descritiva
simples com uso de classes de dados, frequéncia absoluta e frequéncia relativa porcentual (Shitsuka et al., 2014; Akmanine &
Yamamoto, 2009) e, machine learning (Burkov, 2019; Miiller & Guido, 2017).

A metodologia adotada fundamenta-se na aplicacdo de algoritmos probabilisticos, seguindo uma abordagem
sistematica para investigar a aplicacdo de técnicas avangadas de aprendizado de maquina as quais sdo instrumentalizados para
prever o desfecho académico dos estudantes, fornecendo visdes pertinentes a gestdo educacional e norteando a implementagao
de medidas preventivas em relagdo a disciplina de Matematica, com base em dados académicos dos cursos técnicos integrados
do Instituto Federal de Educacédo, Ciéncia e Tecnologia do Ceara (IFCE) - Campus Fortaleza. O processo analitico almeja
contribuir para a formulacdo de estratégias pedagdgicas e gerenciais embasadas em evidéncias, com vistas a mitigar os indices
de reprovagdo e, por conseguinte, conter a evasdo escolar. A constru¢do do estudo foi organizada em multiplas fases
metodologicas, uma pratica consolidada e bem fundamentada na pesquisa cientifica, especialmente nas areas de aprendizado
de maquina e analise de dados. Esta abordagem sistematica assegura uma organizac¢do clara e sequencial do processo de
pesquisa, garantindo que cada fase seja meticulosamente planejada e executada. Conforme discutido por Creswell (2014), uma
estrutura metodologica bem definida permite maior rigor e reprodutibilidade na pesquisa. Adicionalmente, Yin (2018) enfatiza
que a segmentagdo do estudo em etapas distintas facilita a analise e a interpretacdo dos resultados. Além disso, tal estrutura
facilita a replicagdo do estudo ¢ a verificagdo dos resultados por parte de outros pesquisadores, contribuindo para a robustez e a

transparéncia cientifica. O cerne do estudo ¢ descrito a seguir:

Acesso aos Dados

O banco de dados é composto por informagdes dos alunos ingressos nos cursos técnicos integrados do Instituto
Federal — IFCE — Campus Fortaleza, coletadas a partir do portal oficial (https://gselecao.ifce.edu.br/lista_concursos.aspx),
abrangendo as seis modalidades de cursos técnicos integrados no periodo de 2018.2 a 2020.1. Inicialmente, essa coleta foi
realizada manualmente. No entanto, no semestre de 2022.2, desenvolvemos um codigo em Python (Van Rossum et al., 2009)
para automatizar o processo via web scraping, utilizando as bibliotecas Selenium e BeautifulSoup.

Os dados coletados incluem o curso escolhido, a reserva de vagas e a nota final no exame de sele¢do. Em um segundo
momento, no semestre seguinte, a coleta da média final em Matematica foi realizada manualmente, por meio da busca
individualizada do nome do aluno no sistema académico do IFCE. Esses dados foram entdo integrados ao banco de dados
original por meio da chave "nome do aluno". Para garantir a qualidade da informagdo coletada, foi realizada uma conferéncia
visual dos registros, dado o tamanho relativamente pequeno do conjunto de dados. Embora esse procedimento ndo elimine
completamente possiveis inconsisténcias, ele permitiu a identificacdo e corre¢do de discrepancias evidentes. Além disso,
analises exploratorias foram conduzidas para avaliar padroes de distribuicdo das varidveis e minimizar erros nos registros

utilizados na modelagem preditiva.

O banco de dados esta constituido pelas seguintes variaveis

1. Nota Matematica - Numero real de 0 a 10. Representa a média na disciplina de Matematica no primeiro semestre.
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2. Pontuag@o - Numero real de 0 a 10. Representa a pontuagdo final no exame de seleg@o.
3. Reserva vaga - String. Representa reserva de vaga. Pode ser uma das seguintes opgdes:
a. Ampla Concorréncia
b. L1 - Candidatos com deficiéncia autodeclarados pretos, pardos ou indigenas, que tenham renda familiar bruta per
capita igual ou inferior a 1,5 salario minimo e que tenham cursado integralmente o ensino fundamental em escolas
publicas.
c. L2 - Candidatos autodeclarados pretos, pardos ou indigenas, que tenham renda familiar bruta per capita igual ou
inferior a 1,5 saldrio minimo e que tenham cursado integralmente o ensino fundamental em escolas publicas.
d. L3 - Candidatos com deficiéncia que tenham renda familiar bruta per capita igual ou inferior a 1,5 salario minimo e
que tenham cursado integralmente o ensino fundamental em escolas ptiblicas.
e. L4 - Candidatos que tenham renda familiar bruta per capita igual ou inferior a 1,5 salario minimo e que tenham
cursado integralmente o ensino fundamental em escolas publicas.
f. L5 - Candidatos com deficiéncia autodeclarados pretos, pardos ou indigenas, que independentemente da renda tenham
cursado integralmente o ensino fundamental em escolas publicas.
g. L6 - Candidatos autodeclarados pretos, pardos ou indigenas, que independentemente da renda tenham cursado
integralmente o ensino fundamental em escolas publicas.
h. L7 - Candidatos com deficiéncia que independentemente da renda tenham cursado integralmente o ensino
fundamental em escolas publicas.

i. L8 - Candidatos que independentemente da renda tenham cursado integralmente o ensino fundamental em escolas

publicas.
4. Curso - String. Representa o curso técnico para o qual o aluno se inscreveu. Pode ser uma das seguintes opgdes:
a. Técnico Integrado em Informatica
b. Técnico Integrado em Telecomunicac¢des
c. Técnico Integrado em Eletrotécnica
d. Técnico Integrado em Quimica

Técnico Integrado em Edificagdes
f.  Técnico Integrado em Mecanica Industrial
5. Semestre - String. Representa o semestre de ingresso. Pode ser uma das seguintes opgdes:
2018.1
2018.2
2019.1
2019.2
2020.1
2020.2
2021.1
2021.2
2022.1
jo 20222

ISR

e o

= oo

—

Inicialmente tinhamos 682 alunos, dos semestres entre 2018.2 até 2020.1, mas na coleta das médias em matematica,

foram encontrados 468 alunos no sistema académico da institui¢do, ou seja, 214 alunos nao foram encontrados, um dado que
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sera investigado no futuro.

Os estudantes analisados foram divididos em duas classes: aprovado e reprovado em matematica no final do 1°
semestre, sendo a aprovag@o o resultado de maior nimero. Essa discrepancia de resultados pode levar ao direcionamento do
modelo para a classe com mais amostras (aprovagdo), o que pode prejudicar o aprendizado em casos minoritarios (reprovagao).
Dessa forma, o modelo pode concluir que todos foram aprovados e, consequentemente, acertar a maioria das previsdes, mas
ndo identificar quem seria reprovado. Para lidar com esse problema, foi utilizado neste artigo o algoritmo Synthetic Minority
Oversampling Technique (SMOTE) a fim de balancear as classes, aumentando artificialmente a classe desfavorecida

(Fernandéz et al, 2018).

Pré-processamento dos Dados

O pré-processamento dos dados desempenha um papel fundamental na analise de dados educacionais ¢ em diversas
outras areas, sendo uma etapa critica na preparacdo dos dados brutos antes da analise estatistica ¢ modelagem preditiva.
Durante esse processo, sdo tratados problemas como valores incoerentes, ausentes, inconsistentes, duplicados, ruidos e
imperfei¢cdes nos dados, garantindo maior qualidade e confiabilidade para os modelos preditivos (Faceli ez al., 2021).

Para a realizagdo dessas etapas, foram utilizadas bibliotecas amplamente reconhecidas na comunidade cientifica,
incluindo Pandas, NumPy, Seaborn, Matplotlib, Scikit-learn e Excel, proporcionando um arcabougo computacional robusto
para manipulagdo, visualizagdo e analise dos dados (Mckinney, 2018).

Além disso, em conformidade com a Lei Geral de Prote¢do de Dados (LGPD) (Brasil, Lei n® 13.709/2018), foram
removidas informagdes sensiveis, como nomes dos alunos, garantindo a anonimizagdo dos dados e protegendo a identidade dos
individuos. A LGPD estabelece diretrizes para o tratamento de dados pessoais, visando garantir a seguranga, privacidade e uso

ético das informagoes, conforme descrito no art. 12 da Lei n® 13.709/2018 (Brasil, 2018).

Analise Exploratéria dos Dados

A analise exploratéria de dados (EDA) é uma etapa essencial em estudos voltados para modelagem preditiva, pois
permite compreender a estrutura dos dados e extrair informagdes relevantes para o desenvolvimento de modelos mais eficazes
(Tukey, 1977).

No contexto deste estudo, a EDA foi aplicada a um conjunto de dados provenientes do processo seletivo para ingresso
nos cursos técnicos integrados (ensino médio) do IFCE. O objetivo dessa analise foi garantir a qualidade dos dados antes da
modelagem preditiva, seguindo as seguintes etapas:

Primeiramente, foi realizada a identificacdo e tratamento de dados ausentes, considerando que a presenga de
informagdes incompletas pode comprometer a precisdo dos modelos (Géron, 2019). Em seguida, procedeu-se a verificagdo das
escalas das variaveis, um fator relevante para normaliza¢do e padronizacdo dos dados, garantindo que diferengas nas
magnitudes das varidveis ndo influenciem negativamente os modelos estatisticos e de aprendizado de maquina (Hair, 2009).

Além disso, foi verificada a tipificacdo correta das variaveis, pois a natureza de cada atributo determina a abordagem
estatistica e os algoritmos mais adequados para analise. Variaveis categoricas, por exemplo, requerem técnicas de codificagao
especificas, enquanto variaveis continuas podem demandar normalizagdo (Géron, 2019 & Bussab, 2010).

Por fim, a analise de tendéncias estatisticas foi conduzida por meio de médias descritivas e graficos de disperséo,
permitindo a identificacdo de padrdes e relacdes entre as variaveis, elementos fundamentais para a construgdo de modelos

preditivos robustos (Géron, 2019 & Bussab, 2010).
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Balanceamento de Classes

O equilibrio de classes desempenha um papel fundamental na modelagem de problemas de classificacdo,
particularmente quando se encontram desigualdades significativas entre as classes. A presenga de desarmonia pode implicar a
eficacia dos modelos preditivos, resultando em viés e desempenho insatisfatorio no reconhecimento da classe minoritaria. De
acordo com He e Garcia (2009), "o equilibrio de classes ¢ fundamental em problemas de classificacdo, pois a presenca de
classes desbalanceadas pode levar a modelos enviesados que ndo representam corretamente a distribuicdo dos dados."

Neste estudo, abordamos o desafio do desbalanceamento de classes na variavel alvo, que representa a situacdo dos
candidatos em relacdo a aprovag@o ou reprovacdo em matematica. A detec¢do inicial dessa discrepancia motivou a aplicacdo
da técnica de oversampling, especificamente o Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE), uma perspectiva
amplamente reconhecida na literatura por sua eficacia na geragdo de dados sintéticos para a classe minoritaria, pois segundo
(Chawla, Bowyer, Hall & Kegelmeyer 2002), "muitas vezes, os conjuntos de dados do mundo real sdo predominantemente
composto de exemplos "normais" com apenas uma pequena porcentagem de exemplos "anormais" ou exemplos interessantes".

Ao empregar o SMOTE, tivemos em vista igualar o numero de exemplos das classes majoritaria e minoritaria,
promovendo deste modo uma distribuicdo mais equiponderante dos dados. Primeiramente, apds dividir os dados em
regressores (X In) e variavel alvo (y_In), foi reconhecida uma despropor¢do expressiva entre as classes da variavel alvo.
Posteriormente, aplicou-se 0 SMOTE com a estratégia de amostragem definida como “minority”, o que significa que a classe
minoritaria seria sobre-amostrada para corresponder a quantidade de observacdes da classe majoritaria. Tal técnica contribui
para a validade e confiabilidade dos resultados, certificando o compromisso com a integridade metodoldgica e a qualidade

desse estudo.

Selecdo das Variaveis

A selecdo de variaveis foi realizada por meio de uma abordagem hibrida, combinando os métodos de Filtro e
Envoltério para otimizar a escolha das caracteristicas mais relevantes para o modelo preditivo (Tanimu et al., 2022).

Inicialmente, utilizamos o método de filtro, aplicando o algoritmo SelectKBest em conjunto com a Regra do
Cotovelo. Segundo a documentagdo do Scikit-learn (2025), o SelectKBest ¢ uma fungéo da biblioteca Scikit-learn em Python
que seleciona as k melhores variaveis com base em testes estatisticos univariados. Essa técnica é amplamente empregada para
reduzir a dimensionalidade dos dados, mantendo as variaveis mais relevantes para o modelo.

A Regra do Cotovelo ¢ frequentemente utilizada para determinar o nimero ideal de clusters em algoritmos de
agrupamento, como o k-means. No entanto, esse conceito pode ser adaptado para a selecdo de variaveis, permitindo identificar
o ponto em que a adi¢do de novas variaveis ndo contribui significativamente para a melhoria do modelo (Géron, 2019).

Apds essa pré-selegdo, aplicamos o método envoltorio, testando diferentes subconjuntos de variaveis em modelos
preditivos e analisando a acuracia de cada configuracao. Essa etapa final possibilitou validar a escolha das varidveis nao apenas
com base em critérios estatisticos, mas também considerando o impacto direto no desempenho do modelo, caracterizando um
processo envoltorio.

Dessa forma, a estratégia hibrida adotada permitiu equilibrar eficiéncia computacional e qualidade preditiva,

garantindo que o modelo fosse construido com um conjunto de variaveis otimizado e relevante (Tanimu et al., 2022).

Normalizagio dos Dados em Aprendizado de Maquina
A normalizagdo dos dados ¢ uma etapa essencial no pré-processamento de muitos algoritmos de aprendizado de
maquina, garantindo que todas as variaveis possuam escalas comparaveis. Esse processo melhora a estabilidade numérica dos

modelos e acelera a convergéncia durante o treinamento. Ele é especialmente importante em algoritmos baseados em distancia,
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como K-Means, K-Nearest Neighbors (KNN) e Support Vector Machines (SVM), onde escalas diferentes podem distorcer a
analise de similaridade entre os dados (Géron, 2019 & Hair, 2009).

Existem varias técnicas de normalizacao, sendo as mais comuns:

a) Min-Max Scaling: Transforma os valores para um intervalo especifico, geralmente entre 0 e 1, utilizando a

féormula:

X — Xmin
Xmax - Xm'm

X norm

b) Z-Score (Padronizagdo): Transforma os dados para uma distribui¢do com média zero e desvio padrido

unitario:

X —p
Xstandard = ———

Onde p ¢ a média e ¢ é o desvio padrao da variavel.

Segundo Géron (2019), a escolha do método de normalizagdo depende do tipo de modelo e da distribui¢do dos dados.
Enquanto a padronizagido (Z-score) é recomendada para dados com distribuicdo aproximadamente normal, a normalizagdo
Min-Max é mais adequada quando ha restrigdes de intervalo, como em redes neurais que utilizam fun¢des de ativagdo
sigmoide.

Além disso, a normalizagdo desempenha um papel fundamental no desempenho dos modelos de aprendizado de
maquina, evitando que varidveis com magnitudes maiores influenciem desproporcionalmente o processo de aprendizado. Esse
principio também se aplica a algoritmos de clusterizacdo, garantindo que todas as caracteristicas tenham impacto equilibrado
na formagdo dos grupos, resultando em uma segmentagdo mais precisa (Géron, 2019; Hair, 2009).

Portanto, a normalizagdo dos dados ¢ um passo fundamental para garantir um treinamento eficiente ¢ uma melhor
generalizacdo dos modelos de aprendizado de maquina. Ao aplicar essas técnicas, ¢ essencial considerar a natureza dos dados e

os requisitos do algoritmo utilizado para obter o melhor desempenho possivel (Géron, 2019).

Treinamento e Avaliacio dos Modelos

No contexto deste estudo, a varidvel alvo (targef) utilizada foi a Situagdo do Aluno (aprovado ou reprovado),
caracterizando um problema de classificagdo supervisionada. Para abordar esse tipo de problema, selecionamos dois modelos
amplamente utilizados: Regressao Logistica e Naive Bayes (Morettin & Singer, 2021; Géron, 2019).

De acordo com Galdino (2018), a Regressao Logistica ¢ amplamente empregada em contextos que exigem modelos
interpretaveis e robustos, sendo eficaz para prever probabilidades associadas a uma variavel categorica binaria. Sua principal
vantagem reside na capacidade de interpretar os coeficientes das variaveis independentes, possibilitando a identificacdo dos
fatores que mais influenciam a reprovag@o dos alunos. Batista (2015) reforca essa caracteristica ao afirmar que "a regressao
logistica € uma técnica estatistica que estima a probabilidade de ocorréncia de um evento binario com base em um conjunto de
variaveis explicativas".

O modelo Naive Bayes, por sua vez, fundamenta-se no Teorema de Bayes e assume independéncia condicional entre

as variaveis preditoras. Segundo Sabry (2023), "o Naive Bayes ¢ um método direto para construir classificadores, sendo eficaz
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em problemas de classificagdo mesmo sob a forte suposi¢ao de independéncia entre as variaveis".

Os modelos foram treinados e avaliados utilizando um conjunto de dados previamente balanceados. A avalia¢do do
desempenho considerou métricas como Acuracia Balanceada, Precisdo, Revocagdo, F1-Score , Curva ROC e validacdo
cruzada (Tanimu et al., 2022) (Géron 2019), permitindo uma analise abrangente da capacidade preditiva dos modelos. Essas
métricas foram escolhidas por fornecerem diferentes perspectivas sobre o desempenho, desde a taxa global de acertos até a
capacidade do modelo de distinguir corretamente alunos aprovados e reprovados. Além disso, no pré-processamento dos dados
incluiu a separagdo entre os atributos descritivos (varidveis preditoras) e a varidvel alvo, que indicava a situacdo do aluno em

matematica (aprovado ou reprovado), garantindo uma avaliacdo mais robusta e confiavel (Géron 2019).

Limitacdes da Metodologia

Apesar dos resultados alcangados, algumas limitacdes metodoldgicas devem ser consideradas. O conjunto de dados
analisado compreende 468 alunos, o que pode ser um numero relativamente pequeno para garantir a generalizacdo dos
modelos preditivos em diferentes contextos académicos. Além disso, os dados abrangem apenas o periodo de 2018.2 a 2020.1,
0 que pode ndo refletir mudancgas estruturais ocorridas em anos subsequentes, como adaptagdes pedagodgicas ou impactos
externos significativos, incluindo a pandemia da COVID-19.

Outra limitagdo importante estd relacionada a coleta e qualidade dos dados. Embora parte do processo tenha sido
automatizada por meio de web scraping, a extra¢do de informagdes pode estar sujeita a erros, inconsisténcias ou lacunas em
atributos relevantes. Em particular, os dados socioeconomicos dos alunos néo estavam preenchidos para a maioria dos casos, o
que impediu sua utilizagdo na analise. Essa auséncia pode comprometer a compreensdo mais ampla dos fatores que
influenciam o desempenho académico, uma vez que aspectos como condi¢des financeiras, acesso a recursos educacionais e
contexto familiar podem exercer um papel determinante.

Além disso, o estudo se baseia em modelos especificos, como Regressdo Logistica e Naive Bayes, o que pode limitar
a captura de padrdes mais complexos nos dados. Outro desafio ¢ a possivel autocorrelacdo, pois alunos de um mesmo curso e
semestre tendem a compartilhar caracteristicas semelhantes, o que pode impactar os resultados das analises. Para superar essas
limitagdes, estudos futuros podem explorar técnicas de aprendizado profundo, ampliar o periodo analisado e incorporar novas

variaveis para aumentar a robustez e a capacidade preditiva dos modelos.

3. Resultados e Discussoes
Pré-processamento dos Dados

O pré-processamento dos dados foi realizado em varias etapas para garantir a qualidade, consisténcia e estruturag@o
adequada do conjunto de dados antes da modelagem preditiva. Inicialmente, parte do tratamento foi feito manualmente no
Excel, incluindo a eliminagdo de alunos com dados faltantes ou que ndo concluiram o semestre, além da verificagdo de
inconsisténcias e ruidos nos registros. Essa verificagdo demandou um trabalho minucioso e manual, analisando os dados
individualmente para garantir sua integridade.

Apos essa etapa inicial, os dados foram carregados no ambiente Python a partir de um arquivo Excel, utilizando a
biblioteca Pandas, o que possibilitou a estruturagdo e manipulagao eficiente do conjunto de dados. A partir desse ponto, foram

aplicadas diversas técnicas de organizagao e preparagdo dos dados, conforme descrito a seguir:

1. Reordenamento e Conversao de Tipos de Dados

® As colunas foram reorganizadas para manter uma estrutura padronizada.
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e As varidveis numéricas foram verificadas novamente, garantindo que estivessem no tipo adequado (float ou int).
e As variaveis categdricas foram analisadas, assegurando que estavam corretamente representadas como strings,

permitindo sua posterior codificagao.

2. Codificacao de Variaveis Categoricas

Para que os algoritmos de aprendizado de maquina pudessem interpretar corretamente as informagdes categodricas, foi
aplicada a técnica de one-hot encoding (Géron, 2019). Esse processo converteu variaveis como Reserva de Vaga e Curso em
variaveis bindrias, garantindo que os modelos conseguissem processa-las corretamente.

A conversao foi realizada utilizando a fun¢do pd.get dummies(), conforme ilustrado abaixo:

Integradol = pd.get dummies(Integrado, columns=['Reserva_vaga', 'Curso'], drop_first=True)

O parametro drop_first=True foi utilizado para evitar multicolinearidade, reduzindo a dimensionalidade do conjunto

de dados sem perda de informagao.

3. Criac¢do da Variavel-Alvo
Para transformar a varidvel Nota Matematica em um problema de classificagdo binaria, os alunos foram
categorizados da seguinte forma:
e Aprovado (1): alunos com nota > 6,0.
e Reprovado (0): alunos com nota < 6,0.
A conversao foi feita com a fungdo pd.cut():
Integrado1['Situacdo_Matematica'] = pd.cut(Integradol.Nota Matematica, bins=[-1, 5.9, 10], labels=[0, 1])
Essa abordagem permitiu que os algoritmos pudessem lidar com a variavel-alvo de forma estruturada, facilitando a

modelagem preditiva.

4. Resultado do Processo
O resultado desse pré-processamento foi um conjunto de dados limpo, estruturado e pronto para ser utilizado na

modelagem preditiva, garantindo que os algoritmos operassem de maneira eficiente e confiavel (Faceli et al., 2021).

Analises exploratoria dos dados
Apos carregar a base de dados com as variaveis: 'Semestre', 'NotaMatematica','Pontuacio’, 'Reserva_vaga', 'Curso’,
verificamos se tinha dados faltantes e se as varidveis estavam caracterizadas corretamente, usando o comando

NomedaBase.info(). Assim, a Tabela 1 a seguir apresenta a estrutura do conjunto de dados.

Tabela 1 - Estrutura do Conjunto de Dados.

Coluna Contagem Nao Nula Tipo de Dado
Semestre 468 non-null object
Nota_Matematica 468 non-null float64
Pontuagdo 468 non-null float64
Reserva_vaga 468 non-null object
Curso 468 non-null object

Fonte: Dados coletados do estudo.
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Em seguida fizemos a estatistica descritiva da varidvel Pontuacdo por Reserva vaga, Nota Matematica por
Reserva_vaga, Pontuagdo por Curso, Nota Matematica por Curso, Pontuagdo por Semestre ¢ Nota Matematicapor Semestre a

fim de detectar alguma anomalia. Feito isto, as Tabelas 2 e 3 apresentam a estatistica descritiva por categoria de reserva de

vagas.
Tabela 2 - Estatistica Descritiva por Categoria de Reserva de Vaga.
Reserva de N Média Desvio Minimo 1° Quartil Mediana 3° Quartil Maximo
Vaga (count) (mean) P?S%E;o (min) (25%) (50%) (75%) (max)
AC 273.0 7.916484 0.706946 6.16 7.3700 8.00 8.440 9.50
L2 4.0 5.432500 0.365183 5.16 5.2425 5.30 5.490 5.97
L2 81.0 6.669877 1.040162 3.47 6.0200 6.78 7.470 9.07
L3 1.0 6.250000 NaN 6.25 6.2500 6.25 6.250 6.25
L4 19.0 6.701579 1.604779 1.22 6.0850 6.96 7.680 8.81
L6 75.0 6.422400 1.074192 2.21 5.7300 6.59 7.235 8.76
L7 1.0 0.590000 NaN 0.59 0.5900 0.59 0.590 0.59
L8 14.0 6.639286 0.754631 5.68 5.9825 6.50 7.330 7.76
Fonte: Dados coletados do estudo.
Tabela 3 - Estatistica Descritivas por Categoria de Reserva de Vaga
Reserva N Média Desvio Minimo 1° Quartil  Mediana  3° Quartil  Maximo
de Vaga (count) (mean) Padréo (min) (25%) (50%) (75%) (max)
(std)

AC 273.0 7.598535  2.195784 0.0 6.600 8.10 9.30 10.0

L2 4.0 3.025000 4.050000 0.0 1.125 1.55 3.45 9.0

L2 81.0 6.492593  2.741431 0.0 5.400 7.20 8.60 10.0

L3 1.0 1.000000 NaN 1.0 1.000 1.00 1.00 1.0

L4 19.0 6.063158  3.048900 0.0 5.050 6.50 8.10 9.8

L6 75.0  5.626667  2.687978 0.0 5.000 6.20 7.40 10.0

L7 1.0 2.700000 NaN 2.7 2.700 2.70 2.70 2.7

L8 14.0  5.300000 3.117198 1.2 2.750 6.00 7.15 10.0

Fonte: Dados coletados do estudo.

A Tabela 4, a seguir apresenta as estatisticas descritivas dos cursos técnicos integrados em Edificagdes, Eletrotécnica,

Informatica, Mecénica Industrial, Quimica e Telecomunicagdes no campus Fortaleza.
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Tabela 4 - Estatisticas Descritivas por Curso Técnico Integrado - Campus Fortaleza

Curso N Média Desvio Padrio Minimo 1° Quartil Mediana 3° Quartil Maximo
Tecnico (cou (mean) (std) (min) (25%) (50%) (75%) (max)
Integrado nt)
Edificagdes 75.0 7.484800 1.030415 4.83 6.8050 7.560 8.1850 9.35
Eletrotécnica 77.0 7.268442 1.094961 4.57 6.5200 7.410 8.1400 9.33
Informatica 84.0 7.561548 1.231914 1.22 6.9575 7.755 8.3825 9.21
Mecanica 74.0 6.855000 1.180351 3.47 6.0750 7.030 7.8050 8.70
Industrial
Quimica 77.0 7.549221 1.222406 0.59 7.0100 7.670 8.3100 9.50
Telecomunicagdes 81.0 7.249753 1.059272 2.21 6.8000 7.410 8.0000 8.99
Fonte: Dados coletados do estudo.
Assim, as Tabelas 5 a 7 apresentam as estatisticas descritivas da nota em Matematica por semestre.
Tabela S - Estatisticas Descritivas da Nota em Matematica por Curso Técnico Integrado - Campus Fortaleza.
Curso N Meédia Desvio Padrao Minimo 1° Quartil Mediana 3° Quartil Maximo
Tecnico (count) (mean) (std) (min) (25%) (50%) (75%) (max)
Integrado
Edificacdes 75.0 6.553333 2.255104 0.0 5.550 6.80 7.950 10.0
Eletrotécnica 77.0 7.590909 2.175533 0.0 7.000 8.10 9.200 10.0
Informatica 84.0 6.388095 3.137546 0.0 5.000 7.45 8.800 10.0
Mecéanica 74.0 5.941892 3.143378 0.0 3.125 6.60 8.675 10.0
Industrial
Quimica 77.0 7.963636 2.030745 0.2 6.800 8.60 9.500 10.0
Telecomunicagdes 81.0 6.938272 2.262055 0.0 6.300 7.40 8.600 10.0
Fonte: Dados coletados do estudo.
Tabela 6 - Estatisticas Descritivas da Nota em Matematica por Semestre.
Semestre N Meédia Desvio Minimo 1° Quartil Mediana 3° Quartil Maximo
(count) (mean) Padrdo (min) (25%) (50%) (75%) (max)
(std)
2018.2 103.0 6.617476 1.272604 0.59 6.0500 6.850 7.350 8.48
2019.1 110.0 7.067909 1.058272 1.22 6.5225 7.155 7.835 8.85
2019.2 118.0 7.339322 0.985214 4.49 6.8400 7.560 8.010 8.99
2020.1 137.0 8.079416 0.816043 5.93 7.6200 8.210 8.660 9.50

Fonte: Dados coletados do estudo.
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Tabela 7 - Estatisticas Descritivas da Nota em Matematica por Semestre.

Semestre N Média Desvio Minimo 1° Quartil Mediana 3° Quartil Maximo
(count) (mean) Padrdo (min) (25%) (50%) (75%) (max)
(std)
2018.2 103.0 6.088350 3.037585 0.00 4.700 6.90 8.400 10.00
2019.1 110.0 6.730909 2.461772 0.00 5.825 7.10 8.700 10.00
2019.2 118.0 6.774576 2.662310 0.00 6.000 7.25 8.975 10.00
2020.1 137.0 7.741606 2.133784 0.00 7.300 8.30 9.000 10.00

Fonte: Dados coletados do estudo.

O conjunto de dados analisado, composto por 468 registros completos, abrange variaveis categdricas (Semestre,
Reserva de Vaga, Curso) e numéricas (Nota de Matematica, Pontuag@o). A analise descritiva revelou diferengas significativas
entre as categorias, mas ndo indicou a presenca de anomalias evidentes, como valores extremamente discrepantes ou
inconsisténcias nos dados. Em relagdo a Reserva de Vaga, candidatos da Ampla Concorréncia apresentaram, em média,
melhores desempenhos tanto na pontuag@o geral (7.91) quanto na nota de Matematica (7.59), com menor dispersdo. Algumas
categorias, como L3 e L7, possuem poucos registros e valores ausentes no desvio padrdo, limitando conclusdes mais robustas,
mas sem indicar valores inesperados. No recorte por Curso Técnico Integrado, cursos como Informatica e Quimica
destacaram-se com as maiores médias, enquanto Edificagdes teve o menor desempenho médio em Matematica (6.55). A
variabilidade das notas sugere diferencas no perfil dos alunos e na abordagem pedagdgica entre os cursos, mas sem indicar
padrdes incomuns.

Ao analisar os semestres, observou-se uma tendéncia de crescimento nas médias da pontuagdo e da nota de
Matematica ao longo do tempo, chegando a 8.07 ¢ 7.74, respectivamente, no semestre 2020.1. A reducdo na dispersdo sugere
maior homogeneidade no desempenho, possivelmente refletindo melhorias na preparagdo dos alunos ou ajustes nos critérios
avaliativos. No entanto, ndo foram detectadas anomalias evidentes, como outliers extremos ou falhas na escala dos dados,
indicando que o conjunto de dados ¢ estatisticamente consistente e adequado para andlises mais aprofundadas. Assim, os
resultados reforcam a influéncia da categoria de ingresso e do curso no desempenho dos alunos, mas sem apontar distor¢des
inesperadas nos dados coletados.

Assim, foi plotado o Grafico de Dispersdo entre Pontuagdo no Exame de Selegcdo e Nota em Matematica, conforme a

Figura 1 a seguir:
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Figura 1 - Grafico de Dispersdo entre Pontuagdo no Exame de Selecdo e Média em Matematica.

10 ~

Média em Matematica no S1

Pontuacdo no Exame de Selecao
Fonte: Dados coletados do estudo.

O grafico de dispersdo apresenta a relagcdo entre a Pontuagdo no Exame de Selecdo e a Média em Matematica no
primeiro semestre (S1). Cada ponto representa um estudante, e observa-se que ha uma concentragao significativa de pontos na
regido superior direita, indicando que muitos alunos com alta pontuacdo no exame também obtiveram boas médias em
Matematica no S1.

Os eixos vermelhos tragam as médias das duas variaveis, permitindo visualizar a distribuicdo dos dados em relagdo a
esses valores centrais. Nota-se que a maior parte dos estudantes esta acima da média da pontuagdo no exame e da média da
disciplina, mas ha uma dispersdo consideravel abaixo desses valores.

Além disso, percebe-se que, embora exista uma tendéncia de correlagdo positiva entre as variaveis, ha alunos com
baixa pontuagdo no exame que alcangaram boas médias em Matematica e vice-versa. Esse padrio pode sugerir que, apesar da
pontuagdo no exame ser um indicador inicial de desempenho, outros fatores influenciam o rendimento académico ao longo do

curso.
Balanceamento das Classes

Os conjuntos de dados iniciais apresentavam um desequilibrio entre as classes. Para mitigar esse problema, aplicou-se

a técnica de oversampling utilizando SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique), conforme o Grafico 2.
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Figura 2 - Distribui¢@o das Classes de Situacdo Matematica.
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Fonte: Dados coletados do estudo.

Apds o balanceamento, obteve-se os seguintes resultados no Grafico exposto na Figura 3.

Figura 3 - Distribuicdo das Classes de Situacdo Matematica apds o balanceamento.
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Fonte: Dados coletados do estudo.

Selecao das Variaveis
Ao aplicarmos o algoritmo SelectKBest ao conjunto de variaveis preditoras, obtivemos a seguinte tabela de escores,
na qual cada variavel foi ranqueada de acordo com sua relevéancia para o modelo. (Inserir Imagem 1 - Tabela de Scores das

Variaveis), conforme a Tabela 8.
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Tabela 8 - Escores das variaveis.

Variavel Score
Pontuacio 124.20
Curso_Técnico_Integrado_em Quimica_Campus_Fortaleza 30.69
Curso_Técnico Integrado em_Eletrotécnica Campus_Fortaleza 13.20
Reserva vaga L6 10.69
Curso_Técnico_Integrado_em_Mecanica_Industrial 10.69
Curso_Técnico Integrado em_ Telecomunicacdes 10.08
Reserva vaga L2 4.09
Reserva vaga L1 3.61
Curso Técnico Integrado em Informatica Campus Fortaleza 2.35
Reserva_vaga L3 1.00
Reserva vaga L7 1.00
Reserva vaga L8 0.26
Reserva vaga L4 0.04

Fonte: Dados coletados do estudo.

Em seguida, plotamos o grafico abaixo e, com base na Regra do Cotovelo, identificamos o ponto de inflexdo e
selecionamos as variaveis com escores acima de 10, garantindo que apenas as mais relevantes fossem mantidas. Essa
abordagem esta alinhada com os limiares de scores gerados pelo algoritmo SelectKBest, onde foram analisados os pontos de

corte nos valores 5, 10 e 20. (Inserir Imagem 2 - Grdfico da Regra do Cotovelo).

Figura 4 - Selecao de Variaveis (Regra do Cotovelo).
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Fonte: Dados coletados do estudo.

A seleg¢do das varidveis mais influentes se alinha com os padrdes observados na andlise estatistica descritiva e nos
gréficos exploratorios previamente apresentados. A Pontuacdo no Exame de Selecdo se destaca como a variavel de maior
impacto, reforcando sua forte correlagdo com o desempenho académico, conforme evidenciado pelo grafico de dispersdo, no

qual alunos com pontuagdo mais alta tendem a obter melhores médias em Matematica. (Inserir Imagem 3 - Grdfico de
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Dispersdo entre Pontuacdo e Média em Matematica).

Além disso, os cursos técnicos integrados, especialmente Quimica, Eletrotécnica e Mecanica Industrial, apresentaram
altos escores, indicando que a formagdo escolhida influencia diretamente o desempenho dos estudantes. Esse achado ¢
consistente com as estatisticas descritivas, que mostraram que os alunos desses cursos tendem a ter médias mais altas. No que
se refere as categorias de reserva de vaga, observa-se que algumas delas possuem escores relevantes, o que sugere que a forma
de ingresso pode impactar o desempenho académico. As andlises anteriores mostraram diferencas estatisticas entre os grupos
de ampla concorréncia e cotistas, justificando a manutengao dessas variaveis no modelo preditivo.

Para validar a escolha do limiar mais adequado na selecdo das varidveis, testamos diferentes valores (1, 5, 10 e 20) e
avaliamos a acuracia dos modelos Logistic Regression e Naive Bayes. Os resultados indicaram que o limiar 10.0 garantiu um
equilibrio entre simplificagdo do modelo ¢ manutencdo de um desempenho consistente, uma vez que apresentou valores
estaveis de acuracia, proximos aos melhores resultados observados. (Inserir Imagem 4 - Tabela de Limiar, Modelo e
Acuracia).

Portanto, a selecdo das variaveis utilizando a Regra do Cotovelo e o critério de corte do SelectKBest se alinha as
observacdes feitas na estatistica descritiva e na performance dos modelos testados, garantindo que o modelo final retenha
apenas os fatores que efetivamente influenciam os resultados académicos, evitando ruidos e contribuindo para maior precisdo
nas previsoes.

A seguir, a Tabela 9 ¢ de Limiar, modelo e acurécia.

Tabela 9 - Tabela de Limiar, Modelo e Acuracia.

Limiar Modelo Acuracia
1.0 Logistic Regression 0.664336
1.0 Naive Bayes 0.622378
5.0 Naive Bayes 0.657343
5.0 Logistic Regression 0.650350
10.0 Naive Bayes 0.657343
10.0 Logistic Regression 0.650350
20.0 Naive Bayes 0.643357
20.0 Logistic Regression 0.615385

Fonte: Dados coletados do estudo.

Normalizacio dos Dados em Aprendizado de Maquina

Apobs a selecao das variaveis, realizamos a normalizagdo dos dados utilizando a funcdo StandardScaler(), que
transforma os valores para uma distribuicdo com média zero e desvio padrdo unitario, garantindo que todas as varidveis
possuam escalas comparaveis. Esse procedimento ¢ essencial para algoritmos que sdo sensiveis a magnitude das variaveis,

como Regressao Logistica e KNN (Géron, 2019).
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Treinamento e Avaliacio dos Modelos

Os modelos foram treinados utilizando as seis variaveis selecionadas, conforme descrito na se¢do Seleg¢do das
Variaveis. Para a construgdo dos modelos preditivos, foram empregados os algoritmos Regressdo Logistica
(LogisticRegression) e Naive Bayes Gaussiano (GaussianNB), ambos disponiveis na biblioteca Scikit-learn (Pedregosa ef al.,
2011). Esses modelos sdo amplamente utilizados para tarefas de classificagdo supervisionada, sendo referenciados em diversos
estudos académicos e literaturas especializadas (Morettin & Singer, 2021; Géron, 2019).

Para garantir a reprodutibilidade e avaliar adequadamente a generalizagdo dos modelos, os dados foram divididos em
80% para treinamento e 20% para teste (Géron, 2019; Scikit-learn, 2024). O particionamento foi realizado sem validagado
cruzada, utilizando a fungdo train_test split da biblioteca Scikit-learn (Scikit-learn, 2024), conforme mostrado a seguir:

X treinamento_over, X teste over, y_treinamento over, y teste over = train_test split(X over, y over, test size=0.20,
random_state=0)

As dimensdes dos conjuntos resultantes foram verificadas com:

X treinamento_over.shape, X teste_over.shape

Essa divisdo permitiu avaliar a capacidade dos modelos de generalizar para novos conjuntos de dados, assegurando
uma comparagdo justa entre as abordagens testadas (Géron, 2019; Scikit-learn, 2024).

No processo de validacdo cruzada, utilizamos a funcdo cross_val_score, conforme o cddigo abaixo:

scores = cross_val_score(Modelo, X _selected scaled, y_over, cv=10)

Essa abordagem permite avaliar o desempenho do modelo em diferentes subconjuntos de dados, reduzindo o risco de
overfitting e garantindo uma avalia¢do mais robusta da capacidade preditiva (Scikit-learn, 2024; Géron, 2019).

Apds o treinamento, os modelos foram avaliados no conjunto de teste, onde analisamos métricas essenciais para a
avaliacdo do desempenho preditivo, incluindo Precisdo (Precision), Recall, F1-Score, Acuracia, Acuracia na Validacdo
Cruzada e Curva ROC.

As métricas Precisdo, Recall, F1-Score e Acuracia foram obtidas por meio da matriz de confusdo, utilizando o
seguinte procedimento:

plot_confusion_matrix(y_teste over,y predl _test, "Modelo - Teste")

Ja a Curva ROC, utilizada para avaliar a capacidade discriminativa dos modelos, foi calculada com:

fpr, tpr, thresholds = roc_curve(y_treinamento_over, y_scores)

roc_auc = auc(fpr, tpr)

A validagdo dessas métricas possibilitou uma analise detalhada do equilibrio entre falsos positivos e falsos negativos,
além da capacidade do modelo de generalizar para novos conjuntos de dados. Todo o processo foi realizado com o suporte da
biblioteca Scikit-learn, que disponibiliza ferramentas robustas para avaliacdo de modelos de aprendizado de maquina (Scikit-
learn, 2024; Géron, 2019).

Os resultados detalhados dessas métricas estdo apresentados na Tabela 10 a seguir.
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Tabela 10 - Resultados das métricas para avaliagdo dos modelos de aprendizagem de maquina.

Métrica Logistic Regression Naive Bayes
Precision (Classe 0) 0.78 0.74
Precision (Classe 1) 0.68 0.67
Recall (Classe 0) 0.67 0.67
Recall (Classe 1) 0.79 0.74
F1-Score (Classe 0) 0.72 0.74
F1-Score (Classe 1) 0.73 0.70
Acuracia 0.73 0.70
Macro Avg 0.73 0.70
Weighted Avg 0.73 0.70
Meédia da Acuracia na Valida¢do Cruzada 0.68 0.65
Curva ROC 0.77 0.66

Fonte: Dados coletados do estudo.

A analise dos resultados apresentados na Tabela 10 demonstra que a Regressdo Logistica superou o Naive Bayes em
diversos aspectos, apresentando maior eficiéncia na previsdo de alunos em risco de reprovagdo. Para avaliar o desempenho dos
modelos, analisamos métricas essenciais, como Precisdo (Precision), Recall, F1-Score, Acuracia, Validagdo Cruzada e Curva

ROC, conforme detalhado a seguir.

Precisdo e Recall

A Regressao Logistica apresentou maior precisdo para a Classe 0 (aprovagdes), atingindo um valor de 0,78, enquanto
o Naive Bayes obteve 0,74. Isso indica que a Regressdo Logistica gera menos falsos positivos, ou seja, tem menor
probabilidade de prever erroneamente a aprovagdo de alunos que deveriam ser reprovados.

Além disso, ao analisarmos o recall para a Classe 1 (reprovagdes), a Regressdo Logistica novamente se destaca,
alcangando um valor de 0,79, enquanto o Naive Bayes registrou 0,74. Esse resultado indica que a Regressdo Logistica ¢ mais

sensivel e consegue identificar corretamente mais alunos com risco de reprovacao.

F1-Score e Acuracia

O FI1-Score, que representa o equilibrio entre precisdo e recall, também favorece a Regressdo Logistica, que
apresentou valores superiores em ambas as classes. Isso reforca a consisténcia do modelo, garantindo que a taxa de erro seja
reduzida em diferentes cenarios.

Além disso, ao avaliarmos a Acuracia Geral, observamos que a Regressdo Logistica atingiu 0,73, enquanto o Naive
Bayes alcangou 0,70. Esse resultado confirma que a Regressdo Logistica possui uma maior taxa de acertos globais, tornando-a

uma opg¢ao mais confidvel para prever corretamente se um aluno sera aprovado ou reprovado.
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Validacio Cruzada
A validag@o cruzada revelou que a Regressdo Logistica apresentou maior estabilidade, com um desempenho médio de
0,68, enquanto o Naive Bayes obteve 0,65. Esse resultado sugere que a Regressdo Logistica tem menor variacdo de

desempenho entre diferentes subconjuntos de dados, garantindo maior generalizagdo quando aplicada a novos conjuntos de
dados.

Curva ROC e Discriminacio do Modelo

A Curva ROC, que avalia a capacidade do modelo de distinguir corretamente entre alunos aprovados e reprovados,
mostrou uma diferenca significativa entre os modelos. A Regressdo Logistica apresentou um valor de 0,77, Figura 5 , enquanto

o Naive Bayes obteve 0,66, Figura 6.

Figura 5 - Curva ROC Regressdo Logistica.
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Fonte: Dados coletados do estudo.

A Figura 6, a seguir, apresenta a curva ROC Naive Bayes.

Figura 6 - Curva ROC Naive Bayes
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Fonte: Dados coletados do estudo.
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Esse resultado evidencia que a Regressdo Logistica tem melhor discriminagdo entre as classes, sendo mais eficaz na

separacdo entre alunos com alto risco de reprovagado e aqueles que possuem maior probabilidade de aprovagdo.

4. Conclusao

Neste estudo, exploramos a aplicagdo de técnicas de Machine Learning para prever a retencdo de alunos em
disciplinas de matematica no Instituto Federal do Cearda (IFCE), com o intuito de mitigar a evasdo escolar. Utilizamos
Regressdo Logistica e Naive Bayes, modelos amplamente empregados em problemas de classificagdo, para identificar padroes
que possam auxiliar a gestdo académica na formulacdo de estratégias preventivas.

Um dos destaques deste trabalho foi a sele¢@o de variaveis, essencial para garantir a eficiéncia e interpretabilidade dos
modelos. Para esse fim, combinamos o método SelectKBest com a Regra do Cotovelo (Elbow Method), permitindo identificar
o numero Otimo de varidveis preditoras. Os resultados demonstraram que essa abordagem ndo apenas reduziu a
dimensionalidade do conjunto de dados, mas também manteve ou melhorou a acuracia e a capacidade de generalizagdo dos
modelos. Essa metodologia se mostrou eficaz na escolha das variaveis mais relevantes, evitando o uso excessivo de atributos
irrelevantes e reduzindo a complexidade computacional.

Além disso, a normaliza¢do dos dados e a aplicagdo da técnica SMOTE para balanceamento das classes foram
fundamentais para aprimorar o desempenho dos modelos, minimizando viéses e garantindo previsdes mais equilibradas. A
avaliacdo das métricas, incluindo F1-score, matriz de confusdo e ROC-AUC, reforcou que a Regressdo Logistica apresentou
um desempenho superior ao Naive Bayes, sendo mais eficaz na identificacdo de alunos em risco de reprovagao.

Apesar dos avangos obtidos, algumas limitacdes devem ser consideradas, como o tamanho da amostra ¢ a
impossibilidade de incluir fatores externos que podem influenciar o desempenho dos alunos, como aspectos socioecondmicos e
metodologias de ensino. Para estudos futuros, recomenda-se a ampliagdo do conjunto de dados e a experimentacdo com redes
neurais artificiais e modelos mais avangados de aprendizado profundo, buscando aprimorar ainda mais a precisdo preditiva.

Por fim, os resultados deste trabalho demonstram que o uso de Machine Learning na educagido pode ser um aliado
valioso na identificacdo precoce de alunos em risco de reprovacdo, permitindo intervengdes pedagdgicas mais assertivas. A
adocdo de métodos como SelectKBest aliado a Regra do Cotovelo contribui para a constru¢do de modelos mais eficientes,

facilitando a tomada de decisdo e promovendo um ensino mais inclusivo e adaptado as necessidades dos estudantes
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