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Resumo: A evasdo em cursos de computagdo e tecnologia representa um desafio
significativo para as Institui¢cdes de Ensino Superior (IES) no Brasil. Considerando esse
contexto, este trabalho teve por objetivo estimar a evasdo e identificar as caracteristicas
mais influentes para tal abandono. Para as andlises, utilizou-se a base de dados do
Censo da Educagdo Superior em modelos de regressao avaliados quanto a sua capacidade
preditiva. O modelo Random Forest apresentou o melhor desempenho e, a partir dele,
aplicaram-se técnicas de explicabilidade a fim de compreender a contribui¢cdo de cada
varidvel da base nas previsdes. Os resultados evidenciaram padrdes distintos entre IES
publicas e privadas, com destaque para fatores como faixa etdria e ocupacdo de vagas
remanescentes. Esses achados apontam para a importancia de politicas institucionais
direcionadas a publicos especificos, contribuindo para estratégias mais eficazes de
permanéncia e conclusao dos cursos. Espera-se que as discussdes expostas nesta pesquisa
contribuam para o aprimoramento de politicas educacionais eficazes para a reducdo da
evasao nos cursos de computagdo e tecnologia no Brasil.

Palavras-chave: Previsdo de evasdo, Cursos de Computacdo, Inteligéncia Artificial
Explicavel.

Dropout Analysis in Computing and Technology Programs in Brazil Using
Regression Models and Explainable Al

Abstract: Student dropout in computer science and technology programs poses a
significant challenge for Higher Education Institutions (HEIs) in Brazil. This study aims
to estimate dropout rates and identify the most influential factors contributing to student
attrition in these fields. Using data from the Brazilian Higher Education Census, several
regression models were tested for predictive performance. The Random Forest model
demonstrated the best results and was subsequently interpreted through explainable Al
techniques to assess the contribution of each variable to the predictions. The findings
revealed distinct patterns between public and private HEIs, with key factors including
admission type, course shift (day or night), and enrollment in remaining vacancies. These
insights are expected to support the development of more effective educational policies
aimed at reducing dropout rates.

Keywords: Dropout Prediction, Computer Science Programs, Explainable Artificial
Intelligence.

1. Introducao

A evasdo escolar representa um desafio critico enfrentado pelas instituicdes dos mais
diversos niveis de ensino. Este fendmeno gera impactos significativos nos ambitos social,
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académico e econdmico, comprometendo o desenvolvimento educacional e profissional
dos individuos (Lopes; Lima e Fagundes, 2023; Lima e Fagundes, 2023). No Brasil,
os indices de evasdo sdo particularmente preocupantes, sendo observadas taxas elevadas
tanto no ensino técnico quanto no superior, com variagdes conforme o perfil do estudante,
a modalidade de ensino (Sousa et al., 2023) ou a area do curso.

Tem-se, nesse sentido, os cursos da drea de computagdo frequentemente
identificados entre os mais altos indices de evasdo (Jesus; Rodriguez e Junior, 2021;
Alvim; Bittencourt e Duran, 2024). No entanto, sdo escassos os estudos que investigam
tal abandono no contexto brasileiro (Alvim; Bittencourt e Duran, 2024). Em Oliveira
e Medeiros (2024) € apresentado um modelo de previsdo de evasdo em nivel de
Universidade e seus variados cursos. Os modelos construidos em Oliveira e Medeiros
(2024) basearam-se, principalmente, em informagdes oriundas de um questiondrio
aplicado aos estudantes, porém os resultados sdo gerais, ou seja, as caracteristicas
individuais de cada curso ndo foram analisadas. A evasdo em cursos de computacao,
especificamente, € investigada em Silva ef al. (2021) em que um questiondrio € aplicado
com o intuito de identificar os perfis dos estudantes atuais e desistentes, além de suas
expectativas e dificuldades encontradas no curso. Modelos com o intuito de prever a
evasdo a partir dos dados ndo foram considerados no estudo. Em Jesus, Rodriguez e
Junior (2021), a tarefa de previsdo de evasdo € considerada no curso de Licenciatura
em Computacdo de uma Universidade. Atributos como a frequéncia dos estudantes, as
disciplinas que estavam cursando no momento do questiondrio e suas respectivas notas
sdo utilizados como entradas para o modelo. A rede neural Multilayer Perceptron (MLP)
apresentou o melhor resultado no estudo (Jesus; Rodriguez e Junior, 2021) e, como
trabalhos futuros, € possivel apontar a utilizacdo de métodos explicaveis que permitam
aos autores entender as caracteristicas que impactam na evasao identificada.

Diante da complexidade do problema, diversas estratégias sao exploradas com a
finalidade de compreender o fendmeno de evasdo escolar nos cursos de computagdo e
tecnologia. Entre essas estratégias, € possivel observar o uso de técnicas de Machine
Learning (ML) que se destacam como abordagens promissoras para problemas de
predicdo, permitindo a identificacdo de padrdes a partir de grandes volumes de dados
(Nascimento et al., 2024). Modelos preditivos baseados em ML oferecem a possibilidade
de lidar com a estimacdo da evasdao com base em diferentes fatores (Oliveira e Medeiros,
2024). Para isso, técnicas supervisionadas e ndo supervisionadas, incluindo métodos
baseados em arvores, Maquinas de Vetor de Suporte e Redes Neurais Artificiais, t€ém sido
aplicadas com sucesso (Costa; Junior e Santana, 2023). Além de prever as taxas de evasio,
¢ de fundamental importancia, no contexto educacional, que os modelos também sejam
capazes de identificar os fatores que acarretam tal fendmeno, permitindo intervencoes
mais assertivas e informadas. Destaca-se, portanto, a Inteligéncia Artificial Explicavel
(eXplainable Artificial Intelligence — XAl) que tem ganhado destaque por sua capacidade
de tornar os modelos de previsdo mais transparentes e compreensiveis (Mustofa et al.,
2025; Khosravi et al., 2022).

A luz dessas informagdes, esta pesquisa fez uso dos microdados do Censo da
Educagao Superior (CES), divulgados pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas
Educacionais Anisio Teixeira (Inep) (Inep, 2025), com o objetivo de investigar a evasao
nos cursos de computacdo e tecnologia no Brasil por meio da aplicagdo de modelos de
regressao e de XAl Ao final, os principais padrdes identificados foram analisados com
a finalidade de contribuir para a formulacdo de estratégias que auxiliem na mitigacao da
evasao e na melhoria das politicas educacionais voltadas para a permanéncia estudantil.
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2. Materiais e Métodos

Esta secdo descreve a base de dados utilizada para o estudo, as etapas de
pré-processamento realizadas, bem como os modelos e técnicas de aprendizado de
maquina construidos e seus métodos de avaliacao.

2.1. Base de Dados

A base de dados utilizada para treinamento e teste dos modelos faz parte do Censo da
Educacgao Superior de 2023, que abrange os dados mais recentes divulgados pelo Inep
até a realizacdo da presente pesquisa. O CES coleta informacdes sobre as instituicoes
de ensino superior, publicas e privadas, assim como sobre seus alunos e docentes, com
o objetivo de fornecer estatisticas confidveis, além de fundamentar politicas publicas e
auxiliar a tomada de decisdes dos gestores das instituicoes.

Os microdados do CES estdo divididos em duas partes principais, a saber: 1)
Cadastro de Institui¢des de Ensino Superior (IES); e 2) Cadastro de Cursos. A primeira
base possui dados gerais sobre todas as IES do pais, enquanto a segunda apresenta
dados detalhados de cada curso que participou do censo. Essa pesquisa considerou a
granularidade de cursos, por ter como objetivo investigar a evasdo em cursos da drea de
computacdo e tecnologia. A base de Cadastro de Cursos possui mais de 600 mil cursos,
cada um com 200 variaveis associadas.

Além dos microdados do CES, foi utilizada neste trabalho a base de dados de
Indicadores de Fluxo da Educacdo Superior’. Os indicadores de fluxo permitem a
avaliacdo dos cursos através de uma trajetéria temporal com trés dimensdes: permanéncia,
conclusdo e desisténcia no curso de ingresso. A Taxa de Desisténcia Anual (TADA),
presente nos indicadores de fluxo, foi utilizada como varidvel resposta para os modelos
de previsdo, pois esta representa o percentual de alunos desvinculados ou transferidos de
um determinado curso.

2.2. Pré-processamento de dados

A etapa de pré-processamento envolveu a realizacdo de mudangas na base de dados
para tornd-la adequada para o treinamento dos modelos de regressio (Kuhn et al.,
2013). Nesta etapa, apds a remog¢do dos valores nulos, todas as varidveis quantitativas
dos microdados foram selecionadas, com exce¢do da QT_SIT_DESVINCULADO e
QT_SIT_TRANSFERIDO, tendo em vista que ambas fazem parte da formula adotada
pelo Inep para a varidvel de saida (TADA). A respeito das varidveis categoricas,
foram selecionadas TP_.GRAU_ACADEMICO e IN_GRATUITO, optou-se por remover
as demais varidveis categoricas, pois essas envolvem caracteristicas individuais, como
o nome da instituicdo de ensino (NO_IES). Essa medida visa evitar que os modelos
aprendam padrdes excessivamente especificos de determinadas IES, comprometendo a
capacidade de generalizacdo dos preditores. Ao final, 172 varidveis de entrada e uma
varidvel resposta restaram na base de dados pré-processada¥

Ap6s o pré-processamento, a coluna CO_CINE_AREA_GERAL foi utilizada
para filtrar cursos classificados como Computacdo e Tecnologias da Informacgdo e
Comunicagao (TIC), correspondentes ao cddigo 6 do dataset. Ao final, a base de dados
¢ salva em disco no formato CSV, contendo 1442 cursos das dreas de computacdo e
tecnologia. Para a realizagdo dos experimentos, os dados foram divididos em dois

*Microdados do Inep: https://www.gov.br/inep/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/microdados/

fIndicadores de Fluxo da Educagdo Superior: (https://www.gov.br/inep/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/
indicadores-educacionais/indicadores-de-fluxo-da-educacao-superior)

*Varidveis selecionadas: (https:/drive.proton.me/urls/BCWAZH7PWW#RPgDAw 1ew971)
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subconjuntos, a saber: 1) IES privadas (910 cursos); e 2) IES publicas(532 cursos). Para
isso, foi utilizada a coluna TP_REDE que indica se o curso faz parte da rede publica ou
privada de ensino. A divisdo da base, considerando o tipo de institui¢do, foi realizada
apos testes piloto que indicaram que os modelos de regressdao se comportavam melhor
recebendo as entradas de IES publicas e privadas separadamente. A base de dados
final, ap6s todo o processamento assim como o codigo-fonte utilizado na pesquisa estdo
disponiveis no repositério do Github *

2.3. Protocolo dos Experimentos

O problema de previsao de evasdo é abordado na literatura tanto como uma tarefa de
classificacdo quanto de regressao (Nascimento et al., 2024). A escolha dos modelos
depende da andlise da base de dados e, principalmente, da varidvel-alvo. No presente
estudo, deseja-se estimar o valor de uma varidvel continua (TADA), portanto, um
problema de regressdo. Os principais modelos de regressdo apresentados na literatura
para a tarefa de evasdao (Nascimento et al., 2024) foram selecionados para andlise neste
trabalho, a saber: Random Forest (RF), Decision Tree (DT), Multilayer Perceptron (MLP)
e Support Vector Machine (SVM).

Para o treinamento e teste dos modelos supracitados, foi utilizada a biblioteca
Scikit-learnl ferramenta que prové implementagdes otimizadas dos modelos e permite que
os pesquisadores possam customizar seus hiperparametros (HP) de forma adequada ao
problema. A etapa de definicdo dos HP é fundamental para que o modelo de ML apresente
um bom resultado, pois os hiperparametros especificam a estrutura e 0 comportamento
do preditor durante o treinamento (Yu e Zhu, 2020). Para otimizacdo e defini¢do dos
HP, foi utilizado o algoritmo Grid Search (GS), considerado uma técnica cldssica de
otimiza¢do. O GS realiza uma busca exaustiva entre o conjunto de possiveis valores para
cada combinacao de HPs (Tran et al., 2020). Nesse sentido, os valores considerados no
GS para esta pesquisa encontram-se na tabela disponivel no link

Ap6s finalizar a execucdo do GS, € selecionado o conjunto de HP que obteve o
melhor resultado para cada modelo. Para a analise dos modelos de regressao, foi utilizado
o algoritmo K-folds Cross Validation (CV), que divide a base de dados em k blocos de
tamanhos iguais e cada bloco € selecionado uma vez para ser o conjunto de teste, enquanto
os demais sdo utilizados para treinamento. O processo se repete até que todos os folds
tenham sido testados. A quantidade de folds comumente adotada varia entre 5 e 10, pois
oferece estimativas de erro que ndo sofrem um viés excessivo (subestimac¢do do erro)
nem de variancia muito alta (resultados instaveis), tornando tais valores escolhas seguras
para a maioria dos casos (Nti et al., 2021). Devido ao tamanho da base de dados deste
estudo, consideramos o valor de k=5 para preservar um minimo de 20% de exemplos em
cada fold, de modo a ndo deixar o conjunto de teste pouco representativo. Apds testes
preliminares com a base de dados completa, o GS e o CV foram executados considerando
as duas divisdes da base de dados (IES publicas e IES privadas).

Para avaliar a assertividade das previsdes realizadas, foram consideradas as
métricas Mean Absolute Error MAE), Mean Squared Error (MSE) e Root Mean Squared
Error (RMSE), comumente utilizadas na literatura ao abordar modelos de regressao
(Nascimento et al., 2024). Tais estimadores também siao conhecidas como métricas de
erros, pois sao baseadas no erro (viés) que um modelo apresenta ao comparar a sua
predicdo com o valor real. A métrica MAE define a magnitude média do erro apresentado

¥Repositério com cédigo-fonte e base de dados: (https:/github.com/raulpy271/analise-evasao-escolar)
IScikit-learn: (https:/scikit-learn.org/stable/)
Hiperparametros: (https:/drive.proton.me/urls/AHAEHENAX4#CWeyUWxgEteM)
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pelo modelo, desconsiderando a sua direcio. A MSE, por sua vez, € a média do erro
quadrado apresentado e ressalta a presenca de outliers nos dados. Por fim, a métrica
RMSE consiste na extracdo da raiz quadrada do MSE, o que faz com que o valor da
métrica possua a mesma escala da varidvel resposta.

A definicdo matemdtica das métricas encontra-se nas formulas agrupadas na
Equacgdo 1, em que a varidvel p; representa o valor predito pelo modelo para a entrada ¢, r;
representa o valor da resposta correta para a mesma entrada e NV representa a quantidade
de entradas em que o modelo foi testado.

N N
MAE = ]1VZ lps —ri| MSE = ]IVZ(pi —r)> RMSE=vVMSE (1)
i=1 i=1
Ap6s os testes com os modelos de regressdao, o melhor preditor para cada divisao
da base de dados foi selecionado para a etapa de andlise explicavel. Nessa etapa, foi
empregada a técnica SHapley Additive exPlanations (SHAP), proposta por Lundberg e
Lee (2017). O SHAP se baseia na teoria dos valores de Shapley, oriunda da Teoria dos
Jogos, e permite quantificar a contribui¢do de cada varidvel de entrada para a previsao
realizada pelo modelo, oferecendo uma interpretagcdo local e global dos resultados. Essa
abordagem foi escolhida por sua robustez e ampla adocao em estudos que requerem maior
transparéncia e interpretabilidade dos modelos.

3. Resultados e Discussoes

Nesta secdo sdao apresentados os resultados do treinamento e teste dos modelos
considerando as institui¢des publicas e privadas, o que envolve avaliar a performance
dos preditores, o tempo de treinamento e a importancia das varidveis de entrada para
as previsdes. A estabilidade dos modelos serd também avaliada através de ferramenta
visual, com graficos do tipo boxplot e as principais caracteristicas extraidas por meio de
XAl serdo discutidas.

3.1. Analise de Evasao em Instituicoes Privadas

A Tabela 1 apresenta valores médios do tempo de treinamento e do desempenho dos
modelos aplicados a base de dados composta por cursos de IES da rede privada. A média
aritmética e o desvio padrdo do tempo foram calculados a partir dos 5 valores obtidos ao
realizar o método CV. A andlise do tempo de treinamento dos modelos indica que todos
os modelos executaram rapidamente, sem exceder mais que um segundo. Apesar disso,
foi observado um tempo maior para os algoritmos RF e MLP, essa diferenca pode ser
prejudicial em uma base maior.

Tabela 1. Comparagdo da performance dos modelos para base de dados com cursos da rede privada.

Modelo  Tempo (s) MAE MSE RMSE
DT 0.00/0.000 0.062/0.007 0.009/0.004 0.091/0.021
RF 0.65/0.009 0.061/0.007 0.008/0.004 0.090/0.021

MLP 0.44/0.100 0.062/0.006 0.009/0.004 0.091/0.020
SVM 0.02/0.003 0.078/0.007 0.010/0.003 0.098/0.015

Ao analisar as métricas de avaliacdo, é possivel identificar que os algoritmos
apresentaram uma performance semelhante. Para verificar se essa similaridade €
estatisticamente significativa, poderiam ter sido realizados testes estatisticos, como o
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t-Student ou testes ndo paramétricos, que avaliam se ha diferencgas significativas entre
os resultados obtidos. No entanto, devido ao tamanho reduzido dos folds (k=5), foram
realizadas apenas as andlises visuais que exploram a distribuicdo dos resultados e
identificam possiveis discrepancias, conforme apresentado na Figura 1.

MAE RMSE

0.085

MSE
0.080 - 0.012 1 0.114
0.075 A 010
0.010 1
0.070 4
0.065 = 0091
: ! 0.008
00601 L b l 0.08 1 I I
0.055 0006 1
0.07 1
oT RF MLP SVM oT RF MLP SVM

0.050

0.004

DT RF MLP SVM

Figura 1. Boxplot com performance dos modelos para base de dados com cursos da rede privada.

A analise dos limites inferior e superior de cada caixa no boxplot indica que SVM
e RF apresentaram, em geral, menor variacio. Essa tendéncia foi mais evidente na métrica
MAE, no caso do RF, e nas métricas MSE e RMSE, no caso do SVM. No entanto, o
Random Forest foi o modelo que apresentou o melhor desempenho em todas as métricas,
com erro médio de 6,1% na MAE, 0,8% na MSE e 9% na RMSE. Por esse motivo, o RF
foi selecionado para a etapa de XAl

Para entender o impacto das varidveis em um problema ha métricas que definem a
importancia de cada variavel (feature importance) de entrada no resultado de um preditor
(Scornet, 2023). A escolha da métrica para estimar a importancia de uma varidvel depende
de quais modelos de ML o estudo deseja utilizar, pois algumas métricas assumem o uso de
métodos especificos. Dado que o RF apresentou performances favoraveis, foi escolhida a
métrica de feature importance utilizada no RF, Mean Decrease Impurity (MDI), de modo
a garantir uma interpretacdo nativa da forma como o modelo tomou decisdes ao longo do
treinamento (Scornet, 2023).

A MDI € representada por um valor numérico atribuido a cada varidvel de entrada.
Quando a MDI de uma varidvel tem valor 0, tem-se um indicativo de que nao ha
importancia no resultado do modelo, ou seja, quanto mais alto € o valor do MDI, maior
¢ a importancia da varidvel em questdo, o cdlculo da métrica pode ser encontrado em
Louppe (2015). Assim, foi computado o MDI das 172 variaveis a partir do modelo
RF treinado com a base de dados com as IES privadas. Dessas, 86 varidveis exerceram
alguma importancia na resposta do modelo, porém a soma do MDI das 15 varidveis mais
importantes é de aproximadamente 0.67, ou seja, essas 15 varidveis exerceram um papel
crucial na resposta do modelo, frente as demais 71, tendo em vista que os resultados do
MDI foram normalizados no intervalo real (0,1).

A métrica MDI é qtil para identificar as varidveis mais importantes no resultado
do modelo, porém a mesma nao fornece informacdes de dire¢do, ou seja, ndo se sabe
se a varidvel contribuiu para o aumento ou para a diminui¢cdo da evasdo. Para se obter
essa informacdo sobre a direcdo, foi utilizada a técnica SHAP, descrita na se¢do 2.3.
O resultado da ferramenta € expresso de forma visual na Figura 2, nela é apresentada
a métrica de valor SHAP para as 15 varidveis mais importantes. Para cada varidvel,
¢ possivel visualizar os seus diferentes valores e como eles impactam no resultado do
modelo. Para melhor interpretacdo da Figura 2 vale ressaltar que cada linha representa
uma varidvel do conjunto de dados, enquanto o eixo X mostra o impacto de cada variavel
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na predicdo do modelo. Sendo assim, € possivel entender que valores SHAP positivos
aumentam a chance de evasdo, enquanto valores negativos diminuem. Sobre as cores,
referem-se ao valor real da variavel, sendo o vermelho relacionado a valores altos e o azul
relacionado a valores baixos.

Alto
QT_ING_ENEM  ANetaldie - +iie PRV T TEPREN
QT VG_TOTAL NOTURNO R
QT VG _REMANESC ‘.—--. e se wemes
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QT_MAT PROCESCPUBLICA §- 2
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QT _MAT 30 34 3
QT_CONC_25 29 e
QT VG_NOVA #e
TP_GRAU_ACADEMICO L ]

T T T T T T T T Baixo
—0.015-0.010-0.005 0.000 0.005 0.010 0.015 0.020

Valor SHAP (Impacto no resultado do modelo)

Figura 2. Valor SHAP das 15 varidveis mais importantes na base de cursos da rede privada treinado com modelo RF.

De acordo com o expresso na Figura 2, observa-se que os estudantes que
ingressam via Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM) tendem a apresentar menor
evasao nas instituicdes privadas, em comparacdo aqueles que entram por processos
seletivos proprios. Esse resultado pode indicar que o ingresso via ENEM esta
mais associado a escolha consciente do curso ou da instituicdo, tendo em vista que
o ENEM democratizou o acesso ao ensino superior, permitindo que estudantes de
diferentes regides e contextos socioecondmicos concorram a vagas em todo o pais
(Barbosa e Pires, 2022). Enquanto os estudantes que optam por processos seletivos
proprios, possivelmente, priorizam a proximidade geografica ou a conveniéncia e nao
necessariamente o alinhamento com a area escolhida. Assim, a maior evasao observada
nesse grupo pode estar relacionada a uma menor identificacdo inicial com o curso.
Outro achado relevante diz respeito a relacao entre o periodo noturno e o perfil etario
dos estudantes. Cursos noturnos, possivelmente frequentados por alunos que trabalham
durante o dia (Vasconcelos et al., 2020), apresentam maior risco de evasdo. Isso
pode estar ligado a predomindncia de estudantes com mais de 25 anos nesse turno,
que frequentemente acumulam responsabilidades profissionais e familiares. O modelo
identificou que a faixa etdria de 18 a 24 anos estd mais associada a conclusao do curso,
enquanto faixas mais avangadas indicam maior propensdo a evasdo. Esses resultados
destacam a necessidade de politicas de apoio especificas para estudantes com idade
superior a 25 anos, sobretudo nos cursos noturnos.

Por fim, um fator relevante estd associado a varidvel que indica trancamento de
matricula, que aponta que estudantes que interrompem temporariamente seus estudos
tendem a ndo retornar. De forma semelhante, o aumento no numero de vagas
remanescentes apresenta correlagdo com maiores indices de evasdo, configurando-se
como um indicador de evasdo estrutural, frequentemente associado a baixa atratividade
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do curso e a fragilidades nos mecanismos institucionais de permanéncia. Em cursos de
computacio e tecnologia, a baixa ocupagdo pode estar relacionada a percep¢do de que o
curso nao oferece condicdes adequadas de ensino, como laboratérios bem equipados ou
acesso a tecnologias atualizadas.

3.2. Analise de Evasao em Instituicoes Publicas

Nesta secdo € detalhada a previsdo de evasdo e andlise dos resultados relativos a base de
dados que considera apenas as IES publicas. A Tabela 2 apresenta a performance dos
modelos. Sobre o tempo de treinamento, mais uma vez € possivel observar o treinamento
rdpido para todos os modelos, além de que o tempo absoluto do RF e MLP foi reduzido
em relacdo a base com institui¢des privadas, fato que poderia ser previsto ao comparar o
tamanho das bases.

Tabela 2. Comparacdo da performance dos modelos para base de dados com cursos da rede piiblica.

Modelo  Tempo (s) MAE MSE RMSE
DT 0.01/0.002 0.068/0.015 0.010/0.006 0.098/0.031
RF 0.46/0.007 0.068/0.015 0.010/0.006 0.097 /0.030

MLP 0.34/0.042 0.071/0.014 0.011/0.006 0.100/0.030
SVM 0.01/0.001 0.072/0.015 0.010/0.005 0.097/0.028

A métrica MAE mostrou uma semelhanca ainda maior na performance dos
modelos, eles emitiram um erro absoluto entre 6.8 a 7.2 pontos percentuais, sendo o MLP
e SVM com o maior erro absoluto e DT e RF com os menores erros. Quanto as métricas
MSE e RMSE, assumem valores quase idénticos aos valores das mesmas métricas para os
modelos treinados com a base de IES privadas. As médias e desvios padrao alcancados
podem ser analisados de forma visual no grafico 3, que apresenta um boxplot com a
performance dos modelos.
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Figura 3. Boxplot com performance dos modelos para base de dados com cursos da rede publica.
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No boxplot € possivel observar que as barras t€ém escala maior em relagdo aos
resultados com IES privadas, o que se justifica pelo fato de a base de IES publicas
ser a de menor tamanho. Pode ser vista uma leve diferenca entre as estatisticas média
e mediana representadas pelas linhas de cores vermelha e verde, respectivamente. Ao
analisarmos o desempenho médio dos modelos, identificou-se, mais uma vez, que o RF
esta presente entre os melhores modelos nas 3 métricas, portanto, foi escolhido para a
andlise explicavel.

Para analisar a importancia de cada varidvel de entrada, novamente foi adotada a
métrica MDI, pois o modelo RF manteve-se com uma performance adequada. Para os
cursos de computagdo das IES publicas, tem-se um total de 97 varidveis atingindo um
valor de MDI maior que 0, ou seja, influenciando a previsdao do modelo. A importancia
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das varidveis aparece mais dispersa para as IES publicas, e a soma do MDI das 15
varidveis mais importantes atingiu um total de 0.50. Ao compararmos as 15 varidveis
mais importantes para as IES publicas e privadas, apenas 5 constam nas duas listas de
caracteristicas, o que indica que questdes distintas influenciam a evasdo em diferentes
categorias administrativas, além de corroborar com os testes iniciais que mostraram
desempenho melhor dos preditores ao separarmos as bases. A Figura 4 mostra o resultado
da técnica SHAP aplicada ao modelo RF treinado com a base de institui¢des publicas.
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Figura 4. Valor SHAP das 15 varidveis mais importantes na base de cursos da rede publica treinado com modelo RF.

A andlise da Figura 4 revela que, nas instituicdes publicas, o preenchimento
de vagas remanescentes estd fortemente associado a evasdo, o que pode indicar que o
ingresso tardio do estudante € o principal fator de impacto para a evasdo em cursos
de computacdo e tecnologia em IES publicas. Esse fato pode estar relacionado
a natureza das disciplinas introdutérias, que frequentemente envolvem contetidos da
area de exatas, como Cdlculo, Programacgao e Ldgica, exigindo uma base sélida em
matematica. Estudantes que ingressam por meio de vagas remanescentes podem enfrentar
maior dificuldade para acompanhar o contetido j4 em andamento, 0 que compromete o
aprendizado e pode aumentar a probabilidade de evasdo. Portanto, acelerar o processo
de ingresso de alunos remanejados pode ser um ponto importante para mitigar a evasao
nas IES publicas. Agora, como um fator importante para a permanéncia, tem-se as
politicas de acdo afirmativa, como a reserva de vagas para grupos sociais especificos,
que demonstraram relagdo com a reducao da evasdo, o que sugere a efetividade desses
mecanismos tanto na selecao quanto na permanéncia dos estudantes no ensino superior.
Assim como nas institui¢des privadas, a faixa etdria também se mostra relevante:
estudantes mais jovens (18 a 24 anos) apresentam maior probabilidade de conclusio,
reforcando a importancia de estratégias especificas de apoio para estudantes a partir dos
25 anos de idade, que podem enfrentar maiores desafios externos a vida académica.

3.3. Implicacoes praticas e propostas de intervencao

Os achados desta pesquisa podem ser operacionalizados por gestores educacionais
por meio da formulacdo de estratégias de retencdo especificas para os perfis de risco
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identificados.

Nesse contexto, se mostram importantes politicas institucionais voltadas ao
acompanhamento dos estudantes de duas caracteristicas principais: 1) maiores de 24
anos e 2) ingressantes da lista de remanejamento. A¢des como agilidade na chamada de
estudantes da lista de remanejamento, tutoria académica intensiva nos primeiros semestres
e programas de reintegracdo estudantil podem ser de fundamental importancia para a
permanéncia desses grupos.

Além disso, os resultados reforcam a importancia de politicas publicas como o
ENEM e as acOes afirmativas, que mostraram relagdo com maior permanéncia estudantil.
Isso indica que programas como o Sistema de Selecdo Unificada (SISU), o Programa
Universidade para Todos (Prouni) e as cotas sociais devem ser nao apenas mantidos, mas
ampliados e monitorados com foco também na permanéncia, € ndo apenas no acesso.

4. Consideracoes finais

Este estudo teve como objetivo prever a evasdao em cursos de computacdo e tecnologia
no Brasil por meio da aplicacdio de modelos de aprendizado de médquina, bem como
identificar as caracteristicas mais relevantes para o fendmeno do abandono estudantil,
por meio de técnicas de eXplainable Al. A solugdo proposta baseou-se na utilizacdo de
modelos de regressao treinados com dados do Censo da Educagao Superior do Instituto
Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira.

Dentre os principais achados, destaca-se que estudantes que ingressam por meio
de processos seletivos publicos demonstram maior propensao a permanéncia, mesmo
em instituicdes privadas, enquanto o ingresso a partir de vagas remanescentes aparece
fortemente associado a evasdo nas IES publicas. Entende-se que o ingresso tardio dificulta
a integracdo do estudante, uma vez que ele pode ter perdido aulas iniciais importantes
em disciplinas com altas taxas de reten¢do, como Calculo e Programagdo. A andlise
por faixa etdria indicou que estudantes entre 18 e 24 anos, de IES publicas e privadas,
apresentam menor risco de evasdo, o que evidencia a necessidade de politicas de apoio
voltadas a estudantes acima dessa faixa etdria, especialmente em cursos noturnos. Além
disso, a presenca de politicas afirmativas revelou-se positiva na permanéncia de alunos
nas institui¢des publicas.

Como trabalhos futuros, propde-se a incorporagdo de bases de dados que incluam
informacdes individuais dos estudantes, o que possibilitard uma andlise mais aprofundada
das motivacgdes associadas ao abandono. Além disso, a aplicacdo da metodologia em
cursos de outras dreas do conhecimento poderd enriquecer o entendimento comparativo
sobre os fatores que favorecem ou dificultam a permanéncia nos diferentes contextos
académicos. Em relacdo aos métodos de inteligéncia artificial, outros modelos podem
ser considerados, como estratégias de aprendizado profundo; também pode-se analisar
outras técnicas explicaveis, como o permutation importance (Louppe, 2015) e o Local
Interpretable Model Agnostic Explanation (LIME) (Salih et al., 2024).

Por fim, conclui-se que a presente pesquisa contribui para o entendimento do
fendmeno da evasdo nos cursos de computacdo e tecnologia no Brasil ao evidenciar
quais caracteristicas dos cursos possuem maior impacto tanto na desisténcia quanto na
permanéncia estudantil, fornecendo subsidios para gestores educacionais de IES publicas
e privadas desenvolverem politicas de reten¢do mais eficazes.
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