INSTITUTO FEDERAL DE EDUCACAO CIENCIA E TECNOLOGIA DE SANTA
CATARINA CAMPUS CACADOR

LUIZ ANDRE ZEREDO

IFSC-ALIZA: UMA APLICACAO PARA O ENFRENTAMENTO DA EVASAO
ESCOLAR EM INSTITUICOES PUBLICAS DE ENSINO COM INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

CACADOR
2025



LUIZ ANDRE ZEREDO

IFSC-ALIZA: Uma aplicagdo para o enfrentamento da evasao escolar em instituigdes publicas

de ensino com inteligéncia artificial

Monografia apresentada ao Curso de Sistemas de
Informagdo do Campus Cagador do Instituto Federal de
Santa Catarina como requisito parcial para a obtencgdo do

diploma de Bacharel

Orientador: Prof. Dr. Eduardo Guedes Villar

Coorientador: Prof. Dr. Cristiano Mesquita Garcia

CACADOR
2025



Z581

Zeredo, Luiz André.

IFSC-ALIZA : uma aplicagdo para o enfrentamento da evasdo escolar em
instituicdes publicas de ensino com Inteligéncia Artificial / Luiz André
Zeredo ; orientadores: Eduardo Guedes Villar, Cristiano Mesquita Garcia. --
2025.

78 f.

Trabalho de Conclusdo de Curso (Graduvagido)-Instituto Federal
de Educagdo, Ciéncia e Tecnologia de Santa Catarina, Cagador, 2025.
Inclui bibliografias.

1. Predigdo de evasdo. 2. Mineragdo de Dados Educacionais. 3. Gradient
Boosting. 4. Historicos Escolares. I. Villar, Eduardo Guedes. II. Garcia,
Cristiano Mesquita.. ITI. Instituto Federal de Educagdo, Ciéncia e Tecnologia
de Santa Catarina — Gradvagdo em Sistemas de Informagao. IV. Titulo.

CDD 006.3

Ficha catalografica elaborada pela Bibliotecaria
Janice Moser Corréa — CRB-14/1865




LUIZ ANDRE ZEREDO

IFSC-ALIZA: Uma aplicagdo para o enfrentamento da evasao escolar em instituigdes publicas

de ensino com inteligéncia artificial

Este trabalho foi julgado adequado para
obtengdo parcial do titulo em Bacharel pelo
Instituto Federal de Educagdao, Ciéncia e
Tecnologia de Santa Catarina, e aprovado na
sua forma parcial pela comissdo avaliadora

abaixo indicada.

Cacador, dia 15, dezembro de 2025.

Documento assinado digitalmente

ub EDUARDO GUEDES VILLAR
g Data: 30/01/2026 14:46:30-0300

Verifique em https://validar.iti.gov.br

Prof. Eduardo Guedes Villar, Dr.
Orientador

Instituto Federal de Santa Catarina

Prof. Cristiano Mesquita Garcia, Dr. Pocumento assinado digitalmente
b CRISTIANO MESQUITA GARCIA
. g u Data: 30/01/2026 15:31:43-0300
COOI‘lel’l’[adOI‘ Verifique em https://validar.iti.gov.br

Instituto Federal de Santa Catarina

Documento assinado digitalmente

“b PATRICIA MACCARINI MORAES
g Data: 02/02/2026 12:03:26-0300

Verifique em https:/fvalidar.iti.gov.br

Patricia Maccarini Moraes, Dr.
Membro

Instituto Federal de Santa Catarina

Documento assinado digitalmente

ub ADRIANA SALVADOR ZANINI
g Data: 05/02/2026 20:34:04-0300

Verifique em https://validar.iti.gov.br

Prof. Adriana Salvador Zanini, Msc

Instituto Federal de Santa Catarina



AGRADECIMENTOS

Dedico um agradecimento especial a minha esposa, Tuanny Caroline Lenz. Seu
incentivo foi fundamental para que eu nao desistisse nas dificuldades, pela sua paciéncia com
os fins de semana sacrificados e pela forca que me deu em todos os momentos de frustragao.
Este trabalho ¢ a prova do nosso esfor¢o mutuo. Meu diploma ¢, em grande parte, uma conquista
nossa.

Também, meus mais sinceros agradecimentos ao meu orientador, que em todo tempo
me incentivou a continuar e nao desistir no meio do caminho, sob os mais diversos problemas

que enfrentei.






"A sabedoria comeg¢a na admissdo da propria
ignorancia.”

Socrates



RESUMO

A evasao no Ensino Superior, particularmente nos Institutos Federais, ¢ um fenomeno
complexo e oneroso, representando um desafio para a gestdo académica e a alocacao de
recursos publicos. A identificacdo precoce de alunos em risco de evasdo pode auxiliar a
direcionar intervengdes pedagbgicas. Este trabalho objetiva o desenvolvimento e a validagdo
de um modelo para a predi¢ao de evasao no Curso Superior de Sistemas de Informagado do IFSC
- Campus Cacador. A metodologia foi desenhada para superar o desafio dos dados nao-
estruturados, criando um processo automatizado que "l€" e interpreta historicos escolares em
PDF. Este processo extrai nao apenas dados brutos, mas cria e dindmicos indicadores de risco,
como o desempenho (notas e frequéncia) e o numero de reprovacdes dos alunos nos seus
ultimos trés semestres. Multiplos modelos de Machine Learning (aprendizagem de maquina)
foram treinados e comparados. O modelo final, um sistema de Gradient Boosting (XGBoost)
otimizado, demonstrou alta performance: alcangcou um recall de 84% (capacidade de encontrar
os alunos que de fato evadiriam) e uma precisdo de 92% (confiabilidade dos alertas gerados),
resultando num F1-Score! de 0.88. A andlise do modelo revelou que agdes administrativas
ativas, como a quantidade de trancamentos (importancia de 0.185), e o comportamento
académico recente sdo fatores preditivos significativamente mais fortes do que métricas
consolidadas de longo prazo, como o Coeficiente de Aproveitamento (CAA, importancia de
0.054). Concluiu-se que o modelo preditivo ¢ uma ferramenta viavel e confidvel para o
diagndstico precoce, permitindo uma alocagdo de recursos de apoio ao discente mais precisa €

proativa.

Palavras-Chave: Predicdo de evasdo. Mineragdo de Dados Educacionais. Gradient Boosting.

Historicos Escolares.

1O F1-Score (0.88) é a média harmonica entre a Precisdo e o Recall, usado para avaliar o equilibrio do modelo. A
Precisdo (92%) mede quantos dos alertas de "evasdo" estavam corretos, enquanto o Recall (84%) mede quantos
dos alunos que realmente evadiram foram encontrados pelo modelo.



ABSTRACT

Student dropout in Higher Education, particularly within Federal Institutes, is a complex
and costly phenomenon, representing a challenge for academic management and the allocation
of public resources. The early identification of at-risk students can help direct timely
pedagogical interventions. This work aims at the development and validation of an Artificial
Intelligence (AI) model for dropout prediction at the Superior Course in Information Systems
of IFSC — Campus Cacador. The methodology was designed to overcome the challenge of
unstructured data by creating an automated process that "reads" and interprets student academic
records in PDF format. This process extracts not only raw data but also creates dynamic risk
indicators, such as performance (grades and attendance) and the number of failing grades
received by students over their last three semesters. Multiple Machine Learning (ML) models
were trained and compared. The final model, an optimized Gradient Boosting (XGBoost)
system, demonstrated high performance: it achieved a recall of 84% (its ability to find students
who would drop out) and a precision of 92% (the reliability of the alerts generated), resulting
in an F1-Score? of 0.88. Model analysis revealed that active administrative actions, such as the
number of course withdrawals (feature importance of 0.185), and recent academic behavior are
significantly stronger predictive factors than long-term consolidated metrics, such as the
Academic Achievement Coefficient (CAA, importance of 0.054). We conclude that the
predictive model is a viable and reliable tool for early diagnosis, enabling a more accurate and

proactive allocation of student support resources.

Keywords: Dropout Prediction. Educational Data Mining. Gradient Boosting. Academic

Records.

2 The F1-Score (0.88) is the harmonic mean between Precision and Recall, used to assess the model's
balance. Precision (92%) measures how many of the "dropout" alerts were correct, while Recall (84%)
measures how many of the students who actually dropped out were found by the model.
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1. INTRODUCAO

A evasdo escolar ¢ uma realidade preocupante e presente em diversas instituigdes de
ensino no Brasil. Essa questdo tem sido debatida e analisada em diversos estudos e pesquisas
nacionais, que buscam compreender as multiplas razdes que levam os alunos a abandonarem a
escola antes de concluir suas etapas educacionais. De acordo com o IBGE, “no grupo etério de
14 a 29 anos, 9,0 milhdes de pessoas ndo completaram o ensino médio, seja por terem
abandonado a escola antes do término desta etapa ou por nunca a terem frequentado” (IBGE,
2023). Esse dado revela uma preocupacao com a formagao educacional dos jovens brasileiros,
que ainda enfrentam obstaculos significativos para garantir um aprendizado continuo e de
qualidade (IBGE, 2023). Além disso, entre os resultados obtidos neste levantamento do IBGE
(2023), sobressaem-se alguns fatores significativos para a explicacdo do abandono, como: a
dificuldade nas matérias, o desejo por uma escola diferente, ¢ a relevancia dada a escolha da
escola. Em adi¢do, segundo estudo realizado em Minas Gerais, o aluno que apresenta
dificuldades em acompanhar todo o conjunto de disciplinas, seguido por dificuldades em
acompanhar ciéncias exatas, eram motivadores para a evasao escolar (Soares et al; 2015).

Para que uma instituicdo de ensino se mantenha competitiva e eficaz, € necessario que
exista uma alta taxa de permanéncia e éxito dos estudantes. Contudo, muitos cursos,
especialmente aqueles voltados para areas tecnoldgicas e de desenvolvimento profissional, tém
historicamente apresentado taxas elevadas de evasdo. Este indice reflete a desisténcia de uma
parte significativa dos estudantes antes de concluirem sua formagdo, o que acarreta perdas
sociais e financeiras para a coletividade. Como exemplo deste desafio, em 2023, o IFSC
Campus Cacador registrou uma taxa de evasao de 23,73% entre seus setecentos € cinquenta
alunos matriculados (IFSC, 2023). Este indice, embora contextualizado por fatores internos e
externos, demonstra a dimensdo do problema enfrentado pela unidade local e a urgéncia de
ferramentas preditivas.

As razdes para o abandono no Ensino Superior sdo complexas e multifatoriais, sendo
exaustivamente discutidas na literatura de Mineragdo de Dados Educacionais (MDE). Entre as
motivagdes mais apontadas em estudos nacionais (Ramos; Gongalves Junior, 2020) estdo a falta
de suporte pedagogico adequado, problemas financeiros que dificultam a continuidade dos
estudos, e a necessidade de o aluno conciliar os estudos com a jornada de trabalho. Este tltimo
fator € especialmente determinante em cursos noturnos ou de tecnologia (Neri et al., 2009),
onde o conflito entre o tempo dedicado ao emprego e o exigido pelo curso acaba por minar a

permanéncia do estudante. O caso dos Institutos Federais (IFs) ¢ ainda mais critico, visto que
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se trata de uma politica publica, custeada com recursos publicos, o que torna a evasdo uma
questdo de responsabilidade fiscal e social.

A evasdo e a permanéncia nos Institutos Federais sao um foco de estudo aprofundado
no contexto catarinense, sendo analisadas sob a 6tica dos proprios trabalhadores da educagao
do IFSC (Zanin; Garcia, 2023). Em paralelo, a aplicacdo de técnicas de Mineragdo de Dados
Educacionais (MDE) para prever a evasdo ja foi validada como uma abordagem viavel em
institui¢des federais pares, como demonstrado por Silva (2018) na Universidade Federal de
Santa Catarina (UFSC). Estes trabalhos, em conjunto, demonstram a relevancia de aplicar
técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) ao contexto académico local, o que justifica a
necessidade de ferramentas preditivas para auxiliar o corpo pedagdgico.

Contudo, muitas abordagens de predi¢do focam em métricas de longo prazo, como o
Coeficiente de Aproveitamento Académico (CAA), que ¢ um indicador "lento", refletindo o
historico total do aluno, mas ndo necessariamente o seu risco imediato. A literatura, todavia,
aponta para a necessidade de priorizar indicadores dindmicos de curto prazo (Oliveira et al.,
2019). Este estudo, em consonancia com esta abordagem, parte da premissa de que o
comportamento académico recente (como a queda no desempenho e na frequéncia nos ultimos
semestres) e, principalmente, acdes administrativas ativas (como o pedido de trancamento de
matricula) sdo preditores mais fortes e 4geis da evasdo iminente do que o historico consolidado.

Diante do exposto, o objetivo geral deste trabalho ¢ desenvolver e validar um modelo de
Machine Learning, denominado IFSC-ALIZA, capaz de predizer o risco de evasdo de discentes
do Curso de Sistemas de Informac¢ao do IFSC-Cacador, focando na analise de indicadores de

comportamento recente.

1.1 OBJETIVOS

O presente trabalho possui determinados objetivos, dos quais lista-se a seguir:

1.1.1 Objetivo geral

Desenvolver um modelo preditivo, baseado em Machine Learning (Gradient Boosting),

para identificar riscos de evasdo escolar no IFSC — Campus Cacador.
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1.1.2 Objetivo especifico

a) Desenvolver um pipeline para extragdo e processamento de dados ndo-estruturados;

b) Realizar a engenharia de features (criagdo de indicadores) baseada no desempenho
recente;

¢) Projetar e implementar um modelo de aprendizado de maquina com capacidade de
identificar padrdes de risco de evasio;

d) Awvaliar o potencial da aplicacdo como ferramenta de apoio a gestdo académica e modelo

replicavel.

1.2 JUSTIFICATIVA

A evasdo no Ensino Superior publico transcende o impacto individual na carreira do
discente, representando um desafio para a sociedade (Ramos; Gongalves Junior, 2020). Cada
aluno que evade representa um desperdicio de investimento publico, visto que a vaga foi
financiada pelo contribuinte, ¢ uma perda de capital humano qualificado para o pais. Além
disso, a evasdo estd frequentemente ligada a frustracdes de projeto de vida e a perpetuacao de
desigualdades sociais. Portanto, a criacdo de mecanismos que auxiliem na permanéncia e €xito
dos estudantes consiste em uma pauta socialmente relevante e urgente, além de ser um tema de
interesse e aten¢do continua no proprio IFSC (Zanin; Garcia, 2023).

No ambito institucional, a gestdo pedagodgica do IFSC - Campus Cagador enfrenta o
desafio de identificar o risco de evasdo. Pesquisas em Mineragdo de Dados Educacionais
(MDE) (Silva, 2018) apontam que o uso de técnicas preditivas ¢ uma abordagem eficaz para
este fim (Bezerra; Barros, 2017). Todavia, as métricas tradicionais, como o Coeficiente de
Aproveitamento Académico (CAA), sdo frequentemente indicadores retroativos, que refletem
o desempenho passado, mas ndo necessariamente o risco imediato de evasdo. A principal
justificativa pratica deste trabalho reside na possibilidade de fornecer uma ferramenta de
diagnostico. Ou seja, ao focar em indicadores de comportamento recente (como médias das
notas e percentual de faltas), o modelo de aprendizagem de maquina proposto permite que a
coordenadoria identifique o aluno no exato momento em que o seu padrdo de desempenho
muda, o que possibilita uma intervengdo pedagdgica antes que o processo de evasdo se torne
irreversivel.

Do ponto de vista técnico e metodologico, este trabalho se justifica por sua abordagem

de um problema comum, mas raramente solucionado: a inacessibilidade de dados académicos



25

criticos. A coleta e preparacao de dados ¢ frequentemente citada como um dos maiores desafios
na aplicagdo da MDE no contexto brasileiro (Figueiredo; Paula, 2022). Em muitas realidades
institucionais, os dados mais ricos sobre o desempenho do aluno estdo "presos" em formatos
nao-estruturados, como relatorios em PDF. Uma contribuicao central desta pesquisa ¢, portanto,
o desenvolvimento de um pipeline de extragdo automatizado (detalhado no Capitulo 3) capaz
de ler e interpretar histdricos escolares de estudantes. Esta solugao viabiliza o modelo preditivo
e também oferece uma metodologia replicavel para outros cursos ou Campus do IFSC que
enfrentam o mesmo desafio, preenchendo uma lacuna entre a teoria da MDE, ja aplicada em

contextos de dados estruturados (Silva, 2018), e a pratica da gestao académica cotidiana.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secdo, serdo apresentados os trés principais elementos tedricos que fundamentam
este projeto de trabalho de conclusdo de curso, juntamente com suas respectivas

contextualizagdes e explicagdes sobre o tema.

2.1 EVASAO ESCOLAR

Para Freire (1987), a educagdo consiste em um instrumento de transformagao social,
voltado a conscientizagdo critica dos individuos, capacitando-os a interpretar e transformar a
realidade que os cerca. Em sua perspectiva, o autor sustenta que a educagdo nao deve ser vista
apenas como um meio para atingir objetivos econdmicos, mas como um caminho para a
emancipagao ¢ liberdade capaz de promover uma sociedade mais democratica e participativa.

Entretanto, apesar desse ideal transformador, a evasdo escolar permanece como um
fenomeno persistente ¢ multifacetado. De acordo com Ceratti (2008), a evasdo possui como
causas fatores cognitivos, psicoemocionais, socioculturais, institucionais, econdmicos e
politicos. Mesmo diante dos esfor¢os de professores e equipes pedagogicas para oferecer uma
educacdo mais inclusiva e significativa, ainda prevalece um sistema educativo que reproduz
praticas tradicionais, limitadas em sua capacidade de romper com a exclusao social e o fracasso
escolar.

A presente pesquisa evidencia que ainda estdo presentes crengas que naturalizam a
evasdo, tratando-a como um processo espontaneo ou individualizado, por vezes
desconsiderando-se sua construcao historica e estrutural. O fracasso escolar, nesse contexto,
costuma ser atribuido aos proprios estudantes, negligenciando os condicionantes institucionais
e sociais que o provocam (Oliveira, 2018). Neste sentido, enfrentar esse desafio requer o
fortalecimento da autonomia pedagogica, a valorizacao de praticas educativas contextualizadas
e o reconhecimento do papel da escola como agente de transformagao social. A formagao dos
estudantes deve articular teoria e pratica, e promover a conexao entre o conhecimento
sistematizado e a realidade vivida pelos alunos, de modo a prepard-los para lidar com as
adversidades econdmicas e sociais.

Além disso, torna-se fundamental um Projeto Politico Pedagogico que va além do
discurso teorico, e articule intengdes pedagdgicas a praticas concretas. Compreender a evasao
escolar em sua complexidade, a luz de estudos empiricos e referenciais tedricos, pode mitigar

seus impactos, que vao desde o desamparo social até a perpetuagdo das desigualdades (Ceratti,
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2008).

No contexto do ensino médio, por exemplo, dados do Instituto Mobilidade e
Desenvolvimento Social (IMDS, 2021) revelam que o tempo de permanéncia na escola esta
fortemente relacionado a escolaridade dos pais. Enquanto 95% dos filhos de pais com ensino
superior completo concluem o ensino médio, apenas 25,9% dos filhos de pais sem escolaridade
atingem essa mesma etapa. Ainda que essa disparidade tenha diminuido ao longo das geragoes,
reflexo da reducao das taxas de evasao, ela persiste como um marcador de desigualdade.

Este cenario de desigualdade e a importancia crescente da qualificagdo profissional sao
reflexos de profundas mudancgas estruturais nas ultimas décadas. A partir de 1996, com a
implementagdo da Lei de Diretrizes e Bases da Educag¢do Nacional (LDB), houve uma
valorizacdo crescente da educacdo basica como pré-requisito para o Ensino Superior.
Posteriormente, a década de 2000 foi marcada por politicas publicas de ampliacao do acesso,
como o Programa Universidade para Todos (ProUni) e o Fundo de Financiamento Estudantil
(FIES). Tais politicas fortaleceram a ideia do ensino superior como essencial para a mobilidade
social e para o ingresso em ocupacdes formais e melhor remuneradas (Almeida, 2020).
Contudo, essa expansao do acesso trouxe novos desafios para a permanéncia, pois um perfil de
aluno mais heterogéneo passou a integrar as instituigdes, demandando maior suporte
pedagdgico e financeiro.

Na década seguinte, a expansao das vagas no ensino superior € as novas exigéncias do
mercado reforgaram a centralidade do ensino médio na trajetoria educacional e profissional dos
jovens. Tornou-se comum que empresas exigissem, no minimo, o diploma dessa etapa como
critério de contratagdo. Dessa forma, o ensino médio passou a ser reconhecido como etapa
essencial ndo apenas para o desenvolvimento pessoal e profissional, mas também para a
ascensao social, especialmente a partir do processo de modernizagao econdmica e da crescente
valoriza¢ao da educa¢do basica nas ultimas décadas do século XX e inicio do século XXI

(Oliveira, 2018).

2.1.1 Causas e possibilidades para a superacio da Evasao

A literatura, colocada por Coelho e Garcia (2013) que aborda as causas da evasiao no
ensino superior identifica varias tipologias, que podem ser classificadas em trés grandes

categorias: fatores individuais, institucionais e sociais.
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« Falta de identifica¢do com o curso
« Dificuldade em acompanhar o contetido e obter boas

N
01 Fatores Individuais

notas.
« Aspectos psicoldgicos: Ansiedade, depressio, baixa
autoestima e dificuldade de adaptacio.
« Dificuldade de arcar com custos
« Falta de autonomia, organizacdo e métodos eficazes de
aprendizagem

Refere-se as caracteristicas pessoais dos
estudantes que podem afetar sua
permanéncia no curso.

« Aulas pouco dindmicas ou desatualizadas.

« Falta de laboratorios, bibliotecas ou ambientes
adequados para estudo.

« Auséncia de tutoria, monitoria ou suporte pedagégico.

« Falta de programas de permanéncia, como bolsas e
auxilios estudantis.

« Falta de engajamento ou dificuldades de comunica¢io

CAUSAS DE
EVASAO
ESCOLAR

Fatores
Institucionais

Sao aqueles relacionados a estrutura e
funcionamento da institui¢iio de ensino.

com docentes.

« Pressoes ou falta de incentivo da familia para continuar
os estudos.

+ Necessidade de trabalhar para sustentar-se ou
atratividade de oportunidades de emprego.

« Diferencas culturais que impactam a adaptagio ao
ambiente académico.

« Amizades, grupos de convivéncia e redes de apoio que

incentivam ou desmotivam a permanéncia no curso.

N

(3 Fatores Sociais

Envolve aspectos externos ao estudante e
a institui¢ao, como contexto familiar e
socioecondmico.

Figura 1 — Categorias de fatores de Evasao.
Fonte: Fonte: Elaborado pelo autor (2024), baseado em Tinto (1975); Ramos e Gongalves
Junior (2020); e Zanin e Garcia (2023).

Ramos e Gongalves Junior (2020) apresentaram uma pesquisa que aborda o direito a
educagdo e diferencia o abandono escolar — entendido como uma saida temporaria — da
evasao escolar, caracterizada pela desisténcia definitiva. Entre os fatores que contribuem para
o fendbmeno geral da interrup¢do dos estudos, destacam-se a desigualdade social, o atraso
escolar e as fragilidades no acesso a servigos de apoio. Os autores defendem a importancia de
politicas publicas intersetoriais para o enfrentamento dessas vulnerabilidades, com énfase na
valorizacdo da participagdo de jovens e de suas familias.

Contudo, ¢ fundamental ressaltar que outras vertentes teoricas problematizam essa
distingdo. Enquanto a evasdo ¢ frequentemente percebida pelo senso comum como um ato
"solitario" de desisténcia do estudante, analises mais criticas, como as de Zanin e Garcia (2023)
no contexto dos Institutos Federais, sugerem que o abandono também implica uma
responsabilidade do sistema de ensino. Nesta perspectiva, a saida do aluno nao ¢ apenas uma

escolha individual ou temporaria, mas muitas vezes o resultado de processos de exclusdao
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institucional e da incapacidade da escola em garantir as condigdes de permanéncia.

O estudo de 2020 foi realizado com base na percep¢do de agentes publicos e
beneficiarios de politicas educacionais em um municipio paulista, o que revelou as dificuldades
enfrentadas por alunos em situacao de vulnerabilidade social e, consequentemente, a ampliagao
do risco de abandono escolar. Ramos e Gongalves Junior (2020) ainda analisam as percepgoes
de educadores, conselheiros tutelares e técnicos da rede de apoio, evidenciando divergéncias
nas causas atribuidas ao problema da evasao, entre fatores individuais, familiares, escolares e
socioecondmicos. A pesquisa refor¢a a necessidade de didlogo entre setores e agdes
coordenadas, reconhecendo que a interrup¢do da trajetéria escolar transcende o campo
educacional e requer praticas integradas e uma compreensdo abrangente das diferentes
perspectivas envolvidas.

Ferreira (2022) corrobora essa visdo ao afirmar que a auséncia de politicas publicas
eficazes voltadas as necessidades dos estudantes de classes populares contribui
significativamente para o abandono escolar. Tais alunos enfrentam desafios adicionais
relacionados a adaptagdo académica, a conciliagdo entre trabalho e estudo e a caréncia de
suporte institucional. De forma complementar, Anzolin e Kreling (2012), ao analisarem as
causas da evasao escolar em cursos de aprendizagem industrial do SENAI/SC, destacaram que
a migracao para cursos do PRONATEC — incentivada pelo apoio financeiro e pela oferta de
diploma técnico — e a necessidade de trabalhar foram fatores determinantes para o abandono
e evasdo escolar na regido. O estudo identificou que a unidade com maior evasdo nao havia
implementado praticas preventivas, ao contrario da unidade comparativa, que adotava o
acompanhamento sistematico da frequéncia estudantil. Com base nesses resultados, os autores
recomendam o desenvolvimento de planos de agdo com foco em gestdo, monitoramento
individualizado e estratégias de prevencao.

Além disso, Ramos e Gongalves (2024) e Leal (2015) destacam a saude mental como
um fator chave para a permanéncia estudantil. Neste sentido, o estresse académico, a pressao
por desempenho e a ausé€ncia de suporte psicoldgico sdao apontados como elementos que
contribuem para o abandono. Instituicdes que oferecem atendimento psicoldgico e promovem
0 bem-estar emocional tendem a apresentar menores taxas de evasao.

Outro aspecto relevante se refere a adequagdo dos curriculos as expectativas dos
estudantes e as demandas do mercado. Ferreira (2022) observa que cursos pouco atrativos ou
desconectados da realidade laboral tendem a gerar desinteresse, o que pode resultar em evasao.
Nesse sentido, ¢ fundamental que as instituicdes revejam e atualizem constantemente seus

programas, a fim de garantir que estejam alinhados as necessidades dos alunos e do mundo do
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trabalho.

Zanin e Garcia (2023), ao investigarem a evasao na educagao profissional e tecnologica,
identificaram que o fendmeno ¢ atravessado por dimensdes institucionais, pedagdgicas, sociais
e subjetivas. A partir da percepc¢ao de trabalhadores da educacao do IFSC, os autores revelaram
olhares distintos e, por vezes, conflitantes quanto as causas do abandono. Enquanto alguns
profissionais atribuem a evasdo a atores externos a instituicao de ensino, como as condigdes
socioeconomicas dos estudantes, outros reconhecem fragilidades nas praticas pedagdgicas e na
organizagao institucional. Zanin e Garcia (2023) ainda apontam para a necessidade de politicas
de permanéncia mais integradas, que considerem a escuta qualificada dos estudantes e o
fortalecimento dos vinculos com a comunidade, promovendo praticas educativas mais
inclusivas e dialdgicas.

Em complemento, Cavalcante (2010) discute como as desigualdades sociais e
econdmicas impactam negativamente o acesso € a permanéncia no ensino superior. A autora
destaca que estudantes de classes sociais mais baixas enfrentam maiores dificuldades para
permanecer na universidade, especialmente em virtude da necessidade de conciliar trabalho e
estudos, além dos custos da educagao superior. Nesse mesmo campo, sao identificadas causas
externas a universidade, como a atragdo por carreiras mais valorizadas socialmente, a falta de
perspectivas profissionais na 4rea da docéncia, dificuldades financeiras, distancia fisica da
instituicdo e o nivel de escolaridade da familia, que influencia diretamente a expectativa de
permanéncia e sucesso académico (Cavalcante, 2010).

Internamente, também se destacam fatores como a escolha equivocada de curso —
muitas vezes motivada por falta de informacdes adequadas —, problemas pedagogicos, como
métodos desatualizados e docentes despreparados, e a inadequagao dos cursos as exigéncias do
mercado de trabalho. Tais fatores reforcam a necessidade de um acompanhamento mais eficaz
da trajetoria discente desde o ingresso (Cruz; Feitosa, 2020).

Gomes (1998) critica a reducdo da evasdo a dimensdo econdmica, argumentando que
muitas andlises, influenciadas por uma logica neoliberal, desconsideram os fatores sociais e
culturais que influenciam a permanéncia. Em consonancia com essa perspectiva, De Mello e
Dos Santos (2012), ao investigarem a evasao no curso de Administracdo de uma universidade
publica no Sul do Brasil, identificaram 28 casos de abandono. As autoras ressaltam que o
sentimento de pertencimento possibilita prevenir a evasao, pois estudantes que nao se sentem
acolhidos tendem a internalizar o fracasso e se afastar silenciosamente. O estudo refor¢a que a
valorizagdo do aluno enquanto sujeito, € ndo apenas como nimero ou profissional em formacao,

¢ determinante para sua permanéncia e sucesso académico.
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2.1.2 Consequéncias e efeitos da evasio

A evasdo no ensino superior no Brasil ocorre por diversos fatores, como abandono,
resisténcia formal, exclusdo institucional e transferéncia (Cunha; Cunha; De Lima, 2020). O
primeiro ano letivo costuma ser o periodo mais critico, marcado por dificuldades académicas,
financeiras e pessoais. Apenas uma parcela reduzida dos estudantes conclui a graduag@o no
tempo previsto. Varidveis como género, escolaridade familiar, conciliagdo entre trabalho e
estudo, auséncia de apoio emocional e influéncia pedagdgica impactam significativamente na
permanéncia dos discentes em seus cursos (Santos; Andriola, 2019).

Segundo Oliveira (2011), os efeitos da evasdo sobre os estudantes manifestam-se de
maneira profunda, e podem refletir-se em frustragdo pessoal, baixa autoestima e dificuldades
de reinser¢ao no mercado de trabalho. Além disso, a decisdo de abandonar os estudos pode estar
associada a pressoes familiares, sobretudo em contextos de vulnerabilidade social, nos quais a
sobrevivéncia econdmica imediata sobrepde-se a continuidade educacional (Neri et al., 2009).

Porém, os impactos da evasdo extrapolam a esfera individual e afetam também as
instituicdes de ensino. Zanin e Garcia (2023) ressaltam que o abandono escolar compromete a
missdo social dos Institutos Federais, voltada a democratizacdo do acesso € a promocao da
equidade. Segundo esses autores, o fendmeno da evasao fragiliza indicadores institucionais e
revela a necessidade de politicas de permanéncia mais efetivas e contextualizadas. Ainda
conforme os autores, a evasdo repercute em toda a comunidade escolar, o que exige uma
reavaliacdo das praticas pedagdgicas e do compromisso institucional com a permanéncia e o
éxito dos estudantes.

Complementando essa discussdao, Ramos e Gongalves Junior (2020) analisam a evasao
a partir da perspectiva dos proprios estudantes evadidos do IFSP. Os autores identificam que,
além de questdes socioecondmicas, fatores como desmotivagdo com o curso, auséncia de
acolhimento institucional, fragilidade nos vinculos interpessoais e dificuldades de adaptacao ao
ambiente escolar contribuem diretamente para o desligamento. A pesquisa revela que muitos
alunos ndo se sentem pertencentes ao espago educacional, o que reforca a importancia de
estratégias de escuta ativa e apoio pedagdgico continuo. Assim, a evasao ¢ entendida como um
fendmeno multifatorial e complexo, exigindo abordagens que transcendam andlises meramente
quantitativas.

No ambito institucional, a evasdo prejudica o orgamento, compromete a qualidade do

ensino e afeta a organizagdo das universidades. Para a sociedade, os prejuizos incluem a perda
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de talentos e capital humano, o que limita o desenvolvimento social e econdmico. Diante dessa
problematica, enfatiza-se a necessidade de uma abordagem colaborativa entre as instituigdes e
os estudantes para enfrentar a evasdo. As universidades devem desenvolver estratégias de
acompanhamento continuo que promovam a permanéncia e a conclusao dos estudos, enquanto
os estudantes precisam assumir um compromisso com suas escolhas e esforcos académicos
(Ramos; Gongalves Junior, 2020).

A evasdo, por sua vez, ¢ apresentada como um fendmeno dinamico e complexo, que
demanda atencao especifica e constante. Destaca, ainda, que o fendmeno da evasdo varia
conforme o contexto, sugerindo a realizacdo de estudos especificos, como nos centros de
educacdo e ciéncias médicas, devido as peculiaridades de cada area académica. Por fim,
reafirma-se que o combate a evasdo exige ateng¢do continua por parte da gestdo universitaria, a
qual necessita prevenir abandonos e garantir o aproveitamento do potencial dos estudantes
(Fialho, 2014).

A evasdo no ensino superior esta frequentemente relacionada a insatisfagdo dos alunos
com a instituicdo, o curso ¢ a profissao escolhida. No caso do curso de Educagdo Fisica da
UFPI, Silva et. al. (2012) identificaram que um dos principais motivos de desisténcia do curso
consiste na desinformagdo sobre a profissio e as perspectivas profissionais, além do
descontentamento com o status € a remuneracao esperados. A desvalorizagdo historica das
licenciaturas, especialmente na area de Educacao Fisica, faz com que muitos alunos abandonem
o curso em busca de areas com maior prestigio social e financeiro, como fisioterapia, medicina
ou direito. Além dos fatores econdmicos e sociais, o preconceito historico contra profissdes
como a educacdo e a educacdo fisica contribui para a baixa autoestima e a falta de
reconhecimento desses profissionais. Por fim, esses autores ressaltam que a desvalorizacao do
trabalho docente ¢ reflexo das condi¢des do sistema educacional, e a qualidade do ensino s6
podera ser melhorada se houver uma valorizagdo da profissdo, com politicas publicas que
garantam uma formacao adequada, melhores condigdes de trabalho, saldrios justos e incentivos
a carreira dos professores (Silva et al., 2012).

De Mello e Dos Santos (2012) afirmam que a resposta a essa situagdo exige acdes mais
proativas nos projetos pedagdgicos, com énfase em didlogo, acompanhamento psicopedagogico
€ um apoio mais continuo aos estudantes. Como exemplos de potenciais formas de minimizar
a evasao no contexto em estudo, sdo programas de bolsas de permanéncia, como bolsas de
pesquisa e auxilio para alimentagdo e transporte, os quais podem ser eficazes, mas ndo sao
suficientes isoladamente. Para esses autores, a universidade necessita investir em capacitacao

docente e na implementacao de politicas de acompanhamento mais proximas dos estudantes. A
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educacdo, conforme destaca Paulo Freire, precisa ser entendida como um processo
transformador, em que a sociedade muda com a educacdo, e a educagdo também muda a
sociedade (De Mello; Dos Santos, 2012).

Alencar (2020) conduz um estudo com o objetivo entender o fendmeno da evasao sob a
oOtica dos proprios alunos evadidos, identificando suas caracteristicas e os motivos do abandono
escolar realizado no Curso de Bacharelado em Agronomia da Universidade Federal Rural de
Pernambuco. Ao abranger uma analise longitudinal de 2014 a 2018, o autor revelou uma taxa
média de evasao de 10,62%, inferior a média institucional da universidade. Segundo Alencar
(2020) o perfil dos alunos evadidos inclui majoritariamente homens, com idade média de 23
anos, de origem ndo branca, solteiros, sem vinculo empregaticio, e de familias com renda de
até trés salarios-minimos. O autor evidenciou que a evasdo ocorre principalmente nos dois
primeiros periodos do curso, com desvinculacdo (47,2%) e desisténcia (31,9%) sendo as formas
mais frequentes de abandono. Em complemento, as entrevistas realizadas por Alencar (2020)
apontaram que, no contexto em estudo, os principais motivadores para a evasao incluem baixo
envolvimento académico, dificuldades em disciplinas desafiadoras como matematica,
problemas de relacionamento com docentes ¢ a falta de orientagcdo vocacional. Esses fatores,
somados a falta de identidade com o curso e desmotivagado, resultam em um comprometimento
reduzido com a conclusdo do curso. Alencar (2020) concluiu que esses achados podem ajudar
na formulagdo de estratégias para reduzir a evasao e melhorar a qualidade da educagdo publica,
aumentando os indices de diplomacao.

Em relacdo a pesquisas sobre evasao realizadas na regido Sul, especificamente no estado
de Santa Catarina, Prim e Favero (2013) estudaram a evasdo escolar no ensino superior em uma
faculdade de Blumenau, identificando o perfil dos alunos evadidos e os motivos que
influenciaram essa decisao. A taxa de evasdo da instituicdo foi de 12,32% em 2012,
significativamente abaixo da média nacional de 22%. No estudo, o perfil dos alunos evadidos
¢ predominantemente masculino, com idade entre 18 e 31 anos, e ingressantes por meio do
vestibular. Esses autores evidenciaram que a maior parte da evasao ocorreu nos trés primeiros
semestres do curso, representando 80,95% dos casos. Os principais motivos para o abandono
escolar foram a reprovacao (23,81%), problemas financeiros (9,52%), inadimpléncia (7,14%)
e mudanca de curso (7,14%), totalizando 47,61%. Os motivos de evasdo foram analisados sob
a otica de causas psicologicas, econdmicas e sociologicas. Para reduzir a evasdo, sugere-se
maior atencdo as dificuldades de aprendizagem no inicio do curso, com refor¢o de atividades
complementares. Além disso, recomenda-se maior divulgagdo de beneficios financeiros para

os alunos, a fim de minimizar o impacto da inadimpléncia. A pesquisa também destaca a
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necessidade de testes vocacionais e orientacdo académica para ajudar os alunos a escolherem o
curso adequado, o que poderia prevenir o abandono precoce. Como limitacdo do estudo, foi
mencionada a falta de dados comparativos de periodos anteriores, sugerindo que pesquisas
futuras entrevistassem alunos evadidos e investigassem o papel dos coordenadores de curso na
retencao dos alunos (Prim; Favero, 2013).

Uma outra pesquisa na regido, realizada por Davok e Bernard (2016), teve em um estudo
retrospectivo nos anos de 2008 a 2010, e analisou os indices de evasao nos cursos de graduagdo
da UDESC, identificando tendéncias comuns na literatura, como os altos indices de evasao nos
cursos de licenciatura e nas areas de Ciéncias Exatas e da Terra, em contraste com os cursos da
area de Ciéncias da Satude, que apresentaram menores indices. Em andlise geral, Davok e
Bernard (2016) identificaram que os cursos da area de Ciéncias da Satde foram os que
apresentaram os menores indices médios de evasdo, enquanto os cursos das areas de Ciéncias
Exatas e da Terra, Engenharia e Linguistica, Letras e Artes ficaram acima da média de evasao
da institui¢do, que foi de 38,2%. Além de avaliar os indices de evasdo, o estudo contribuiu para
o planejamento institucional e a formulagdo de politicas de permanéncia, ao situar o problema
da evasdo dentro de um corte temporal e incentivar o debate para entender suas causas. O estudo
também destacou a importancia da analise contextualizada dos dados, que poderia ser realizada
pelos Nucleos Docentes Estruturantes (NDEs) dos cursos. Para os autores, os indices de evasao
apresentados devem ser vistos como um primeiro passo para entender os fatores que
influenciam a permanéncia dos alunos, sendo estes fatores tanto internos as institui¢des quanto
externos, como questdes econOmicas, sociais e culturais. Davok e Bernard (2016), ainda
ressaltaram que ha a necessidade de um debate académico aprofundado sobre o tema, sugerindo
0 uso de teorias socioculturais e econdmicas para ampliar a compreensao da evasdao. Embora o
estudo tenha sistematizado informacgdes sobre o perfil dos evadidos e aberto caminhos para
novas pesquisas, algumas questdes ainda carecem de explicagdes mais detalhadas. Uma medida
sugerida para reduzir a evasao ¢ a criacao de um servico de orientacdo ao estudante, que poderia
oferecer apoio e informagdes aos alunos com dificuldades de adaptacdo ao ambiente
universitario (Davok; Bernard, 2016).

Em complemento, Momm, Momm e Souza (2020) sugeriram que atividades de
integragdo sejam realizadas desde as primeiras semanas de aula, para fortalecer os lagos entre
os alunos e possibilitar que os colegas identifiquem mudancas no comportamento de alguém
que enfrente dificuldades de adaptacdo ao curso. Segundo os autores, isso permitiria uma
intervengdo direta ou a comunicagdo da preocupacdo ao departamento pedagdgico, o que

poderia auxiliar na continuidade do aluno no curso. Momm, Momm e Souza (2020) apontaram
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também a importancia de criar um grupo de trabalho para levantar informagdes junto aos
egressos e as empresas locais, com o intuito de ajustar o curso as demandas profissionais do
mercado. Para os autores, essa acdo estreitaria os lagos entre as empresas € 0 campus, 0 que
pode aumentar a procura pelos egressos e incentivar os colaboradores das empresas a se
qualificarem na instituicdo. Para alunos que enfrentam dificuldades em conciliar trabalho e
estudo, Momm, Momm e Souza, (2020) sugerem agdes como a oferta de unidades curriculares
em regimes diferenciados, como periodos de férias ou cursos de verao, o que poderia ajudar a
diminuir a evasao.

Em relagdo a reprovagdo nas disciplinas iniciais, Momm, Momm e Souza (2020)
sugerem a inclusdo de uma unidade curricular de matematica bésica, que revisasse ou
apresentasse conceitos fundamentais, uma vez que muitos alunos chegam ao curso com lacunas
significativas nesse contetido. A criacdo de programas de monitoria também foi apontada como
uma maneira de ajudar os estudantes a superarem dificuldades especificas. Esses autores ainda
destacaram o desconhecimento de muitos estudantes sobre os auxilios financeiros disponiveis.
Propos-se, entdo, uma apresentacao clara e objetiva dessas opg¢des logo no inicio do curso, para
que os estudantes possam solicitar o apoio necessario no momento certo. Finalmente, para
evitar desisténcias nas fases mais avangadas do curso, foi sugerido que a equipe pedagogica e
os coordenadores elaborassem atividades de divulgacdo nas escolas locais, informando aos
estudantes sobre os cursos oferecidos e as areas de atuagdo profissional. Essa divulgacao
poderia influenciar positivamente a escolha do curso e reduzir as taxas de evasdo. Embora o
estudo seja inicial, as propostas apresentadas buscam reduzir as taxas de evasdo, desde que
estudos continuos sejam realizados para aprimorar as estratégias e garantir que a evasao escolar

seja minimizada a niveis aceitaveis (Momm; Momm; Souza, 2020).

2.2 PERMANENCIA E EXITO

A permanéncia no ensino superior refere-se a continuidade do aluno no curso até a sua
conclusdo, sendo uma medida essencial para a redu¢do da evasao escolar (Ramos; Gongalves
Junior, 2020). O conceito abrange a capacidade dos estudantes de permanecerem na institui¢ao
até a finalizacdo de sua formacdo académica, superando as dificuldades que surgem ao longo
do percurso. Em complemento, ja o éxito esta intimamente relacionado a conclusdo do curso
com sucesso, ou seja, ao alcance dos objetivos académicos, tais como aprovagao em disciplinas,

obten¢do de competéncias e habilidades necessarias para o mercado de trabalho, e conclusao
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da graduagdo dentro do tempo esperado (Tinto, 1993).
Segundo Tinto (1993), a permanéncia e o éxito dependem da integracdo do estudante
ao ambiente académico e a vida universitaria, o que contribui para um melhor desempenho e

conclusdo do curso.

2.2.1 Perspectiva Tradicional e Critica sobre a Permanéncia e o Exito

Compreender as causas da evasao e reteng¢ao implica analisar a dindmica que envolve o
estudante em sua trajetoria académica. Segundo Cunha (2023) as causas da evasdao podem estar
associadas a diversos atores que integram o cotidiano escolar, levantando reflexdes sobre o
papel e a atuagdo de cada um. Nesse contexto, o autor destaca o papel:: (i) da instituicao, ao
proporcionar o ambiente educativo; (ii) do corpo docente, com seus objetivos pedagdgicos e
didaticos; (iii) dos estudantes, em sua busca por conhecimento; e (iv) da sociedade e da familia,
com suas influéncias e forcas determinantes nas agoes e decisoes dos estudantes

Entre os comportamentos individuais que podem ser considerados preditores da evasao
escolar, Kaufman et al. (2019) destacam as baixas aspira¢des educacionais e profissionais, a
alta frequéncia de faltas, os problemas de comportamento e os casos de gravidez. Além disso,
o autor destaca que um historico de repeténcias estd fortemente associado a um aumento na
probabilidade de abandono, sendo que a frequéncia dessas experiéncias eleva
significativamente os riscos de desligamento escolar. A decisdo de abandonar os estudos
emerge, portanto, da interag@o entre esses diversos fatores (Kaufman et al., 2019).

Em estudo realizado na cidade de Cacador/SC, na mesma institui¢do a que se destina a
presente pesquisa, Karasinski (2019) verificou que ¢ necessario refletir sobre novas formas de
organizagdo da gestdo escolar. O autor menciona, como parte do processo de adequagdo
profissional as exigéncias legais, ingresso em um curso formal de especializa¢do na area de
EPT. Contudo, Karasinski (2019) ressalta que o sistema educacional, frequentemente centrado
na burocracia, prioriza a documentagdo e formaliza¢do processual, relegando a segundo plano
0s processos nao formais de educacdo. Embora a burocracia desempenhe uma fungdo
reguladora, ela ndo deve prevalecer sobre os objetivos pedagogicos efetivos (Karasinski, 2019).
O autor ainda aponta a necessidade de se adotar formas mais flexiveis e inovadoras de
organizacdo, incluindo a valorizacdo da formag¢ao ndo formal de docentes. Segundo Karasinski
(2019), a liberdade e criatividade na educagdo demandam alteragcdes no contetido e na estrutura
curricular, bem como na formacdo docente, que ndao deve limitar-se a aquisi¢do de

conhecimentos exclusivamente académicos, mas incluir praticas comunicativas e dialdgicas.
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Por fim, a qualidade das relagdes entre docentes e estudantes ¢ apontada como elemento central
para o desempenho escolar, o que requer um modelo de gestdo mais participativo, envolvendo
todos os setores escolares e promovendo solugdes negociadas publicamente (Karasinski, 2019).

Adicionalmente, Karasinski (2019) sustenta que as escolas sdo frequentemente
administradas com foco em indices que visam otimizar matriculas e estruturar recursos
humanos e fisicos, o que, sob uma gestao centralizada, gera pressdes crescentes sobre a carga
horaria dos professores. Esse modelo conflita com os paradigmas da educagao profissional, os
quais precisam ser ajustados para promover uma educacao cidada, integral e transformadora
das desigualdades, com perspectiva de humanizagdo do trabalho (Karasinski, 2019).

Por fim, Karasinski (2019) destaca a relagdo problematica entre ensino, pesquisa e
extensdo. A escassa carga horaria disponivel para atividades de extensdo e pesquisa nas escolas
técnicas prejudica a formacdo docente, pois sobrecarrega os professores com demandas de
ensino, enfraquecendo o processo de formagdo continuada. A pratica docente, segundo
Karasinski (2019), deve estar fundamentada na pesquisa, pois a auséncia dessa pratica
transforma o professor em mero reprodutor de metodologias descontextualizadas e ineficazes.
Imprescindivel autor ressalta o principio da indissociabilidade entre ensino, pesquisa €
extensdo, inovando a organiza¢cdo do trabalho docente e a gestdo escolar, como forma de
combater as ineficiéncias da EPT e enfrentar os desafios da evasdo e reteng¢do escolar

(Karasinski, 2019).

2.2.2 Importéncia e efeitos de Politicas e Medidas de Permanéncia e Exito

As politicas de permanéncia sdo estratégias adotadas pelas instituicdes de ensino
superior para apoiar os alunos durante sua trajetoria académica, com o objetivo de garantir sua
conclusdo bem-sucedida. Essas politicas incluem medidas como bolsas de estudo, auxilios
financeiros, acompanhamento académico e suporte psicologico. Nunes (2018) observa que a
criacdo de um ambiente acolhedor e a disponibilizacdo de servicos de apoio ao aluno sdo
essenciais para que ele se sinta motivado e seguro para continuar seus estudos.

O Instituto Federal de Santa Catarina — Campus Cagador implementa o Plano Estratégico
de Acesso, Permanéncia e Exito dos Estudantes (PEAPEE, 2024), uma iniciativa estruturada
em seis eixos. Esse plano visa compreender e enfrentar a evasao escolar, e promover estratégias
para garantir que os estudantes ingressem, permaneg¢am e concluam seus cursos com sucesso.

A seguir detalham-se os seis eixos basilares que compdem o PEAPEE/IFSC:

Tabela 1: Eixos do Plano Estratégico de Acesso, Permanéncia e éxito dos estudantes do IFSC
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Eixo

Detalhamento

Contextualizacao histérica

Analisa a evasdo escolar sob uma perspectiva historica e social,
destacando sua evolucao ao longo do tempo. Considerando mais de um
século de oferta de ensino técnico, sdo apresentados fatores que
influenciaram a permanéncia e o abandono dos estudantes em diferentes

periodos.

Base legal

Aborda a legislagdo vigente relacionada ao acesso e a permanéncia dos
alunos na educagdo profissional e tecnologica. Esse eixo destaca o
amparo legal disponivel tanto para a instituicdo quanto para os

estudantes, garantindo direitos e deveres dentro do ambiente académico.

Plano de
Desenvolvimento

Institucional (PDI)

Direcionado para agdes concretas, esse eixo propde mobilizacdes,
projetos e estratégias institucionais voltadas ao enfrentamento da evasao

escolar e a ampliagdo do acesso ao ensino.

Referéncia conceitual

Reune os fundamentos tedricos e metodoldgicos que sustentam as
politicas de acesso, permanéncia e éxito. Esse eixo define os principios
essenciais para orientar as agdes institucionais voltadas a redugdo da

evasao.

Aspectos metodoldgicos

Responsavel pela estruturagdo das métricas utilizadas para avaliar e
monitorar a evasdo escolar no IFSC. Esse eixo engloba indicadores
académicos, sociais e institucionais, além de detalhar a organizagao das
comissdes responsaveis pela promogdo do acesso, permanéncia e €xito

dos estudantes.

Parametros para
organizagdo de acgles e

projetos

Fornece diretrizes para o desenvolvimento de iniciativas que atendam a
diversidade do publico estudantil. Esse eixo subsidia a elaboragdo de

estratégias voltadas a inclusdo e ao sucesso académico dos alunos.

Fonte: Elaborado pelo autor com base no PEAPEE/IFSC (2024)

Com base nesses seis eixos, o PEAPEE (2024) estrutura um conjunto de acdes e

planejamentos estratégicos voltados a retencdo e captagdo de novos estudantes. Além de

contribuir para a permanéncia dos alunos em sala de aula, o plano fortalece o papel do IFSC

como agente de transformagdo social, promovendo o crescimento educacional e impactando

positivamente a qualidade de vida da comunidade.

2.3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL
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Em palestra proferida em 1985, Richard Feynman, Prémio Nobel de 1965 e um dos mais
reconhecidos fisicos tedricos, debate temas criticos do campo da inteligéncia artificial. Em um
didlogo com o publico tem inicio com uma pergunta-chave: "Vocé acha que havera uma
madquina que possa pensar como os humanos e ser mais inteligente do que os humanos.". Para
Feynman, as futuras maquinas nao pensardo como os seres humanos, da mesma forma que um
avido ndo voa como os passaros (Kaufman, 2022). De tempos em tempos surgem novas
tecnologias visando atender demandas (dentre elas sociais, mercadologicas, politicas etc.),
provocando ansiedade por conhecer, e pelo uso nas mais diversas formas. E neste contexto, a
Inteligéncia Artificial tem sido divulgada como uma novidade no ambito da educagdo,
suscitando novas possibilidades de uso, e até um certo receio pois ha limites éticos a serem
considerados.

Segundo Madeira e Neves (2021), as novas tecnologias, algumas delas denominadas de
sistemas roboticos inteligentes, estdo presentes nos processos produtivos, educacionais e
informacionais, visando auxiliar e, até mesmo, substituir a presenca humana.

A definicdo de inteligéncia artificial como a habilidade de um sistema simular fungdes
cognitivas humanas, como aprendizado e raciocinio, € central para o entendimento de agentes
de IA, os quais possuem a capacidade de adaptacdo e evolucao, caracteristicas fundamentais
em ambientes dinamicos (Witten; Frank, 2011).

Segundo Wooldridge (2009), um modelo de aprendizagem de méaquina possui quatro
caracteristicas: autonomia, reatividade, proatividade e socialidade. A autonomia refere-se a
capacidade do agente de agir sem a intervencao direta de um ser humano. A reatividade permite
ao agente responder rapidamente a estimulos do ambiente, enquanto a proatividade envolve a
habilidade de agir com base em objetivos, mesmo sem estimulos externos. A socialidade
implica que o agente pode interagir com outros agentes ou seres humanos de maneira

cooperativa para alcangar objetivos comuns.

2.4 INTELIGENCIA ARTIFICIAL E A EDUCACAO

A evasao escolar ¢ uma questao de preocupagao global devido aos impactos negativos
para a sociedade como um todo, tornando essencial sua investigagdo para melhor compreensao
e atuagdo preventiva, reduzindo o risco de sua ocorréncia. O estudo de Bitencourt, Silva e
Xavier (2021) propde a aplicacdo da Mineragao de Dados Educacionais, utilizando técnicas de

Aprendizado de Maquina, para identificar as varidveis mais relevantes na definicdo do perfil
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dos estudantes com risco de evasdo. Nessa pesquisa, foram empregadas as técnicas Maquina de
Vetores de Suporte, Gradient Boosting Machine, Random Forest ¢ comité de maquina em um
conjunto de 1.429 registros de alunos de cursos superiores de um campus do IFMG, abrangendo
o periodo de 2013 a 2019. Os resultados indicaram que o comité de maquina apresentou o
melhor desempenho, permitindo determinar a importancia das varidveis relacionadas ao
fendomeno estudado e tracar o perfil dos estudantes propensos a evasdo em diferentes periodos.
Com base nesses achados, foi possivel propor um processo para identificacdo e
acompanhamento desses alunos.

A andlise dos dados do estudo realizado por Pereira (2024) indica que a Inteligéncia
Artificial ja estd sendo utilizada na educagao para personalizar o ensino, identificar alunos em
situagdo de risco e aprimorar a qualidade do aprendizado. Todavia, sua ado¢do enfrenta
desafios, como barreiras técnicas, preocupagoes €ticas e a aceitacao por parte dos usuarios. As
conclusdes desse estudo ressaltam a importancia de uma incorporagao ética da [A no ambiente
educacional, o que assegura a protecao dos dados dos estudantes e promove a equidade. Além
disso, destaca-se o grande potencial da IA para reduzir a evasdo escolar, desde que sua
implementag¢do seja conduzida com planejamento e cautela.

Ao analisar a aplicacdo da Inteligéncia Artificial (IA) no combate a evasao no ensino
superior brasileiro, os resultados apontaram que a IA tem potencial para aumentar a retengao
estudantil, o que permite a identificagdao precoce de alunos em risco e a adocao de medidas de
suporte personalizadas. Entretanto, foram identificados desafios éticos e praticos, como a
privacidade dos dados e o risco de viés algoritmico, que dificultam sua implementagao eficaz.
Dessa forma, destaca-se a importancia de abordagens colaborativas e multidisciplinares para
enfrentar esses desafios, o que garante o uso €tico e equitativo da IA na educacdo superior

(Fernandes et. al., 2024).

2.5 MINERACAO DE DADOS EDUCACIONAIS (MDE)

Diante da complexidade do fendmeno da evasdo, a gestdo académica moderna tem
recorrido a abordagens quantitativas para extrair conhecimento de grandes volumes de dados
institucionais. A Mineragdo de Dados Educacionais (MDE), ou Educational Data Mining
(EDM), surge como um campo interdisciplinar focado no desenvolvimento e aplicacdo de
métodos computacionais para explorar dados gerados em ambientes de aprendizagem, com o
objetivo de compreender melhor os estudantes e os processos educativos (Bezerra; Barros,

2017).
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No contexto especifico da evasdo, o objetivo central da MDE ¢ a construgao de modelos
preditivos. Estes modelos sdo sistemas capazes de analisar o perfil demografico, o histdrico e o
comportamento de um aluno para calcular a probabilidade de ele pertencer ao grupo de risco
(Silva, 2018). Em vez de depender apenas da percep¢ao pedagdgica, a MDE permite uma
analise em larga escala, em busca de identificar padrdes subtis e interagdes complexas entre
varidveis que, para um ser humano, seriam impossiveis de detectar.

Porém, a aplicacao pratica da MDE no contexto brasileiro enfrenta um desafio primario
e critico: a coleta e preparacao de dados. Como apontado por Figueiredo e Paula (2022), a
extragdo de dados consiste em um dos maiores obstaculos, pois as informagdes mais ricas
frequentemente nao estdo em bancos de dados estruturados, mas sim "presas" em documentos
dispersos, como didrios de classe, relatorios pedagodgicos ou, como no caso deste trabalho,
histéricos escolares em formato PDF. O sucesso de qualquer modelo de MDE depende
fundamentalmente da superacdo desta etapa.

Para organizar este processo, a industria e a academia adotaram metodologias como o
Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM). Este roteiro, amplamente re-
conhecido no campo da Minera¢do de Dados (Chapman et al., 2000), divide o projeto em seis

fases iterativas e sequenciais, a saber:

(1) Entendimento do Negocio (o problema da evasao),

(i)  Entendimento dos Dados (os historicos),

(iii))  Preparacdo dos Dados (o pipeline de extracdo em Python),
(iv)  Modelagem (treinamento dos algoritmos),

(v) Avaliacdo (analise das métricas) e

(vi)  Deploy (a aplicagao web).

2.5.1 O Processo CRISP-DM na Mineracao de Dados Educacionais

O Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) ndo ¢ apenas um
roteiro linear, mas um ciclo de vida analitico iterativo que reflete a natureza exploratoria da
mineracao de dados. Desenvolvido para ser neutro em relagdo a industria e a ferramenta, ele se
tornou o padrao de fato para projetos de Data Science devido a sua flexibilidade e foco na
resolugdo de problemas de negdcio — ou, neste caso, problemas educacionais (Chapman et al.,
2000). A sua estrutura ciclica permite que o conhecimento adquirido numa fase possa refinar e

redirecionar as fases anteriores, garantindo que o modelo final esteja verdadeiramente alinhado
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com os objetivos institucionais.

A fase inicial, Entendimento do Negocio, ¢ critica e frequentemente subestimada. No
contexto da MDE, isso traduz-se na tradugao do problema pedagdgico ("quais alunos estao em
risco?") para um problema de mineragio de dados ("classificacdo binaria de evasdo"). E nesta
etapa que se definem os critérios de sucesso, ndo apenas em termos estatisticos (como acuracia
ou recall), mas em termos de impacto pratico para a gestdo escolar, como a capacidade de
intervengao precoce (Silva, 2018).

As fases subsequentes de Entendimento e Preparacdo dos Dados consomem,
tradicionalmente, a maior parte do esforco do projeto. Em ambientes educacionais, onde os
dados podem estar dispersos em sistemas legados ou documentos nao estruturados, a
preparagdo exige técnicas avancadas de limpeza, integracdo e, crucialmente, engenharia de
features. A criagdo de novos atributos a partir dos dados brutos — como transformar um
historico de notas em indicadores de tendéncia de desempenho — ¢é onde o conhecimento do
dominio pedagodgico ¢ incorporado ao modelo matematico (Figueiredo; Paula, 2022).

Finalmente, as fases de Modelagem e Avaliacdo ndo sdo fins em si mesmas, mas meios
para validar as hipoteses levantadas. A modelagem envolve a selecdo e aplicacdo de algoritmos
adequados a natureza dos dados (como o desbalanceamento de classes comum na evasao),
enquanto a avaliacao deve ir além das métricas técnicas, questionando se o modelo € robusto,
justo e interpretavel para os educadores. O ciclo fecha-se com o Deploy, que na MDE significa
integrar o conhecimento descoberto de volta ao processo educativo, seja através de relatérios,

dashboards ou sistemas de alerta, fechando o ciclo entre a tecnologia e a pratica pedagogica.

2.6 MODELOS DE MACHINE LEARNING PARA CLASSIFICACAO

O Machine Learning (Aprendizado de Maquina) ¢ o subcampo da IA focado em algorit-
mos que aprendem padrdes a partir de dados, sem serem explicitamente programados para cada
regra. O problema da evasdo ¢ um problema classico de classificagdo supervisionada (Dalla
Valle; De Oliveira, 2018): o modelo ¢ supervisionado ao ser treinado com um dataset historico
em que o resultado ja ¢ conhecido (a varidvel-alvo TARGET EVASAO, onde 1=Evadiu e
0=Nao Evadiu). O objetivo ¢ que o modelo aprenda a fun¢do que mapeia os dados de entrada

(X) para a saida (Y).
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A escolha do algoritmo impacta diretamente a performance e a interpretagdo do modelo
preditivo. Para este trabalho, foi selecionado um conjunto de modelos que representam
diferentes abordagens de classificagdo, o que permite a comparagao, uma pratica comum na
MDE para validar resultados (Gomes; Carneiro; Oliveira, 2020).

Como modelo de baseline (ponto de partida), foi utilizada a Regressdo Logistica (LR).
Apesar de ser um modelo estatistico linear e mais simples, ele é rapido e oferece alta
interpretagdo, servindo como uma régua inicial para medir o ganho de performance obtido com
modelos mais complexos.

A classe de modelos mais poderosa para este tipo de problema tabular s3o os baseados em
Arvores de Decisio. Uma tnica arvore, porém, tende a "decorar" os dados de treino
(overfitting). Para resolver isso, utilizam-se modelos de Ensemble que combinam centenas de
arvores para formar um modelo final forte. A primeira abordagem testada foi o Random Forest
(RF), popularizado por Breiman (2001). O RF utiliza a técnica de bagging construindo
multiplas arvores em paralelo, cada uma com uma visao aleatoria dos dados. A predi¢do final é
uma "votacao" entre as arvores, tornando o modelo robusto ¢ menos suscetivel a ruidos.

A segunda e mais avancada abordagem de ensemble testada foi o Gradient Boosting
Machine (GBM). Diferente do RF (que constroi arvores em paralelo), o boosting constroi
arvores de forma sequencial. A primeira arvore faz uma predi¢cdo; a segunda arvore € entdo
treinada para corrigir os erros da primeira; a terceira corrige os erros da segunda, e assim por
diante. Esta técnica permite que o modelo foque progressivamente nos casos mais dificeis de
classificar (como os alunos que ‘flertam’ com a evasdo), geralmente alcancando uma
performance superior.

A performance dos modelos selecionados esta intrinsecamente ligada a qualidade e a
representatividade dos dados de entrada. Neste trabalho, parte-se da premissa metodoldgica de
que a aplicagdo de Engenharia de Features — processo de criagdo de novos indicadores
derivados, como Media Nota Ultimo Sem e Qtd Trancamentos — ¢ essencial para enriquecer
o dataset. O objetivo desta etapa ¢ fornecer aos algoritmos atributos que potencializem a
identificacdo de padrdes complexos de evasdo, submetendo estas varidveis criadas a avaliacao

matematica do modelo para determinar sua real relevancia preditiva.
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3. METODOLOGIA DA PESQUISA

Este capitulo detalha o percurso metodologico adotado para o desenvolvimento do
modelo preditivo de evasdo denominado IFSC-aliza. A pesquisa ¢ classificada como aplicada
quanto a sua natureza, quantitativa quanto a abordagem, e utiliza a Mineragdo de Dados
Educacionais (MDE) como procedimento técnico. Para garantir o rigor e a replicabilidade, o
projeto seguiu as fases da metodologia Cross-Industry Standard Process for Data Mining

(CRISP-DM).

3.1 ENTENDIMENTO DO PROBLEMA E DOS DADOS

A primeira fase consiste no entendimento do problema de negocio (neste caso,
institucional), definido em conjunto com a gestdo pedagogica como a necessidade de uma
ferramenta proativa para identificar alunos em risco de evasdo no Curso de Sistemas de
Informagao do IFSC-Cagador.

A fase de entendimento dos dados revelou o principal desafio metodoldgico deste trabalho:
a inexisténcia de um banco de dados estruturado contendo o desempenho detalhado dos alunos.
Os dados mais granulares e relevantes, como frequéncia semestral e notas por disciplina,
estavam disponiveis apenas em relatdrios ndo-estruturados: os historicos escolares individuais
em formato PDF. A amostra de dados foi composta por 454 historicos escolares de alunos com

status 'CURSANDQO', 'CONCLUINTE', 'CANCELADO' ou 'TRANCADO'.

3.2 PREPARACAO DOS DADOS

A fase de preparacdo dos dados foi a mais extensa do projeto e corresponde diretamente
aos objetivos especificos (a) e (c) desta pesquisa. Essa etapa foi dividida em quatro subetapas,

as quais serdo descritas a seguir:

3.2.1 Extrac¢ao de Dados - o Pipeline de PDF

Para solucionar o desafio dos dados ndo-estruturados, foi desenvolvido um script em
linguagem  Python (detalhado no Apéndice A e disponivel online em
https://github.com/LuiZeredo/ifsc-aliza) utilizando a biblioteca pdfplumber. Esta biblioteca foi

escolhida por sua capacidade superior em extrair texto de PDFs baseando-se no layout visual,
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preservando a estrutura de colunas e linhas. O script (extrator tcc.py) foi programado para
iterar sobre a pasta de historicos e utilizar Expressdoes Regulares (regex) para extrair cada um
dos campos de interesse (ex: 'Matricula', 'Status', 'Qtd_Trancamentos', etc.), bem como a tabela

de disciplinas cursadas.

3.2.2 Engenharia de Features

Conforme a hipétese central deste trabalho, o modelo de aprendizagem de maquina ndo
foi treinado apenas com dados brutos, mas com features (indicadores) de alto valor preditivo,
criadas manualmente. Este processo, conhecido como Engenharia de Features destaca-se como
uma contribuicdo metodologica do estudo pois, foi por meio dele que foi possivel mapear todas
as informacgoes dos alunos.

O script de extracao foi programado para calcular e criar as seguintes features para cada
aluno:"

e Indicadores Demograficos: Idade (calculada a partir da data de nascimento),
Cidade e UF de nascimento.

e Indicadores de Longo Prazo: CAA e Periodo Letivo Atual.

e Indicadores de Acdo Ativa: Qtd Trancamentos.

e Indicadores de Comportamento Recente (Ultimo Semestre):
Media Nota Ultimo Sem, Media Freq Ultimo Sem, Aprov_Ultimo Sem,

Reprov_Ultimo_Sem (Repetidos para Penultimo e Antepenutltimo Semestres).

3.2.3 Limpeza e Defini¢do da Variavel-Alvo

Os dados extraidos foram carregados em um notebook Jupyter (ambiente Google Colab)
utilizando a biblioteca pandas®. A limpeza consistiu em:

() converter valores textuais para numéricos (ex: 'Nenhum' -> 0);

(IT) tratar dados ausentes (N/A), preenchendo o CAA com 0.0 e a idade com a mediana
do base de informagdes.

A variavel-alvo (y), TARGET EVASAO, foi criada a partir da coluna Status. Alunos
com status 'CANCELADO', ' TRANCADO' ou'ABANDONO' foram classificados como Classe

3 Pandas: biblioteca de codigo aberto para a linguagem de programagéo Python, utilizada para manipulagdo e
analise de dados.
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1 (Evadido), enquanto alunos 'CURSANDO' ou 'CONCLUINTE' foram classificados como
Classe 0 (Nao Evadido). O estudo cobriu a periodicidade de 2017.1 a 2025.2. A analise do
dataset revelou a presenca de um desbalanceamento de classes, uma caracteristica intrinseca
aos problemas de predicao de evasao (Garcia; Braga; Carvalho, 2017).. A distribuicao das

classes ¢ apresentada na Tabela 2 — Distribui¢do e Desbalanceamento da varidvel-alvo.

Tabela 2 — Distribui¢ao e Desbalanceamento da variavel-alvo.

Numero de Casos
Categoria Definicao da Classe Proporcao
(Exemplo)
CLASSE 0 Permanéncia (CURSANDO / CONCLUINTE) 172 37.89%
CLASSE 1 | Evasdo (CANCELADO / TRANCADO / ABANDONO) 282 62.11%
TOTAL 454 100%

Fonte: Elaborado pelo autor

3.2.4 Transformacao e Escalonamento

Para que os dados pudessem ser lidos pelos algoritmos de Machine Learning, as features
categéricas (como Nacionalidade, Cidade Nascimento e UF Nascimento) foram
transformadas em vetores numéricos através da técnica de One-Hot Encoding® (utilizando
pandas.get dummies).

Finalmente, todas as features preditoras foram submetidas ao escalonamento de dados
(normalizacdo) usando o StandardScaler da biblioteca scikit-learn (Pedregosa et al., 2011).
Esse passo coloca todas as features (ex: Idade variando de 18-50 ¢ CAA de 0-1) numa escala

comum, o que ¢ necessario para rodar modelos como a Regressao Logistica.

3.3 METRICAS DE AVALIACAO PARA DADOS DESBALANCEADOS

Um dos desafios centrais na avaliagao de modelos de evasao ¢ o desbalanceamento dos
dados. Em cendrios institucionais, a classe 'Evadiu' (minoritaria) ¢ quantitativamente inferior a

classe 'Nao Evadiu' (majoritaria). Se um modelo hipotético classificasse 100% dos alunos como

4 One-Hot Encoding: ¢ um método de pré-processamento de dados que converte varidveis categoricas (como texto)
em um formato numérico binario.
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'Nao Evadidos', ele poderia atingir uma Acurécia elevada (ex: 95%), mas seria ineficaz para a
gestdo escolar ao falhar na identificagdo dos discentes em risco. Por esta razdo, a Acuracia ¢
considerada uma métrica enviesada para este problema (GARCIA; BRAGA; CARVALHO,
2017). Para mitigar este viés e permitir a comparacao objetiva entre modelos, adotou-se o F1-
Score como métrica principal de decisdo, visto que este indicador sintetiza a média harmonica
entre a Precisdo e a Recall extraidas da Matriz de Confusao.

Para uma avaliagdo correta, buscou-se analisar a Matriz de Confusao, que foi gerada para
os modelos no Colab®. A matriz divide as predicdes em quatro quadrantes: Verdadeiros
Positivos (VP - 0 modelo acertou que o aluno evadiu), Verdadeiros Negativos (VN - o modelo
acertou que o aluno permaneceu), Falsos Positivos (FP - o modelo "alarmou" em vao) e Falsos

Negativos (FN - 0 modelo "deixou escapar" um aluno que evadiu).

3.4 MODELAGEM

A fase de modelagem consistiu no treino e selecdo do modelo de aprendizagem de
maquina baseando-se no objetivo de projetar e implementar um modelo capaz de identificar
padrdes de risco de evasao.

Esta etapa envolveu a divisao do dataset em conjuntos de treino e teste, a comparacao de
desempenho entre multiplos algoritmos de classificacio — incluindo modelos de baseline e de
boosting — e, por fim, a otimizacdo do modelo selecionado, o XGBoost. O objetivo foi
maximizar a performance preditiva, com foco principal em garantir o equilibrio entre a
capacidade de identificar alunos em risco (Recall) e a confiabilidade dos alertas gerados

(Precision)

3.4.1 Divisao e amostragem dos dados

O dataset processado foi dividido em dois subconjuntos: 80% para Treino (para "ensinar"
o modelo) e 20% para Teste (para avalid-lo em dados "nunca vistos"). Foi utilizada a
amostragem estratificada (stratify=y) para garantir que a proporcao de alunos evadidos (classe
minoritaria) fosse a mesma em ambos os conjuntos, evitando informagdes tendenciosas na

avaliagao.
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3.4.2 Comparacio de algoritmos

Conforme fundamentado, multiplos algoritmos foram treinados e comparados para
encontrar o de melhor performance para este dataset, como o de Regressao Logistica (LR)
como um modelo de baseline, Random Forest (RF) como o modelo de ensemble (bagging) e,
por fim, XGBoost, LightGBM e CatBoost como modelos de boosting. No contexto da
classificacdo de dados tabulares (como historicos escolares), o estado da arte ¢ dominado pelos
modelos de Gradient Boosting devido a sua capacidade de aprender sequencialmente com os
erros das arvores anteriores e alcancar alta performance, como evidenciado em competi¢des

internacionais de ciéncia de dados (Chen; Guestrin, 2016).

3.4.3 Otimizacao de hiperparametros

Ap6s a etapa de comparagdo, o XGBoost foi selecionado como o modelo mais promissor.
A escolha ndo foi baseada na acurécia global, mas sim no seu desempenho superior na métrica
FI-Score (média harmonica entre precisdo e recall). Esta métrica foi priorizada por refletir a
capacidade do modelo em lidar com o desbalanceamento das classes, garantindo que a
identificacdo dos alunos em situacdo de evasdo (Classe 1) ndo fosse penalizada em favor da

classe majoritaria.

3.5 AVALIACAO

A avaliagdo do modelo final (XGBoost Otimizado) foi realizada utilizando-se o conjunto
de Teste (os 20% de dados "novos"). Conforme justificado na Sec¢do 2.4, a performance nao
foi medida pela Acuracia, mas sim pela andlise da Matriz de Confusao e, especificamente, pelas

métricas de Precisao, Recall e F1-Score.

3.6 AMBIENTE E FERRAMENTAS

O pipeline de extragao foi desenvolvido em linguagem Python (versao 3.12.12) utilizando
a biblioteca pdfplumber. A andlise, limpeza, modelagem e avaliacdo foram executadas no
ambiente Google Colab, utilizando as bibliotecas pandas (para manipulacdo de dados), scikit-

learn (para pré-processamento, modelagem e avaliagdo) e xgboost (para o modelo final). Os
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graficos e visualiza¢des foram gerados com matplotlib e seaborn."

3.7 LOCUS DA PESQUISA

A pesquisa serd realizada na cidade de Cagador, Santa Catarina.

Cagador ¢ um municipio brasileiro localizado no Meio-Oeste do estado de Santa
Catarina, com uma populagao estimada em 79.276 habitantes, segundo dados do IBGE (2021).
O municipio conta com uma rede de ensino composta por escolas municipais ¢ Centros
Municipais de Educagdo Infantil (CMEIs), que atendem as modalidades de Creches, Pré-
escolas, Ensino Fundamental (séries iniciais) e Educagao de Jovens e Adultos (EJA). A
estrutura educacional de Cagador reflete o compromisso com a formag¢ao de criangas, jovens e

adultos, promovendo o acesso a educagdo em diferentes etapas do aprendizado.

3.7.1 Participantes

Participardo da pesquisa alunos devidamente matriculados e ativos na rede de ensino e
do Instituto Federal de Santa Catarina, nos cursos superiores de Sistemas de Informacao.

Participaram da pesquisa alunos devidamente matriculados e que possuiram vinculo
com o Curso Superior de Sistemas de Informagdo do IFSC — Campus Cacador no recorte
temporal de 2017/1 a 2025/2. A definicdo da amostra final seguiu um processo de filtragem
estruturado: inicialmente, foram coletados 467 registros brutos via SIGAA, durante o periodo
de 29 de outubro a 6 de novembro. Deste total, aplicou-se o critério de exclusdo para “Alunos
Especiais” (13 registros), resultando em uma amostra valida de 454 estudantes.

Para a modelagem preditiva, esses 454 participantes foram segmentados de acordo com
sua situacdo académica final: 266 alunos classificados como evadidos via cancelamento, 16
alunos com curso trancado e 172 alunos que compdem o grupo de permanéncia (com status
“cursando” ou “concluinte”). Esta composicao garante que o modelo analise tanto o desfecho
definitivo quanto os sinais precoces de interrup¢ao de vinculo. Além disso, a idade média dos
alunos ¢ de 26,6 anos e as 5 principais cidades de origem sdo: Cagador (240 alunos), Sdo Paulo

(13 alunos), Videira (12 alunos), Fraiburgo (12 alunos) e Santa Cecilia (12 alunos).

3.7.2 Critérios de inclusao

Os critérios de inclusdo ¢é ser aluno matriculado e ativo do Instituto Federal de Santa
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Catarina, Campus Cacador, nos referidos cursos desde o inicio do curso de Sistemas de

Informacgao em 2017/1.

3.7.3 Critérios de exclusio

Aluno participante com o status em “Forma de Ingresso” como “Aluno Especial”, tal

qual entrou no IFSC para fazer disciplinas parciais, sendo destes, 13 registros.

3.7.4 Beneficios da pesquisa para os sujeitos/comunidade

A pesquisa tem como um de seus principais objetivos, contribuir para a manutengdo do
quadro de alunos e entendimento das evasodes nas instituigdes de ensino. Limita-se a institui¢ao
de ensino do IFSC, mas ndo se pode deixar de lado a considera¢do da aplicagdo em demais
instituicdes. O IFSC Campus Cacador, possui uma séric de fatores tUnicos, como
geolocalizacdo, publico-alvo, e ofertas, mas sua contribui¢do para a comunidade com estruturas
de qualidade, profissionais qualificados e cursos gratuitos, fazem desta, uma pega-chave para o
desenvolvimento local.

Cagador esta localizado na regido meio-oeste, fazendo desta, uma cidade importante
para a liga¢do de outras localidades. Portanto, possuir centros educacionais sdo essenciais para
a evolugdo ndo apenas da cidade, mas de toda a localidade. Neste sentido, entende-se que
mapear a evasdo e entender o motivo das desisténcias dos alunos nos cursos de graduacao, pode
ser um ponto chave para o aumento deste caminho.

Além disso, o modelo preditivo pode ser aplicado diretamente ao ensino, tendo em vista
que a avaliagdo da motivagdo da evasdo pode colaborar com o proprio desempenho dos alunos
e professores, mostrando pontos de melhorias para ambos. O Curso Superior de Sistemas de
Informagdo (SI), por sua natureza tecnoldgica e alta demanda por disciplinas de base (como
Logica, Programacao e Banco de Dados), impde uma carga de estudo que exige alta dedicacao
e resiliéncia, fatores que se refletem diretamente nas taxas de permanéncia (Cruz; Feitosa,
2020). Desta forma, o modelo de inteligéncia artificial pode ser utilizado pela instituicdo de
ensino como uma ferramenta para analise de melhorias de estrutura fisica e corpo técnico e

docente, ajustando o suporte oferecido a rigidez curricular caracteristica da area de T1.

3.8 INSTRUMENTOS DE COLETA DE DADOS

Os dados foram coletados via historico escolar de todos os alunos inscritos no curso de
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Sistemas de Informagdo desde sua implementagdo em 2017/1. A extracdo dos documentos
brutos do Sistema Integrado de Gestao de Atividades Académicas (SIGAA) foi consolidada no
dia 06 de novembro de 2025, servindo como base para a estruturagcdo do dataset do projeto com

as seguintes colunas da tabela 3:

Tabela 3 — Variaveis coletadas

Matricula Status CAA Nacionalidade

Cidade Nascimento UF_Nascimento Idade Periodo_Letivo_Atual

Qtd Trancamentos Ano_Periodo Conclusao Media_Nota Ultimo Sem Media_Freq Ultimo Sem
Aprov_Ultimo_Sem Reprov_Ultimo Sem Media Nota Penultimo Sem Media_Freq Penultimo Sem
Aprov_Penultimo_Sem Reprov_Penultimo_Sem Media_Nota_Antepenultimo_Sem | Media_Freq Antepenultimo_Sem
Aprov_Antepenultimo_Se Reprov_Antepenultimo_Sem

m

Fonte: elaborado pelo autor
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta os resultados obtidos por meio da execucdo da metodologia
descrita no Capitulo 3. Os resultados sao apresentados em duas frentes: primeiro, a performance
preditiva do modelo final otimizado; e em sequéncia, a analise de importancia das features que

validam a hipdtese central da pesquisa.

4.1 PERFORMANCE PREDITIVA DO MODELO (XGBOOST OTIMIZADO)

Conforme detalhado na metodologia (Seccdo 3.3.2), multiplos algoritmos foram
comparados. O XGBoost apresentou o melhor equilibrio inicial entre Recall e Precisdo, sendo
selecionado para a etapa de otimizacdo de hiper pardmetros (GridSearchCV). O objetivo da
otimizagdo foi maximizar o F1-Score, garantindo um modelo robusto para lidar com o dataset
desbalanceado.

O modelo final (XGBoost Otimizado) foi entdo avaliado no conjunto de teste (20% dos
dados, "nunca vistos" pelo modelo). O Relatdrio de Classificagdo completo ¢ apresentado na

Tabela 4.

Precisao Recall F1-score Suporte
Nao evadiu (0) | 0.77 0.88 0.82 34
Evadiu (1) 0.92 0.84 0.88 57
Acuracia 0.86 91
Macro AVG 0.85 0.86 0.85 91
Média AVG 0.87 0.86 0.86 91

Tabela 4: Relatorio de Classificagdo (XGBoost Otimizado)

Na tabela, a coluna 'Suporte' representa a quantidade absoluta de instancias reais de cada
classe presentes no conjunto de teste. Ou seja, as métricas de desempenho foram calculadas
com base em uma amostra de 34 alunos que permaneceram e 57 alunos que evadiram,
conferindo representatividade estatistica aos percentuais apresentados.

Para uma analise visual da performance do modelo na classe-alvo (Evadiu), a Matriz de

Confusdo (Figura 2) detalha os acertos e erros.
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Matriz de Confusao - XGBoost Otimizado
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Figura 2: Matriz de Confusdo (XGBoost Otimizado)

A anélise detalhada da Matriz de Confusdo permite compreender as nuances operacionais

do modelo:

ii.

iii.

Verdadeiros Positivos (VP): O modelo identificou corretamente a grande maioria dos
alunos em situacdo de risco (48 casos), o que demonstra sua capacidade primaria de
deteccao.

Falsos Negativos (FN): Foram registrados 9 casos em que o modelo falhou ao prever a
evasdo. Este ¢ o quadrante mais critico do problema, pois representa alunos que
evadiram sem que o sistema emitisse um alerta, impedindo a atuacdo preventiva da
instituicdo. O fato de o nimero de Falsos Negativos (9) ser superior ao de Falsos
Positivos (4) indica que o modelo atual possui um viés conservador: ele prioriza a
certeza do alerta (Precisdo) ao invés de uma cobertura total (Recall).

Falsos Positivos (FP): Ocorreram apenas 4 casos de 'alarme falso', onde o modelo
sinalizou risco para alunos que permaneceram. No contexto educacional, este erro
possui um custo institucional baixo, pois resultaria apenas em uma intervengao
pedagdgica preventiva em um aluno que ndo necessariamente precisava, o que €

preferivel a perda do estudante.

Essa disparidade entre erros (mais FN do que FP) sugere que, embora o modelo seja
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confidvel quando emite um alerta (Alta Precisdo), hd uma oportunidade estratégica para
trabalhos futuros em ajustar o processo de decisdo do algoritmo.

A partir desta matriz, deriva-se duas métricas-chaves. O primeiro ¢ o Recall, calculada
por (VP / (VP + FN)). Esta ¢ a métrica mais importante para o objetivo institucional, pois ela
mede a "taxa de captura" do modelo — de todos os alunos que realmente evadiram, quantos o
modelo conseguiu identificar - No estudo, alcangamos um Recall de 84%.

A segunda métrica ¢ a Precisdo, calculada por (VP / (VP + FP)). Ela mede a "fidelidade
do alerta" — de todos os alunos que o modelo disse que iriam evadir, quantos ele acertou? No
estudo, alcangamos uma Precisdo de 92%. A F1-Score (0.88 no nosso modelo) €, entdo, a média
harmonica entre estas duas, servindo como a "nota final" de equilibrio. Foi esta métrica que
usamos para otimizar o GridSearchCV ©, garantindo um modelo que niio s6 encontra a maioria

dos alunos em risco (alto Recall), mas cujos alertas sdo, na sua maioria, corretos (alta Precisao).

4.2 ANALISE DE IMPORTANCIA DAS FEATURES

Para validar a premissa central do trabalho — de que indicadores de curto prazo e agdes
ativas sao preditores mais fortes que métricas de longo prazo — foi realizada a analise de
importancia das features. Esta andlise revela quais features (indicadores) os modelos mais
utilizaram para tomar as suas decisdes.

A Figura 3 apresenta os resultados do modelo Random Forest (RF), que atribuiu maior

peso a indicadores de desempenho passivo, como a média de notas.

6 GridSearchCV: é uma ferramenta da biblioteca Scikit-learn (SKlearn) de Python utilizada para
a otimizagao sistematica de hiperpardmetros de modelos de machine learning
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Top 15 Features Mais Importantes para Prever Evasao (Random Forest)
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Figura 3: Importancia das Features (Random Forest)

A Figura 4, por sua vez, apresenta os resultados do modelo XGBoost.

Top 15 Features Mais Importantes para Prever Evasao (XGBoost)
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Figura 4: Importancia das Features (XGBoost)

A diferenca na hierarquia de importancia das features entre os modelos ¢ significativa.
Enquanto o Random Forest (Figura 3) atribuiu maior peso a indicadores de desempenho
passivo, a andlise do modelo otimizado XGBoost (Figura 4) revelou uma hierarquia de risco
mais alinhada a gestdo institucional.

Os resultados do XGBoost demonstram que os preditores mais dominantes sdo o indicador
Qtd_Trancamentos (com importancia de 0.185), emergindo como o fator mais critico. Esta

descoberta valida a necessidade de intervir imediatamente ap6s o primeiro sinal formal de



56

desengajamento. O modelo atribuiu a este indicador uma relevancia 3.4 vezes maior que o
indicador tradicional de longo prazo.

Os demais fatores de alta relevancia (como Media Freq Ultimo Sem e
Reprov_Ultimo Sem) sdo indicadores de tendéncia, comprovando que a desagregacao do
estudante se manifesta de forma aguda nos ultimos periodos, e ndo através da lentiddo do CAA.

O Coeficiente de Aproveitamento Académico (CAA) figura apenas na oitava posi¢do em
importancia. Este resultado corrobora a tese de que o CAA fornece o contexto historico do
risco, mas sao os indicadores de curto prazo e as agdes administrativas que fornecem o material

necessario para a intervengao eficaz e driblar a evasao.

4.3 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

A apresentacdo dos resultados permite duas conclusdes que auxiliam na visualizag¢ao da

validagdo do presente trabalho:

4.3.1 O modelo preditivo é viavel e confiavel

A performance do modelo final (Tabela 4) demonstra eficacia para o objetivo proposto.
O modelo alcangou uma taxa de Recall de 84% para a classe "Evadiu". Isto significa que, de
cada 100 alunos que iriam evadir, a ferramenta ¢ capaz de identificar e "levantar o alerta" para
84 deles. Mais importante ainda, a Precisdo de 92% indica que os alertas gerados sdo
extremamente confidveis: de cada 100 alertas disparados pelo sistema, 92 sdao de fato alunos
em risco real. Este equilibrio, refletido no alto F1-Score (0.88), comprova o potencial da
ferramenta, pois ela permite que a gestdo pedagdgica foque os seus recursos (humanos e
financeiros) com o minimo de desperdicio em "falsos positivos".

Os resultados obtidos pelo IFSC-ALIZA confirmam que a evasdo no campus ¢
influenciada pela sobreposicao de fatores. Enquanto a 'Qtd_Trancamentos' representa um fator
institucional e administrativo de alta relevancia , a queda na frequéncia e o aumento de
reprovagdes refletem fatores pessoais e pedagogicos que se manifestam de forma aguda antes

do desligamento definitivo.
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4.3.2. Contribuicgoes e repercussoes do modelo preditivo

A andlise da importancia das features (Figura 4) valida a premissa central de que o risco
de evasdo estd associado a fatores ativos e de curto prazo. Este ¢ o ponto onde o modelo
preditivo fornece o seu maior valor analitico e contribui diretamente para a literatura de
Mineragdo de Dados Educacionais.

O XGBoost identificou que o indicador de maior importancia ¢ a acdo administrativa
ativa: a Qtd_Trancamentos (com importancia de $0.1858$). Esta constatagdo € o ponto principal
da pesquisa, pois o indicador demonstrou ser $3.4\times$ mais impactante do que o tradicional
Coeficiente de Aproveitamento Académico (CAA, importancia de $0.0548), que figurou apenas
em 8° lugar na hierarquia de relevancia do modelo.

Embora o modelo tenha priorizado agdes ativas, a andlise estatistica confirma que o
historico escolar (CAA) ainda ¢ um forte discriminador entre os grupos, conforme visualizado
na Figura 5.

Comparacao do CAA (Coeficiente) entre Grupos
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Figura 5 - Comparacdo da Distribui¢ao do CAA entre Grupos

Observa-se na Figura 5 que a mediana do CA A para o grupo 'Nao Evadiu' (Classe 0) esta
consolidada em aproximadamente 0,78, demonstrando um desempenho médio satisfatorio. Em
contraste, a mediana para o grupo 'Evadiu' (Classe 1) ¢ drasticamente inferior, situando-se em
cercade 0,17. Apesar dessa clara distingdo estatistica, o fato de o modelo XGBoost ter atribuido
peso 3,4 vezes maior a variavel 'Qtd Trancamentos' (Figura 4) do que ao CAA sugere que a

queda abrupta de vinculo (trancamento) ¢ um sinal de alerta muito mais urgente e preciso para
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a intervengdo pedagogica do que a simples média de notas acumulada.

Esta diferenca quantitativa ¢ a principal validagdo da hipotese de que métricas
consolidadas sao inferiores a indicadores de acdo pois corrobora a tese de que a intervengao
deve ser priorizada no momento da agao (trancamento ou queda de frequéncia) e nao apenas no
historico do aluno. O trancamento (ou a interrupc¢ao formal do vinculo) se alinha com o modelo
de integracdo de Tinto (1993), sendo a manifestacao final de uma falha de integracdo académica
e social. Estudos mais recentes (Coimbra; Silva; Costa, 2021) corroboram que a interrupgao
formal reflete 0 momento da tomada de decisdao de evasdo, o que exige uma resposta imediata
da instituicdo, transformando o trancamento em um ponto de virada para a intervencao
pedagobgica.

Adicionalmente, a andlise da Figura 4 reforca a for¢a dos Indicadores de Curto Prazo
criados pela engenharia de features:

I.  Desempenho Recente Agregado: A importancia combinada do Recall e Reprovacao dos
ultimos  trés  semestres  (Media Freq Ultimo Sem, Reprov_Ultimo Sem,
Media Nota Ultimo Sem e suas versdes anteriores) totaliza 34.4% (0.097 + 0.094 +
0.060 + 0.060 + 0.047 + 0.046) da importancia total do modelo. Este valor ¢ mais de
$6\times$ superior ao peso atribuido unicamente ao CAA (0.054).

II.  Implicagdo na Interveng¢do: O modelo confirmou que a tendéncia de queda no
desempenho (Media Freq Ultimo Sem com 0.097 e Reprov_Ultimo Sem com 0.094)
possui um poder preditivo significativamente maior do que o histdrico consolidado do
aluno. A interveng¢do do IFSC, portanto, deve ser orientada para a deteccdo de mudangas
subitas no comportamento do discente—caracterizadas por baixa frequéncia e aumento
de reprovacdes—, € ndo somente na analise de médias historicas. A capacidade da
ferramenta em ranquear estas features permite a gestao pedagdgica concentrar a atengao
nos indicadores que realmente sinalizam o risco iminente.

A descoberta constitui a principal contribui¢ao do trabalho, sugerindo que a intervengao do
IFSC deve ser priorizada ndo apenas para alunos com baixo desempenho historico, mas

imediatamente para qualquer aluno que solicite o primeiro trancamento.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

Neste estudo, propds-se desenvolver um modelo preditivo para identificar riscos de
evasdo escolar no IFSC — Campus Cagador, fundamentado em técnicas de Machine Learning
(Gradient Boosting). A pesquisa foi motivada por dois desafios: a necessidade institucional de
uma ferramenta de diagnoéstico proativa e o obstaculo técnico de dados académicos relevantes
estarem disponibilizados exclusivamente em relatorios nao-estruturados (PDFs), o que
dificultava sua extracdo e analise. A premissa inicial era que indicadores de comportamento
recente e acoes administrativas ativas (como trancamentos) seriam preditores mais eficazes do
que métricas tradicionais de longo prazo (como o CAA).

Para atingir este objetivo, foi desenvolvida uma metodologia baseada no pipeline
CRISP-DM (cujas etapas foram detalhadas na Secao 2.5.1). Esta metodologia se iniciou com a
criacdo de um script (Apéndice 1 — codigo para classificacdo, leitura e manipulagdo dos
historicos escolares) para a extragdo automatizada de dados dos histéricos em PDF. Em seguida,
foi realizada uma extensiva etapa de engenharia de features, criando indicadores de
desempenho dos ultimos trés semestres. Por fim, multiplos algoritmos de Machine Learning
foram treinados, comparados e otimizados. O modelo XGBoost foi selecionado para uma
otimizagdo profunda (GridSearchCV), culminando num modelo preditivo final robusto.

Os resultados validaram a eficacia da abordagem. O modelo preditivo (Apéndice 2 —
Aprendizado de maquina para predi¢do) (XGBoost Otimizado) demonstrou alta performance
no conjunto de dados de teste, alcancando um F1-Score de 0.88, suportado por uma Precisdao
de 92% (alta confiabilidade dos alertas) e um Recall de 84% (alta capacidade de detectar alunos
em risco). A andlise de importancia das features validou a premissa: a Qtd_Trancamentos (uma
acdo ativa) emergiu como o preditor mais importante (0.185), sendo 3.4 vezes mais impactante
que o CAA (0.054). Isto comprova que o risco imediato de evasdo esta mais ligado a acdes
administrativas e ao desempenho recente do que ao histérico consolidado do discente.

Apesar dos resultados promissores, este estudo possui limitagdes. A principal é a
generalizacdo: o modelo foi treinado com dados de 454 alunos de um Unico curso - Sistemas de
Informagdo - em um tnico campus - Cagador. E provavel que o modelo necessite de retreino
ou ajuste para ser aplicado a outros cursos com perfis de evasdo distintos (ex: cursos técnicos
ou de ensino médio). Além disso, o pipeline de extragdo de PDFs ¢ sensivel a mudangas no
layout do documento-fonte, exigindo manuten¢do caso o IFSC altere o formato dos seus
historicos.

Como trabalhos futuros, sugere-se a expansao deste modelo para outros cursos € campus
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do IFSC, validando a sua eficicia em populagdes estudantis maiores e mais diversas.
Adicionalmente, a analise comparativa de algoritmos indicou que o modelo LightGBM atingiu
uma performance superior (F1-Score 0.94) mesmo sem otimizacdo; devido ao tempo habil,
optou-se pela otimizagdo do XGBoost, mas um trabalho futuro seria aplicar o mesmo processo
de GridSearchCV ao LightGBM, que se mostrou um candidato promissor para ganhos
adicionais de performance. Por fim, sugere-se a implementacao pratica deste modelo preditivo
como uma ferramenta de software, integrada ao sistema de gestdo pedagogica. Tal ferramenta
permitiria que os coordenadores de curso analisassem o risco de um aluno em tempo real,
transformando esta pesquisa de um estudo preditivo para uma ferramenta de interven¢ao ativa,
auxiliando diretamente na permanéncia e éxito dos estudantes.

No que tange as varidveis demograficas, este estudo utilizou a idade cronolédgica dos
estudantes coletada no momento da extragdo dos dados. Reconhece-se, contudo, que a
modelagem da idade como uma variavel dindmica, considerando a idade de ingresso ou a idade
no exato momento da interrupg¢ao do vinculo, pode oferecer perspectivas complementares sobre
a maturidade académica. Para esta arquitetura inicial do IFSC-ALIZA, a idade serviu como um
indicador de perfil geracional, permitindo identificar as faixas etdrias com maior incidéncia de
risco na amostra atual.

Como desdobramento desta pesquisa, identifica-se a oportunidade de desenvolver
modelos preditivos especializados por fase do curso. Dado que a literatura aponta uma
concentragdo critica de evasdo nos trés primeiros semestres letivos, a desagregacdo dos dados
por semestre permitiria identificar se os gatilhos de risco para alunos ingressantes diferem dos
alunos veteranos. Essa evolugdo do IFSC-ALIZA possibilitaria intervengdes ainda mais
precoces, focadas especificamente no ciclo basico, onde o suporte pedagdgico costuma ser mais
demandado.

Com base na performance do modelo XGBoost, propde-se a instituicdo a adogao de
quatro indicadores-chave para o acompanhamento continuo dos estudantes:

1. Indicador de Vinculo: Monitoramento imediato de qualquer solicitacdo de

trancamento de matricula, visto que esta acdo apresentou uma importancia preditiva
3.4 vezes superior ao desempenho histérico (CAA).

ii. Indice de Engajamento Recente: Observagio de quedas stibitas na frequéncia escolar
no ultimo semestre letivo, fator que compoe a base de alta relevancia do modelo.

iii. Alerta de Repeténcia: Acompanhamento de alunos com mais de duas reprovagdes no
semestre anterior, priorizando-os para atendimento pedagogico antes da

consolida¢ao do historico.
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iv. Fator de Localidade: Atengdo especial ao suporte de permanéncia para alunos vindos
de cidades fora do eixo principal de Cagador, conforme sugerido pela distribui¢ao
geografica da amostra.

Adicionalmente, propde-se para versdes futuras do IFSC-ALIZA a integragdo de uma
analise qualitativa detalhada dos componentes curriculares. Atualmente, o modelo processa
dados quantitativos de desempenho; contudo, a inclusdo de técnicas de analise por disciplina
permitiria identificar quais componentes especificos atuam como 'gargalos' pedagogicos. Essa
evolugdo possibilitaria ao sistema nao apenas sinalizar o risco de evasdao, mas também
correlaciona-lo a disciplinas especificas do nucleo comum ou tecnoldgico, fornecendo
subsidios para que a coordenacao do curso realize intervengdes direcionadas, como monitorias

ou revisdo de pré-requisitos em componentes com altos indices de retencao.
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GLOSSARIO

MACHINE LEARNING (Aprendizado de Maquina): Subcampo da Inteligéncia Artificial
que se dedica ao estudo e construcao de algoritmos que podem aprender e fazer previsdes a

partir de dados
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APENDICE

Apéndice 1 — Codigo para classificacao, leitura e manipulagao dos historicos escolares.

import os

import re

import pdfplumber

import pandas as pd

import logging

from pathlib import Path

from collections import defaultdict

from datetime import datetime

# --- Configs Iniciais ---

PASTA_ PDFS =r'C:\Users\luizeredo\OneDrive\Documentos\Histdricos\historicos'

ARQUIVO_SAIDA EXCEL ='dados_extrator tcc.xIsx'
ARQUIVO_LOG = "processamento_tcc.log'

# --- Configuracao do Log ---
logging.basicConfig(
filename=ARQUIVO_LOG,
level=logging.INFO,
format="%_(asctime)s - %(levelname)s - %(message)s',

encoding="utf-8'

# --- REGRAS DE EXTRACAO (REGEX) ---
# Otimizadas para layout IFSC. O "M\\s*' lida com espagos em branco no inicio da linha.

REGEX_DADOS = {
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'Matricula': r'Matricula\s+(\d+)',

'Status': r'Status:\s+([A-Z J+?)\s+',

'CAA": r'\*CAA:\s+([0-9.]+),

'Cidade Nascimento": r'Local de Nascimento:\s+([A-ZAEIOUCAO 1+7?)\s+UF:',
'UF Nascimento': r'UF:\s+([A-Z]{2})',

'Nacionalidade': r'Nacionalidade:\s+([A-ZAEIOUCAO J+?)\s+,
'Data_Nascimento': r'Data de Nascimento:\s+(\d{2}/\d{2}/\d{4})',
'Qtd_Trancamentos': r'Trancamentos:\s+(\w+)',

'Periodo_Letivo_Atual': r'Periodo Letivo Atual:\s+(\d+)'

# Regex para a tabela de disciplinas. Captura (Semestre, Num1, Num2, Situagdo).
# DOTALL permite que a busca ignore quebras de linha dentro das células da tabela.
REGEX_DISCIPLINAS = re.compile(

FOd{ANND)\s+ * s\, ]H)\sH(\d.,]+H)\s H APROVADO|REPROVADO|REP\.
FALTA),

re.IGNORECASE | re. DOTALL

def extrair_texto pdf(caminho pdf):

"""Extrai texto do PDF de forma limpa usando pdfplumber."""
texto_completo =""
try:

with pdfplumber.open(caminho_pdf) as pdf:

for page in pdf.pages:
texto_completo += page.extract text() + "\n"
return texto completo

except Exception as e:

logging.error(f"Erro ao ler o PDF: {caminho pdf} > {e}")
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return None

def extrair dado(texto, regra, padrao nao encontrado='"N/A"):
#Busca um unico dado no texto usando Regex.
match = re.search(regra, texto)
if match:
return match.group(1).strip()

return padrao_nao_encontrado

def calcular_idade(data nasc_str):
#Calcula idade a partir da data de nascimento (dd/mm/aaaa).
try:
data_nasc = datetime.strptime(data_nasc_str, '%d/%m/%Y")
hoje = datetime.now()
# Célculo preciso (Ano atual - Ano nasc - (Se o aniversario ainda ndo passou))

idade = hoje.year - data nasc.year - ((hoje.month, hoje.day) < (data_nasc.month,
data nasc.day))

return idade
except:

return 'N/A'

def calcular metricas semestre(lista_disciplinas):

nmn nmnn

(Func Auxiliar) Calcula médias e contagens para um semestre.

total notas, total freq, aprovadas, reprovadas =0, 0, 0, 0

if not lista_disciplinas:

return {'media nota': 0, 'media_freq': 0, 'aprovadas': 0, 'reprovadas': 0}

for d in lista_disciplinas:
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total notas += d['nota']

total freq += d['freq']

if d['status'] =="'APROVADO"
aprovadas += 1

elif d['status'].startswith('REP"):

reprovadas += 1

count = len(lista_disciplinas)

return {
'media_nota': round(total notas / count, 2) if count > 0 else 0,
'media_freq': round(total freq / count, 2) if count > 0 else 0,
'aprovadas': aprovadas,

'reprovadas': reprovadas

def calcular metricas_recentes(disciplinas):

nmnn

"""Calcula métricas separadas para o ultimo, pentltimo e antepentltimo semestre.

metricas_finais = {}

semestres_unicos = sorted(list(disciplinas.keys()))

for i, nome_sem in enumerate(['Ultimo’, 'Penultimo’, 'Antepenultimo']):
if len(semestres_unicos) >= (i + 1):
sem_key = semestres_unicos[-(i + 1)]
metricas = calcular metricas_semestre(disciplinas[sem_key])
else:

metricas = calcular _metricas_semestre([]) # Semestre vazio = zeros
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metricas_finais.update({
fMedia Nota {nome sem} Sem': metricas['media nota'],
fMedia Freq {nome sem} Sem': metricas['media freq'],
fAprov_{nome sem} Sem': metricas['aprovadas'],
fReprov_{nome sem} Sem': metricas['reprovadas']

1)

return metricas_finais

def processar_historico pdf(caminho_pdf):

"""Extrai todos os dados de UM historico."""

texto_pdf = extrair_texto pdf(caminho_pdf)
if not texto_pdf:

return None

# 1. Extrai dados estaticos
dados_aluno = {}
for chave, regra in REGEX DADOS.items():

dados_aluno[chave] = extrair dado(texto pdf, regra)

# NOVO: Calcula Idade (Substitui 'Data Nascimento')

dados_aluno['Idade'] = calcular_idade(dados_aluno.get('Data_Nascimento', 'N/A"))

# 2. Extrai dados das disciplinas (tabela)
disciplinas_por semestre = defaultdict(list)

matches = REGEX DISCIPLINAS.findall(texto_pdf)

for match in matches:

try:
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semestre = match[0]
# Converte numeros capturados, lidando com virgula (,)

29

numl, num2 = float(match[1].replace(',', '.")), float(match[2].replace(',', "))

# Logica de separagdo: Nota <= 10.0, Frequéncia > 10.0
if num1 <= 10.0 and num?2 > 10.0:
nota, freq = numl, num?2
elif num2 <= 10.0 and num1 > 10.0:
nota, freq = num2, num1
elif num1 >=70.0 and num2 <= 10.0: # Fallback p/ (7.0 € 80.0) ou (10.0 ¢ 100.0)
freq, nota = numl, num2
elif num2 >=70.0 and num1 <= 10.0:
freq, nota = num2, numl
else:

logging.warning(f'"Nao deu p/ determinar nota/freq (ambiguidade) em
{caminho_pdf.name}")

continue

disciplinas_por_semestre[semestre].append({
'freq': freq, 'nota": nota, 'status': match|[3].upper()
1)
except Exception as e:

logging.warning(f"Erro ao processar linha disciplina em {caminho pdf.name}: {e}")
# 3. Calcula métricas recentes (Engenharia de Features)
metricas_recentes = calcular metricas_recentes(disciplinas_por semestre)

dados_aluno.update(metricas_recentes)

return dados_aluno
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def main():

""" ¢é todos os PDFs e salva os dados no Excel."""

pasta = Path(PASTA PDEFS)
if not pasta.is_dir():
logging.critical(f"Pasta de PDFs nio encontrada: {PASTA PDFS}")

return

logging.info(f"--- INICIO DA EXTRACAO (TCC) ---")

todos_os_dados =[]

# Ordem das colunas para o Excel final

colunas_excel = [
'Matricula', 'Status', 'CAA', 'Nacionalidade', 'Cidade Nascimento', 'UF Nascimento',
'[dade’, 'Periodo_Letivo_Atual', 'Qtd_Trancamentos', 'Ano_Periodo Conclusao',

'Media_Nota Ultimo Sem', 'Media Freq Ultimo Sem', 'Aprov_Ultimo Sem',
'Reprov_Ultimo_Sem',

'Media_Nota Penultimo Sem', 'Media_Freq Penultimo Sem',
'Aprov_Penultimo_Sem', 'Reprov_Penultimo_Sem’,

'Media Nota Antepenultimo Sem', 'Media_Freq Antepenultimo Sem',
'Aprov_Antepenultimo_Sem', '/Reprov_Antepenultimo Sem',

'Arquivo_Origem'

arquivos_pdf = list(pasta.glob('*.pdf"))

if not arquivos_pdf:

logging.warning(f"Nenhum PDF encontrado em {PASTA PDFS}")

return
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for caminho pdfin arquivos_pdf:

dados_aluno = processar_historico_pdf(caminho pdf)

if dados_aluno:
dados_aluno['Arquivo_Origem'] = caminho pdf.name
todos os_dados.append(dados_aluno)

logging.info(f"Sucesso ao processar {caminho pdf.name} (Matricula:
{dados_aluno.get('Matricula")})")

else:

logging.warning(f'Falha ao extrair dados de {caminho pdf.name}")

# 3. Salva no Excel usando pandas
if not todos_os_dados:
logging.warning("Processamento concluido, mas nenhum dado foi extraido.")

return

try:
df = pd.DataFrame(todos_os_dados)

# Filtra e reordena colunas
df final = pd.DataFrame(columns=colunas_excel)

df final = pd.concat([df final, df[df.columns.intersection(colunas_excel)]],
ignore_index=True)

df final =df final.reindex(columns=colunas_excel, fill value="N/A")

df final.to_excel(ARQUIVO_SAIDA EXCEL, index=False, engine='openpyxl')

logging.info(f"'Sucesso!  {len(todos os dados)} histéricos salvos em
"{ARQUIVO_SAIDA EXCEL}'")
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except Exception as e:

logging.error(f"Erro ao salvar arquivo Excel: {e}")

logging.info("--- FIM DA EXTRACAO ---")

n "

if name ==" main "

main()

Apéndice 2 — Cddigo do aprendizado de maquina para predi¢ao

import os

import re

import pdfplumber

import pandas as pd

import logging

from pathlib import Path

from collections import defaultdict

from datetime import datetime

# --- Configs Iniciais ---
# Caminho da pasta que contém os PDFs

PASTA_ PDFS =r'C:\Caminho\Para\Seus\PDFs'

ARQUIVO SAIDA EXCEL ='dados_extrator tcc.xlsx'
ARQUIVO _LOG = "processamento_tcc.log'

# --- Configuragdo do Log ---
logging.basicConfig(
filename=ARQUIVO_LOG,
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level=logging.INFO,
format="%_(asctime)s - %(levelname)s - %(message)s',

encoding="utf-8'

# --- REGRAS DE EXTRACAO (REGEX) ---

# Regras otimizadas para o layout do IFSC

REGEX DADOS = {
'Matricula': r'Matricula\s+(\d+)',
'Status': 1'Status:\s+([A-Z ]+7)\s+',
'CAA": r'\*CAA:\s+([0-9.]+),
'Cidade Nascimento': r'Local de Nascimento:\s+([A-ZAEIOUCAOQ ]+?)\s+UF:',
'UF_Nascimento': r'UF:\s+([A-Z]{2})',
'Nacionalidade': r'Nacionalidade:\s+([A-ZAEIOUCAO J+?)\s+,
'Data_Nascimento': r'Data de Nascimento:\s+(\d{2}/\d{2}/\d{4})',
'Qtd_Trancamentos': r'Trancamentos:\s+(\w+)',

'Periodo_Letivo Atual': r'Periodo Letivo Atual:\s+(\d+)'

# Regex p/ tabela: Captura (Semestre, Num1, Num2, Situacao)
REGEX DISCIPLINAS = re.compile(

POd{4NAD\s+FNsH\, JD)\s+H(\d.,]+)\sH(APROVADO[REPROVADO|REP\.
FALTA),

re.IGNORECASE | re. DOTALL

def extrair_texto pdf(caminho pdf):

nmn

"""Extrai texto do PDF de forma limpa usando pdfplumber.

texto_completo =""




80

try:
with pdfplumber.open(caminho pdf) as pdf:
for page in pdf.pages:
texto completo += page.extract text() + "\n"
return texto completo
except Exception as e:
logging.error(f"Erro ao ler o PDF: {caminho pdf} -> {e}")

return None

def extrair_dado(texto, regra, padrao_nao_encontrado="N/A"):
"""Busca um unico dado no texto usando Regex."""

match = re.search(regra, texto)

if match:

return match.group(1).strip()

return padrao_nao_encontrado

def calcular_idade(data nasc_str):

nmn

"""Calcula idade a partir da data de nascimento (dd/mm/aaaa).
try:
data nasc = datetime.strptime(data nasc_str, '%d/%m/%Y")
hoje = datetime.now()
# Calculo preciso

idade = hoje.year - data nasc.year - ((hoje.month, hoje.day) < (data_nasc.month,
data nasc.day))

return idade
except:

return 'N/A'

def calcular metricas_semestre(lista_disciplinas):
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nmn

"""(Func Auxiliar) Calcula médias e contagens para um semestre.

total notas, total freq, aprovadas, reprovadas =0, 0, 0, 0

if not lista_disciplinas:

return {'media nota': 0, 'media_freq': 0, 'aprovadas': 0, 'reprovadas': 0}

for d in lista_disciplinas:
total notas += d['nota']
total freq += d['freq']
if d['status'] =='APROVADO":
aprovadas += 1
elif d['status'].startswith('REP"):

reprovadas += 1

count = len(lista_disciplinas)

return {
'media_nota': round(total notas / count, 2) if count > 0 else 0,
'media_freq': round(total freq/ count, 2) if count > 0 else 0,
'aprovadas': aprovadas,

'reprovadas': reprovadas

def calcular metricas_recentes(disciplinas):

"""Calcula métricas separadas para o ultimo, pentltimo e antepentltimo semestre.

metricas_finais = {}

semestres _unicos = sorted(list(disciplinas.keys()))

nmn
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for i, nome sem in enumerate(['Ultimo', 'Penultimo’, 'Antepenultimo']):
if len(semestres_unicos) >= (i + 1):
sem_chave = semestres unicos[-(1 + 1)]
metricas = calcular metricas semestre(disciplinas[sem_chave])
else:

metricas = calcular metricas_semestre([]) # Semestre vazio = zeros

metricas_finais.update({
fMedia Nota {nome sem} Sem': metricas['media nota'],
fMedia Freq {nome sem} Sem': metricas['media freq'],
fAprov_{nome sem} Sem': metricas['aprovadas'],
fReprov_{nome sem} Sem' metricas|'reprovadas']

1)

return metricas_finais

def processar_historico_pdf(caminho_pdf):

"""Extrai todos os dados de UM historico."""

texto pdf = extrair texto pdf(caminho pdf)
if not texto_pdf:

return None

# 1. Extrai dados estaticos
dados_aluno = {}
for chave, regra in REGEX DADOS.items():

dados_aluno[chave] = extrair_dado(texto pdf, regra)

# Calcula Idade

dados_aluno['Idade'] = calcular idade(dados aluno.get('Data_Nascimento', 'N/A"))
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# 2. Extrai dados das disciplinas (tabela)

disciplinas por semestre = defaultdict(list)

matches = REGEX DISCIPLINAS . findall(texto pdf)

for match in matches:
try:
semestre = match[0]
# Converte numeros capturados, lidando com virgula (,)

numl, num2 = float(match[1].replace(',', '.")), float(match[2].replace(',', "))

# Logica de separacdo: Nota <= 10.0, Frequéncia > 10.0
if numl <= 10.0 and num?2 > 10.0:
nota, freq = numl, num2
elif num2 <= 10.0 and num1 > 10.0:
nota, freq = num2, num1
elif num1 >=70.0 and num?2 <= 10.0: # Fallback p/ (7.0 e 80.0)
freq, nota = num1, num2
elif num2 >=70.0 and num1 <= 10.0:
freq, nota = num2, numl
else:

logging.warning(f"Nao deu p/ determinar nota/freq (ambiguidade) em
{caminho_pdf.name}")

continue

disciplinas_por semestre[semestre].append({
'freq': freq, 'nota": nota, 'status': match|[3].upper()

1)

except Exception as e:
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logging.warning(f"Erro ao processar linha disciplina em {caminho pdf.name}: {e}")

# 3. Calcula métricas recentes
metricas_recentes = calcular metricas recentes(disciplinas por semestre)

dados aluno.update(metricas recentes)

return dados_aluno

def main():

""" ¢ todos os PDFs e salva os dados no Excel."""

pasta = Path(PASTA_PDEFS)
if not pasta.is_dir():
logging.critical(f"Pasta de PDFs nao encontrada: {PASTA PDFS}")

return

logging.info(f"--- INICIO DA EXTRACAO (TCC) ---")

todos_os_dados =[]

# Ordem das colunas para o Excel final

colunas_excel = [
'Matricula', 'Status', 'CAA', 'Nacionalidade', 'Cidade Nascimento', 'UF_Nascimento',
'[dade’, 'Periodo_Letivo_Atual', 'Qtd Trancamentos', 'Ano_Periodo Conclusao',

'Media_Nota Ultimo Sem', 'Media Freq Ultimo Sem', 'Aprov_Ultimo Sem',
'Reprov_Ultimo_Sem',

'Media Nota Penultimo Sem', 'Media_Freq Penultimo Sem',
'Aprov_Penultimo Sem', 'Reprov_Penultimo Sem',

'Media Nota Antepenultimo_Sem', 'Media_Freq Antepenultimo Sem',
'Aprov_Antepenultimo_Sem', '/Reprov_Antepenultimo Sem',

'Arquivo_Origem'
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arquivos_pdf = list(pasta.glob('*.pdf"))

if not arquivos_pdf:
logging. warning(f"Nenhum PDF encontrado em {PASTA PDFS}")

return

for caminho pdf in arquivos_pdf:

dados_aluno = processar_historico_pdf(caminho pdf)

if dados_aluno:
dados_aluno['Arquivo_Origem'] = caminho pdf.name
todos os_dados.append(dados_aluno)

logging.info(f"Sucesso ao processar {caminho pdfname} (Matricula:
{dados_aluno.get('Matricula')})")

else:

logging.warning(f"Falha ao extrair dados de {caminho_pdf.name}")

# 3. Salva no Excel usando pandas
if not todos_os_dados:
logging.warning("Processamento concluido, mas nenhum dado foi extraido.")

return

try:
df = pd.DataFrame(todos os_dados)

# Filtra e reordena colunas

df final = pd.DataFrame(columns=colunas_excel)

df final = pd.concat([df final, df[df.columns.intersection(colunas_excel)]],
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ignore_index=True)

df final =df final.reindex(columns=colunas_excel, fill value="N/A")

df final.to excel(ARQUIVO SAIDA EXCEL, index=False, engine='openpyxl')

logging.info(f"Sucesso!  {len(todos os dados)} historicos salvos
"{ARQUIVO_SAIDA EXCEL}"")

except Exception as e:

logging.error(f"Erro ao salvar arquivo Excel: {e}")

logging.info("--- FIM DA EXTRACAO ---")

if name ==" main_ ":

main()

cm
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