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Resumo

Este trabalho apresenta uma revisao sistemdtica da literatura dos ultimos cinco
anos sobre métodos de predicao de evasao no ensino superior baseados em técnicas
de inteligéncia artificial. Foram analisados doze estudos que empregaram metodolo-
gias variadas — desde algoritmos cldssicos de machine learning até abordagens mais
sofisticadas de deep learning — revelando diferentes graus de desempenho conforme o
contexto institucional e os dados disponiveis. A maioria dos estudos utilizou estruturas
de dados semelhantes, compostas principalmente por informagoes académicas, socioe-
condmicas e demogréficas. Nesse cendrio, algoritmos baseados em arvores de decisao e
técnicas de ensemble destacaram-se por oferecer um bom equilibrio entre desempenho,
interpretabilidade e complexidade computacional, apresentando resultados consistentes
para esse tipo de aplicacdo. Como trabalho futuro, propGe-se investigar o impacto das
politicas institucionais de permanéncia estudantil — como auxilios financeiros e mora-
dia — sobre a probabilidade de evasao, integrando modelos preditivos com andlises que
permitam estimar o efeito potencial dessas intervengoes.
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1 Introducao

A evasdo no ensino superior constitui um problema complexo e relevante, pois gera prejuizos
nao apenas para o estudante, mas também para a universidade e para a sociedade. Apesar
de nao haver um consenso absoluto sobre sua definicao, a evasao pode ser entendida como
a saida definitiva do estudante do curso sem sua conclusao.

Segundo Freitas [1], a evasdo pode assumir diferentes formas, tais como o nao retorno do
aluno as atividades apdés um periodo, a desisténcia formal do curso, a transferéncia interna
para outro curso dentro da mesma instituicdo, a exclusao por normas institucionais e a
transferéncia para o mesmo curso em outra instituicao. Tais distingoes sao fundamentais,
pois delimitam o escopo de andlise — diferenciando, por exemplo, a evasdo do curso da
evasao institucional.

Diversos fatores podem levar um estudante a evadir; entre os mais recorrentes encontram-
se:

dificuldades pessoais e de adaptacdo a vida universitaria;

falta de motivacao ou baixa identificagdo com o curso escolhido;

desempenho insuficiente e desafios académicos persistentes;

limitagoes economicas que dificultam a permanéncia;

questoes familiares ou sociais que impactam a continuidade dos estudos.

Embora esses fatores sejam amplamente reconhecidos na literatura, dados institucionais
da Unicamp evidenciam que muitos deles também aparecem no contexto local. A Figura
extraida do Relatdrio de Avaliacao Institucional da Unicamp [2], apresenta os principais mo-
tivos informados por estudantes ativos que nao renovaram a matricula no primeiro semestre
de 2022.

Curso em que
estou matriculado

aprender com

aulas online
Problemas financeiros
54

para astudar

28

Dificuldade para
acompanhar Dificuldade para
disciplinas na Sensagio de aprender com Problemas de
pandemia Problemas psicologicos L anga video-aulas saide
87 68 S az 20

Figura 1: Motivos Apresentados por Estudantes Para Estarem sem Matricula no 1° semestre
de 2022. Fonte: Relatério Final da Avaliacao Institucional UNICAMP 2019 - 2023 [2].
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No contexto da Universidade Estadual de Campinas (UNICAMP) — reconhecida em
2024 pelo Times Higher Education (THE) como a segunda melhor universidade da América
Latina — essa questao assume um peso ainda maior. Por ser uma instituicdo publica
financiada majoritariamente por recursos do Estado, a saida prematura de um estudante
implica a perda parcial do investimento publico destinado a sua formagao.

Em 2024, a taxa de evasao na Unicamp foi de 6,53%, o que corresponde a 1.295 estudan-
tes que deixaram seus cursos apenas nesse ano. Embora o percentual possa parecer reduzido
a primeira vista, o nimero absoluto evidencia a magnitude do problema. A Figura[2] mostra
a evolucao percentual da evasao na universidade ao longo dos ultimos anos.

Evolucao do Percentual de Evaséo por Ano na Graduacéo (%)
Mone Stack Stream Expand
=) Total Evasao IEIII ';EI

| 10,87%

4,00% | 3,250%
214%

Figura 2: Evolucao do percentual de evasao por ano na Graduagao da Unicamp. Fonte:
Geplanes — Indicadores Estratégicos [3].

Quando analisada por drea do conhecimento, a evasao se mostra ainda mais significativa.
Na drea de Exatas, por exemplo, a taxa registrada em 2024 alcancou 10,08% nos cursos
integrais e 11,83% mnos cursos noturnos, revelando um impacto proporcionalmente maior
nesse conjunto de cursos. A Figura [3| apresenta a evolucao dessas proporgoes.

Diante desse cendrio, a Unicamp tem buscado compreender e enfrentar o fenémeno da
evasao. A identificacdo precoce de estudantes com risco de abandonar o curso constitui
uma ferramenta essencial, pois permite nao apenas acoes interventivas em nivel individual
— atuando diretamente com cada aluno —, mas também uma anélise ampla do problema.
Essa perspectiva macro possibilita o desenvolvimento de politicas institucionais e ptublicas
mais eficazes, capazes de reduzir a evasao de forma estrutural.

A proposta deste trabalho é realizar uma revisao sistematica da literatura composta por
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Proporcao de Evasao por Turno do Curso
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Figura 3: Proporcao de evasao nos cursos da drea de Ciéncias Exatas da Unicamp, separada
por turno. A parte azul de cada barra representa a porcentagem de alunos dos cursos
noturnos que evadiram, enquanto a parte laranja corresponde aos cursos integrais. O valor
indicado acima de cada barra representa a soma das duas proporgoes. Fonte: Geplanes —
Indicadores Estratégicos [3].

estudos de evasao alinhados ao contexto da Unicamp. Isso implica selecionar pesquisas que
abordem a previsao de evasao em instituigoes de ensino superior com cursos presenciais.
Além disso, como a Unicamp atualmente nao dispoe de mecanismos para coletar dados
comportamentais de estudantes em plataformas digitais, estudos baseados nesse tipo de
informacao nao foram considerados.

1.1 Organizacao Deste Trabalho

A estrutura deste PFG esté distribuida em quatro se¢bes principais. A Sec¢ao [2] descreve os
procedimentos metodoldgicos adotados para a conducao da revisao sistematica e os critérios
utilizados na selegdo dos estudos. A Secao [3] apresenta a sintese e a avaliagdo dos artigos
identificados, com foco em seus principais resultados. A Sec¢ao [4] analisa criticamente esses
achados a luz do contexto da Unicamp e apresenta possiveis direcoes para trabalhos futuros.
Por fim, a Segao [5| apresenta as consideracoes finais do estudo.

2 Metodologia

Para identificar estudos recentes sobre predicao de evasao e desempenho académico por meio
de técnicas de inteligéncia artificial, foi realizada uma busca sistematica na base de dados
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Scopus, considerada uma das principais plataformas indexadoras de literatura cientifica
internacional.

A busca foi efetuada no dia 08 de novembro de 2025 utilizando a seguinte query, cons-
truida para combinar termos relacionados a inteligéncia artificial, educagao e evasao estu-
dantil:

("artificial intelligence" OR "machine learning")
AND ("educational data mining" OR "learning analytics")
AND ("student dropout" OR "student retention"

OR "student persistence" OR "academic attrition")
AND ("academic performance" OR "student performance"

OR "learning outcomes" OR "academic achievement"

OR "grades" OR "student success")

Foram considerados estudos publicados entre 2020 e 2025, redigidos em portugués ou
inglés, e classificados na Scopus como Article, Conference Paper ou Review.

2.1 Processo de Triagem

Como o objetivo deste trabalho é identificar metodologias aplicdveis ao contexto da Uni-
camp, foram excluidos estudos que analisavam ensino remoto, hibrido ou totalmente online,
bem como aqueles que dependiam de dados comportamentais extraidos de Learning Ma-
nagement Systems (LMS), como Moodle ou Blackboard — tipos de dados que nao sdo
atualmente coletados pela instituicdo. Além disso, foram considerados apenas estudos con-
duzidos no ensino superior presencial.

Apés a filtragem inicial, os titulos e resumos dos artigos retornados foram avaliados, e
aqueles potencialmente relevantes foram lidos integralmente.

3 Resultados da Revisao Sistematica

Nesta secao, apresentaremos e discutiremos trabalhos que selecionamos da busca sistematica.
Essa busca identificou doze estudos publicados entre 2020 e 2025 que abordaram a previsao
de evasao ou desempenho académico no ensino superior por meio de técnicas de inteligéncia
artificial. Esses trabalhos podem ser organizados em quatro categorias principais:

e estudos baseados em algoritmos classicos de Machine Learning - Segao

e pesquisas focadas na construcao e integracao de bases de dados educacionais - Secao

B2

e abordagens que empregam deep learning ou modelos hibridos - Se¢ao e

e estudos que investigam o momento ideal para realizar a previsao de risco - Segao

Nas subsecoes seguintes, apresentamos os principais achados de cada grupo.
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3.1 Modelos Classicos de Machine Learning

Uma quantidade consideravel dos estudos que encontramos utilizou algoritmos cldssicos de
Machine Leaning incluindo modelos lineares, métodos de vizinhanga, SVM e, com especial
frequéncia, técnicas baseadas em arvores de decisao e ensembles — como Random Forest,
Gradient Boosting e XGBoost. Esses modelos apareceram com grande frequéncia porque se
comportam bem com dados tabulares, apresentam interpretabilidade relativamente elevada
e boa performance mesmo com a questao inerente da evasao de desbalanceamento entre as
classes

Em 2020, Ribeiro e Canedo trataram da previsao de evasao da Universidade de Brasilia
(UnB) [M]. Em alguns cursos, a UnB apresentava uma taxa alarmante de mais de 50% de
evasao. Os autores coletaram dados académicos e sociais de estudantes de graduacao que
concluiram ou evadiram entre 2006 e 2018, utilizando-os para treinar modelos Generalized
Linear Model (GLM), Gradient Boosting Machine (GBM), Support Vector Machines (SVM)
e Random Forest (RF). A partir da comparacao das confusion tables e das métricas de
validacgao, concluiram que o modelo GBM apresentou o melhor desempenho, com AUC
préximo de 86% e menor taxa de erro entre as classes. Além disso, os autores identificaram
os principais fatores associados a evasao, destacando que variaveis de desempenho académico
e fatores sociais foram as mais relevantes.

Uma limitacao importante do estudo é a auséncia de uma andlise temporal da evasao:
todos os alunos evadidos foram tratados como um tunico grupo, sem considerar em que
momento da trajetéria a evasao ocorreu. Outra limitacao é a falta de uma discussao sobre
o desbalanceamento das classes. Embora alguns cursos apresentem evasao superior a 50%,
isso nao implica que o conjunto de dados consolidado mantenha essa propor¢ao. E provével
que o dataset utilizado seja desbalanceado, e a auséncia de qualquer tratamento ou anéalise
desse aspecto pode ter impactado as métricas preditivas reportadas.

Assim como Ribeiro e Canedo, outros autores também investigaram algoritmos classicos
de Machine Learning aplicados & evasao. No artigo de Gonzalez et al. [5], os autores reali-
zaram um estudo considerando 14.495 estudantes de uma universidade privada do México,
cuja taxa de evasao é de 8,5%. O objetivo central do trabalho foi identificar os fatores mais
relevantes associados a evasao, de modo que a instituicao pudesse intervir de forma eficiente
junto aos alunos com maior risco.

O estudo avaliou oito classificadores distintos e concluiu que o Random Forest apresentou
o desempenho mais interessante entre eles, pois ofereceu um bom equilibrio entre a precisao
na classe de evasao e a precisao na classe de retencao, além de manter uma alta acuracia
geral. Outro ponto decisivo para sua escolha foi a capacidade do Random Forest de fornecer
uma analise clara da importancia das varidveis, algo essencial para identificar fatores criticos
de risco.

Um aspecto importante do artigo é a forma como os autores lidam com o desbalancea-
mento dos dados — um fendmeno inerente ao problema de evasao no ensino superior. Para
isso, adotaram a abordagem conhecida como Probability Threshold Approach, que consiste
em ajustar o limiar de probabilidade utilizado para classificar as instancias. Em vez de
utilizar o valor convencional de 50%, o limiar é deslocado para favorecer a deteccao da
classe minoritaria (evasdo), equilibrando melhor a sensibilidade entre as duas classes. Esse
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método se destaca por dispensar técnicas como undersampling e oversampling, evitando a
geracao ou remocao artificial de dados.

As andlises permitiram concluir que as varidveis mais relevantes para prever evasao fo-
ram: (a) a média obtida no primeiro periodo do primeiro semestre, (b) a média do nivel
anterior (Previous Level Average, PNA), e (c) o desempenho na avaliacdo geral de ma-
tematica. Além disso, utilizando um threshold diferente de 50%, os autores alcancaram
uma precisao de 81% para retencao, 51% para evasao e uma precisao global de 78,5%.

Embora o artigo apresente uma contribuicao relevante, suas conclusées devem ser in-
terpretadas a luz de algumas limitagoes importantes. A primeira delas é que o conjunto de
dados inclui apenas estudantes do primeiro ano, nao contemplando estudantes veteranos,
cuja dinamica de evasao pode ser distinta. A segunda limitagao é que o estudo utilizou
apenas varidveis quantitativas, deixando de fora fatores qualitativos como caracteristicas
socioeconomicas ou aspectos emocionais. Além disso, diversos registros foram removidos do
dataset devido & auséncia de valores completos, o que pode introduzir viés de selegao.

Assim como Gonzalez et al., Martinez Neda et al. [6] também exploram modelos predi-
tivos classicos, mas com foco na identificagao precoce de estudantes com risco de entrar em
academic probation na UCI. Os autores investigam a previsao dos estudantes de Ciéncia
da Computacao da Universidade da Califérnia, Irvine (UCI), com maior risco de entrar em
academic probation — situagao em que o aluno apresenta desempenho insuficiente e pode
até ser desligado do curso — ainda no primeiro ano da graduagao.

Para isso, foram avaliados diversos classificadores de Machine Learning, incluindo Lo-
gistic Regression, Linear SVM, Random Forest, Naive Bayes, AdaBoost, Gradient Boost,
XGBoost, k-NN e Decision Trees. O objetivo central era maximizar o recall, isto é, identi-
ficar o maior nimero possivel de estudantes que realmente entrarao em probation, mesmo
que isso aumentasse o nimero de falsos positivos.

Entre todos os modelos testados, os melhores resultados foram obtidos pelo Linear
SVM (recall de 0,838) e pela Logistic Regression (recall de 0,812). Embora alguns modelos
apresentassem acuracia ligeiramente maior, esse indicador nao era adequado para o estudo
devido ao forte desbalanceamento do conjunto de dados (apenas 24% dos estudantes entram
em probation). Assim, priorizar recall era mais apropriado para o objetivo de identificar
alunos em risco.

O estudo também revelou dois fatores especialmente importantes para a previsao: (i)
o estudante nao ter realizado o exame AP CS A — o que indica menor experiéncia prévia
com programacao — e (ii) varidveis demograficas, que apresentaram impacto maior que as
notas e demais indicadores académicos prévios. Os autores argumentam que esses padroes
refletem desigualdades estruturais de acesso & educagé@o, e nao caracteristicas individuais
dos estudantes, reforcando a necessidade de intervencgoes institucionais mais direcionadas.

Embora esse estudo apresente contribuicoes importantes, é importante levar em con-
sideracao que o conjunto de dados analisado é restrito a estudantes de Ciéncia da Com-
putacgao, o que pode prejudicar a generalizacao dos resultados. Além disso, como a maior
parte das varidveis refere-se ao periodo anterior ao ingresso, o modelo nao captura elemen-
tos importantes do desempenho ao longo do primeiro ano, o que limita seu potencial para
intervencgoes realmente adaptativas durante o curso.

Diferentemente do estudo anterior, focado na previsao precoce baseada em caracteristicas
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prévias ao ingresso, Kumar et al. [7] adotam uma abordagem mais tradicional, comparando
o Random Forest a outros métodos classicos de machine learning e buscando maximizar o
desempenho global do modelo. O artigo investiga a evasao académica utilizando o algoritmo
Random Forest, com otimizacao por meio do processo de Grid Search. O estudo emprega
um conjunto de dados composto por 5.018 estudantes distribuidos em 12 cursos presenciais,
obtidos de diferentes campi da instituicao analisada. Na comparacdo com outros métodos
cléssicos de machine learning — Decision Tree, KNN, Gradient Boosting, Naive Bayes e
SVM — o modelo Random Forest apresentou o melhor desempenho, alcancando acurécia
de 0,955 e Fl-score de 0,955. Um resultado particularmente relevante é a taxa de falso
negativo préxima de zero na validacao, o que indica que praticamente nenhum aluno em
risco de evasao deixaria de ser identificado pelo modelo.

Entretanto, os autores nao especificam quais hiperparametros foram incluidos no pro-
cesso de Grid Search, o que limita a compreensao detalhada da otimizacado realizada e
compromete parcialmente a reprodutibilidade do estudo.

Ainda dentro das abordagens baseadas em modelos cldssicos de Machine Learning, Bus-
saman et al. [§] ampliam a andlise utilizando métodos de Machine Learning para prever os
riscos de evasao dos estudantes da Faculty of Science and Technology da Rajabhat Maha Sa-
rakham University, na Tailandia. O estudo abrange 2.361 estudantes distribuidos em cinco
cursos entre os anos de 2010 e 2022. Os autores buscaram nao apenas identificar estudantes
com risco de evasao, mas também aqueles que nao se formariam no tempo minimo. Para
isso, os estudantes foram classificados em quatro categorias: On schedule (formados dentro
do prazo), Not on schedule (formados com atraso), Dropped out (evadidos sem conclusao)
e Resigned (desligamento formal do curso).

Seis algoritmos supervisionados foram avaliados: Decision Tree, Naive Bayes, Neural
Networks, Gradient Boosting, Random Forest e Majority Voting. O melhor desempenho
foi obtido pelo modelo de Majority Voting, que alcangou acurédcia de 88.14%. Em relagao
ao desempenho por classe, destacaram-se os valores de Fl-score: 94.07% para On schedule,
85.50% para Dropped out e 66.06% para Resigned. No entanto, o desempenho para a classe
Not on schedule foi consideravelmente inferior, com Fl-score de apenas 36.30%, revelando
grande dificuldade em identificar estudantes que se formam com atraso.

Apesar dessa limitagao, a proposta de distingao entre atraso, evasao e conclusao regular
¢é bastante relevante. Um estudo dentro dessa perspectiva, aprimorando essa analise poderia
ser muito benéfico nos contextos das universidades piblicas nao apenas para tentar evitar
a evasao mas também para evitar o atraso dos alunos, na tentativa de otimizar os recursos
publicos.

Finalmente, encerrando os estudos de baseados em algoritmos cldssiscos de Machine
Learning, o artigo de Kuntintara et al. [9] apresenta um estudo sobre a evasao dos estudantes
de graduacao da Bangkok University. Foram considerados dados demogréficos, académicos,
financeiros e comportamentais (incluindo histérico de uso de Wi-Fi, obtido por meio de
registro de MAC address) dos ingressantes de 2021. Para a tarefa preditiva, os autores
avaliaram sete algoritmos: Logistic Regression, KNN, SVM, Decision Tree, Random Forest,
Gradient Boosting e XGBoost. A principal métrica utilizada na comparacao foi a area
sob a curva Precision—Recall (AUC-PR), apropriada para bases desbalanceadas. Com base
nesses resultados, realizou-se um ajuste de hiperparametros via Grid Search, e o XGBoost
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apresentou o melhor desempenho (AUC-PR = 88.44% e F1 = 81.79%). Apds essa etapa, os
autores aplicaram técnicas de balanceamento, combinando oversampling e undersampling.
Finalmente, o modelo resultante foi utilizado para prever a evasao dos estudantes do ano
subsequente, alcancando uma acuracia de 84.96

No estudo, o balanceamento dos dados foi realizado apenas apds a etapa de comparagao
dos algoritmos e apés o ajuste de hiperparametros via Grid Search. Essa decisao meto-
dolégica pode ter impactado a selecdo do modelo, pois a comparacao inicial foi realizada
em um cenario desbalanceado, favorecendo algoritmos mais robustos a esse problema, como
o XGBoost, e prejudicando modelos mais sensiveis, como SVM e Logistic Regression. Além
disso, o Grid Search foi executado sobre dados desbalanceados, enquanto o modelo final
foi treinado em dados balanceados, o que pode gerar inconsisténcias entre o processo de
otimizacao e o cenario efetivo utilizado na predicao.

O artigo de Vemulapalli et al. [10] investiga modelos hibridos de Machine Learning para
prever o desempenho académico de estudantes do ensino superior. Inicialmente, os autores
comparam quatro modelos individuais — LSTM (Long Short-Term Memory), XGBoost
(Extreme Gradient Boosting), RNN (Recurrent Neural Network) e CNN (Convolutional
Neural Network). Entre eles, os melhores desempenhos foram obtidos pelo LSTM, com
acuracia de 90,81%, e pelo XGBoost, com acurdcia de 93,76%. A partir desses resultados, os
autores propoem um modelo hibrido que combina as caracteristicas sequenciais capturadas
pela LSTM com o poder de classificacdo do XGBoost. Esse modelo integrado apresenta
desempenho superior aos demais, alcangando acuracia de 96,54

Um ponto critico do estudo é que a descricao do conjunto de dados é excessivamente
superficial. O artigo nao informa o tamanho da amostra, a instituicao de origem, o contexto
educacional, nem se os dados utilizados sdo reais ou simulados. A auséncia desses elementos
compromete a reprodutibilidade e dificulta uma avaliagdo rigorosa da validade externa dos
resultados.

Ja no artigo de Alejandra et al. [11] tem como objetivo identificar as melhores condigoes
de aplicagao de técnicas de machine learning para a previsao de evasao escolar, concentrando-
se em dois aspectos principais: o balanceamento das classes e a otimizagao de hiper-
parametros para aprimorar o desempenho dos classificadores. O estudo utilizou um da-
taset com 4424 instancias e 34 atributos, normalizado por meio do RobustScaler, e aplicou
trés técnicas de reamostragem: ADASYN, que realiza oversampling adaptativo ao gerar
mais instancias sintéticas em regides de dificil aprendizado; SVM-SMOTE, uma variante
do SMOTE voltada para identificar instancias de fronteira; e SMOTE + ENN, um método
hibrido que combina oversampling com a limpeza de ruidos via Edited Nearest Neighbors.

Trés modelos foram avaliados: Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM) e
XGBoost, sendo cada um testado tanto com hiperparametros padrao quanto com otimizacao
via Bayesian Optimization. Os resultados indicam de forma consistente que a otimizagao
de hiperparametros melhora todas as métricas analisadas, independentemente da técnica
de balanceamento ou do classificador utilizado. Entre os modelos, o XGBoost apresentou o
melhor desempenho, alcangando um Fl-score de 93,39%, valor consideravelmente superior
ao observado na literatura relacionada.

A abordagem de otimizagao de hiperparametros proposta pelos autores se destaca como
um diferencial relevante, especialmente porque a grande maioria dos estudos semelhan-
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tes atinge Fl-scores proximos de 75%, enquanto a otimizacao elevou o desempenho para
patamares acima de 90%. A continuidade dessa linha de pesquisa — explorando outras
estratégias de busca e ajuste fino — tem potencial para gerar resultados ainda mais expres-
sivos e consolidar praticas mais robustas para a previsao de evasao.

Os estudos analisados mostraram uma gama bem diversa de modelos cldssicos de Ma-
chine Learning, mostrando que eles ainda apresentam um papel central na previsao de
evasao e desempenho académico, apresentando bons resultados bastante interessantes. En-
tretanto, existem desafios que foram considerados principalmente na confeccao dos datasets
para esses estudos. Na proxima secao, discutimos estudos que se dedicam justamente a
esse desafio, concentrando-se na construcao e integracao de datasets educacionais voltados
a previsao de evasao.

3.2 Construcao e Integracao de Bases de Dados Educacionais

Uma parte importante da literatura nao se restringe a aplicacao de modelos preditivos,
mas volta-se a prépria construcao das bases de dados que viabilizam essas andlises. Nesse
contexto, destaca-se o trabalho de Realinho et al. [12], que apresenta o desenvolvimento
de um dataset abrangente voltado a previsao de evasao e desempenho estudantil utilizando
técnicas de Machine Learning.

Para a construcao desse dataset, os autores integraram dados provenientes de diver-
sas fontes institucionais, estruturando-os em quatro grupos principais de atributos: de-
mograficos, socioeconémicos, macroeconomicos e académicos. O conjunto possui trés variaveis-
alvo — Dropout (evasao), Enrolled (ainda matriculado apds o periodo padrao) e Graduate
(Graduado) — permitindo miltiplos cendrios de modelagem preditiva. O processo de pre-
paracao dos dados incluiu etapas de limpeza, deduplicacao, selecao de atributos relevantes
e balanceamento das classes, garantindo que varidveis irrelevantes ou desbalanceamentos
estruturais nao prejudicassem o desempenho dos modelos. O resultado final foi um data-
set com 4.424 estudantes e 35 atributos, abrangendo cursos de diferentes areas. Embora o
dataset seja 1til para estudos comparativos sobre métodos de previsao de evasao, é impor-
tante reconhecer que ele reflete a realidade de uma universidade portuguesa, onde fatores
institucionais, economicos e culturais — como o pagamento de mensalidades — diferem
significativamente do contexto da Unicamp e de outras universidades publicas brasileiras.
Por esse motivo, o dataset nao pode ser aplicado diretamente para treinar modelos voltados
a nossa realidade. Ainda assim, a metodologia de construcao, especialmente o rigor no
tratamento, integracao e balanceamento dos dados, representa uma referéncia valiosa e po-
deria orientar iniciativas semelhantes no contexto brasileiro. Nesse sentido, seria altamente
relevante que universidades publicas disponham de um dataset estruturado com esse nivel
de qualidade para pesquisas sobre evasao e desempenho estudantil.

Esse tipo de integragao de dados desempenha um papel essencial no desenvolvimento
de modelos preditivos robustos, pois define os limites e o potencial das andlises posterio-
res. A partir desse ponto, a literatura também revela estudos que, em vez de focar apenas
na construcao das bases de dados, buscam explorar arquiteturas mais complexas — inclu-
indo métodos de deep learning e combinagoes hibridas — para aprimorar a capacidade de
previsao.
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3.3 Modelos com Deep Learning ou Hibridos

Além dos estudos que focam na construcao de bases de dados e no uso de algoritmos
classicos, a literatura recente também explora abordagens mais sofisticadas, baseadas em
deep learning e em arquiteturas hibridas. Esses modelos buscam capturar padrées comple-
x0s e relagoes nao lineares nos dados, especialmente em cendrios de grande escala ou alta
dimensionalidade.

Dentro deste contexto, o artigo de [13] apresenta um estudo baseado em mais de dez anos
de dados académicos reais da Louisiana State University (LSU), com o objetivo de prever
a probabilidade de conclusao do curso por parte dos estudantes. Um dos pontos muito
relevantes deste trabalho é o extenso pré-processamento dos dados, no qual é feito um
processo de limpeza e utiliza-se estratégias de imputacao dependo da natureza da varidvel
como, por exemplo, conversao de CEPs para coordenadas geograficas. Esse tratamento tao
detalhado minimiza distor¢ées nos modelos primitivos.

A partir desse dataset, os autores propdem um framework baseado em Convolutional
Autoencoders (CAE) com seis camadas convolucionais, utilizando-o como mecanismo de
reducao e extracao de atributos. O objetivo é transformar os 197 atributos originais em
representagoes latentes mais compactas — no caso, 141 atributos — preservando relagoes
nao lineares e padroes complexos associados ao desempenho e trajetéria académica dos
estudantes. Essas representacoes sao entao utilizadas como entrada para o modelo preditivo
final, um Random Forest.

O estudo compara o desempenho do Random Forest utilizando os atributos originais
com o desempenho obtido ao utilizar os atributos extraidos pelo CAE. O Random Forest
treinado com as varidveis originais apresentou o melhor resultado, alcancando uma AUC de
aproximadamente 0,90. J4 o modelo alimentado pelos atributos latentes do CAE obteve uma
AUC levemente inferior (cerca de 0,87), mas com ganhos relevantes em termos de eficiéncia
computacional, sendo mais leve e mais rdpido de treinar. Assim, apesar da pequena perda
de desempenho, o CAE demonstrou capacidade de preservar padrées essenciais e reduzir
substancialmente a dimensionalidade.

Esse estudo apresenta uma abordagem inovadora que evidencia o potencial de técnicas
avancadas de redugao de dimensionalidade em cendrios educacionais de grande escala, mas
poderia ir além, explorando também o uso dessas representacoes em modelos preditivos
mais sofisticados ou hibridos, e nao apenas como etapa de pré-processamento.

Ja o artigo de Vemulapalli et al. [I0] avanga no uso de técnicas mais complexas ao
empregar modelos hibridos de Machine Learning para prever o desempenho académico de
estudantes do ensino superior. Inicialmente, os autores comparam quatro modelos indivi-
duais — LSTM (Long Short-Term Memory), XGBoost (Extreme Gradient Boosting), RNN
(Recurrent Neural Network) e CNN (Convolutional Neural Network). Entre eles, os melho-
res desempenhos foram obtidos pelo LSTM, com acurdcia de 90,81%, e pelo XGBoost, com
acurdcia de 93,76%. A partir dessa andlise, os autores propéoem um modelo hibrido que
combina as capacidades de extragao de padroes temporais da LSTM com o poder de clas-
sificacao do XGBoost. Esse modelo integrado apresenta desempenho superior aos demais,
alcancando acuracia de 96,54%.

Um ponto critico do estudo é que a descricao do conjunto de dados é excessivamente
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superficial. O artigo nao informa o tamanho da amostra, a institui¢do de origem, o contexto
educacional, nem se os dados utilizados sdo reais ou simulados. A auséncia desses elementos
compromete a reprodutibilidade e dificulta uma avaliagao rigorosa da validade externa dos
resultados.

Seguindo ainda dentro das abordagens que empregam modelos mais sofisticados, o artigo
de Zanellati et al. [14] apresenta um estudo que busca conciliar alto desempenho preditivo
com boa capacidade de explicacao dos modelos, aspecto particularmente relevante no con-
texto de evasao académica. Para isso, os autores comparam dois modelos — Random Forest
(RF) e Feature Tokenizer Transformer (FTT) — utilizando uma base de dados composta
por 44.875 estudantes de uma universidade italiana, abrangendo os anos de 2018 a 2021 e
diversos cursos. Foram construidos cinco datasets temporais correspondentes a 0, 3, 6, 9 e
12 meses apds a matricula.

No que diz respeito ao desempenho preditivo, o FTT superou o RF em praticamente
todas as métricas, o que é consistente com a natureza dos modelos: enquanto o RF tende
a capturar padroes mais simples e robustos, o FTT é capaz de modelar relacoes complexas
entre variaveis, como ocorre nesse conjunto de dados. O melhor desempenho foi obtido pelo
FTT aos 12 meses, com acuracia de 0,87 e sensibilidade de 0,81.

Quanto a explicabilidade, os autores também observaram resultados superiores para o
FTT. Em particular, as técnicas aplicadas apontaram de forma consistente que o ntimero de
créditos acumulados (ECTS) é a varidvel mais influente, sendo que estudantes com ECTS
baixos apresentam maior risco de evasao.

Apesar da solidez metodoldgica, uma limitagdo importante do estudo é que o melhor
desempenho ocorre aos 12 meses, quando boa parte das evasoes ja se concretizou — inclusive
segundo os proprios autores. Nesse momento, a possibilidade de intervencao institucional
é reduzida, o que compromete a utilidade préatica do modelo para acoes preventivas. Além
disso, o FTT apresenta custo computacional significativamente mais elevado, o que restringe
sua adogao em cendrios em que intervengoes mais precoces sao desejaveis.

Os estudo mostrados evidenciam que abordagens baseadas em deep learning e modelos
hibridos tém potencial para ampliar a capacidade preditiva em cenéarios educacionais, espe-
cialmente quando lidam com bases extensas ou relagoes nao lineares. Além dessas questoes,
um aspecto cada vez mais relevante é o momento em que a previsao é realizada. Por essa
razao, diversos estudos recentes tém voltado sua atencao nao apenas ao como prever, mas
ao quando prever — tema discutido na préxima subsecao.

3.4 Investigacao do Momento Ideal para Realizar a Previsao de Risco

Além da escolha do modelo preditivo, um aspecto crucial destacado na literatura recente
diz respeito ao momento em que a previsao é realizada. Mesmo modelos altamente precisos
perdem utilidade pratica se identificam o risco apenas quando a evasao ja estd proxima ou
consumada. Nesse contexto, o estudo de Monica Martins et al. [I5] busca justamente deter-
minar qual é o momento mais adequado do primeiro ano académico para prever desempenho
e risco de evasao.

O artigo de Monica Martins et al.[15] tem como objetivo identificar qual é o melhor
momento do primeiro ano académico para realizar previsoes de desempenho e risco de
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evasao. Para isso, os autores dividem os dados em trés conjuntos: o primeiro (S0), contendo
apenas as informacoes disponiveis logo apds a matricula; o segundo (S1), contendo também
o desempenho académico do primeiro semestre; e o terceiro (S2), que adiciona as notas do
segundo semestre. E importante notar que, se um estudante desiste entre o final do primeiro
e o segundo semestre, seus registros aparecem em S1, mas nao em S2, o que reduz ainda mais
a representatividade da classe “Dropout” neste ltimo conjunto. Em todos os datasets, os
estudantes sao classificados em trés categorias: “Graduate” (conclusao no tempo previsto),
“Enrolled” (permanéncia ap6s o tempo regular) e “Dropout” (evasao).

Para cada uma dessas versoes do dataset, os autores testaram cinco modelos distintos:
SMOTE + Random Forest, SVMSMOTE + Random Forest, RUSBoost, Balanced Ran-
dom Forest (BRF) e Easy Ensemble (EE). Os trés primeiros abordam o desbalanceamento
diretamente no nivel dos dados, por meio da insercao de exemplos sintéticos ou remocao
de exemplos majoritarios, enquanto os dois iltimos tratam o desbalanceamento no préprio
algoritmo, utilizando subamostragem interna da classe majoritaria.

A avaliagao foi conduzida utilizando o F1-score global, o F1-score por classe e a balan-
ced accuracy. O Fl-score corresponde a média harmonica entre precisao e recall, o que é
especialmente relevante em cendrios desbalanceados. O melhor desempenho obtido pelos
autores ocorreu com o conjunto S1, atingindo um F1-score méaximo de 0,745. A conclusao
apresentada é que, embora S2 contenha maior quantidade de dados — o que intuitivamente
poderia sugerir um melhor desempenho — o desbalanceamento acentuado prejudicou a
performance dos modelos. Além disso, os melhores resultados foram obtidos com modelos
baseados em Random Forest. Os autores destacam ainda que, ao final do primeiro se-
mestre, as varidveis académicas tornam-se substancialmente mais relevantes que varidveis
demograficas ou socioecondémicas para fins preditivos.

Este estudo apresenta uma abordagem diferenciada ao realizar experimentos nao apenas
ao final do primeiro ano, mas também ao final do primeiro semestre, demonstrando inclusive
resultados superiores nesta fase intermediaria. Isso significa que é possivel identificar estu-
dantes em risco de forma mais precisa e, sobretudo, mais precoce, permitindo intervengoes
institucionais em um momento em que ainda hd maior chance de impactar positivamente
sua trajetdria académica. Nesse sentido, a Unicamp poderia se beneficiar significativamente
de uma investigagao semelhante, j& que também dispoe das notas do primeiro semestre como
primeiro indicador concreto de desempenho dos estudantes.

Os estudos analisados evidenciam que a previsao de evasao e desempenho académico tem
evoluido de modo substancial, abrangendo desde modelos classicos de Machine Learning
até arquiteturas hibridas e abordagens baseadas em deep learning. Cada uma dessas linhas
de pesquisa oferece contribuigoes importantes para lidar com um problema tao complexo
quanto relevante nas instituicoes de ensino superior.

Na se¢ao de Discussao [4] examinamos essas contribuigoes e limitagoes de forma in-
tegrada, identificando convergéncias, lacunas e oportunidades para pesquisas futuras —
especialmente & luz do contexto das universidades publicas brasileiras.
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4 Discussao

Os estudos analisados revelam uma expressiva diversidade de métodos aplicados a previsao
de evasdo no ensino superior. A Tabela[l|mostra que nao existe um consenso sobre um tinico
modelo superior; ao contrario, diferentes técnicas alcancam melhor desempenho dependendo
do contexto institucional, da natureza das varidveis disponiveis e das escolhas metodolégicas
de cada pesquisa. Observa-se que a literatura combina desde modelos classicos de machine
learning até abordagens mais recentes de deep learning e modelos hibridos, refletindo a
complexidade multifatorial do fendomeno da evasao e a necessidade de abordagens flexiveis
capazes de capturar padroes variados.

Um aspecto relevante é a forte presenca de algoritmos baseados em arvores de decisao
e ensembles, como Random Forest, Gradient Boosting e XGBoost. A recorrente eficdcia
desses modelos estd associada a sua capacidade de lidar com dados tabulares, heterogéneos
e frequentemente desbalanceados — caracteristicas tipicas de bases educacionais. Esses
modelos também oferecem interpretabilidade razoavel e robustez estatistica, o que os torna
candidatos naturais em aplicacoes institucionais.

A Tabela [2| evidencia que nao ha apenas diversidade de modelos, mas também de
métricas de avaliagao. Enquanto alguns trabalhos priorizam a acuracia global, outros dao
maior énfase a métricas mais sensiveis ao desbalanceamento, como recall, F1-score ou AUC-
PR. O conjunto de resultados reforca que a escolha da métrica é tao importante quanto a
escolha do modelo, pois define qual tipo de erro é mais tolerdvel em cada contexto institu-
cional.

Além dos modelos baseados em arvores, alguns estudos exploraram técnicas mais sofis-
ticadas, como o Feature Tokenizer Transformer (FTT), autoencoders convolucionais (CAE)
e arquiteturas hibridas que combinam redes neurais com modelos tradicionais — como
no caso de Vemulapalli et al. [10], cujo modelo LSTM + XGBoost alcancou acurécia de
96,54%. Tais abordagens tendem a apresentar desempenhos superiores quando hé grande
volume de dados, alta complexidade relacional e possibilidade de exploragao de estruturas
temporais. Contudo, também requerem maior custo computacional e maior capacidade de
infraestrutura, fatores que precisam ser ponderados pelas instituicoes.

Dessa forma, embora nao haja um modelo universalmente superior, emergem padroes
consistentes: métodos baseados em arvores sao altamente competitivos em cenérios gerais,
enquanto redes profundas e modelos hibridos se destacam quando h&a disponibilidade de
dados extensos e necessidade de capturar relagoes intrincadas. Para instituicoes que buscam
sistemas de alerta precoce — como seria o caso da Unicamp — os estudos sugerem que
modelos de complexidade moderada, treinados com dados do primeiro semestre, tendem a
oferecer o melhor equilibrio entre desempenho e aplicabilidade pratica.

4.1 Perspectivas de Trabalhos Futuros

Os resultados levantados nesta revisao mostram que é possivel prever a evasao com boa
precisao e também identificar os fatores que mais contribuem para esse risco. Um caminho
natural para pesquisas futuras consiste em avancar do diagndstico para a avaliagao de
impacto de politicas institucionais, isto é, estimar como diferentes intervencoes poderiam



16 Oliveira, Lilian F.; Reis, Marcelo S.
Tabela 1: Algoritmos de Machine Learning utilizados nos estudos.
Estudo Algoritmos testados Melhor desempenho

Ribeiro & Canedo (2020) [4]
Shoorangiz et al. (2025) [13]

Martinez Neda et al. (2023)
6]

Gonzalez et al. (2023) [B]
Martins et al. (2023) [I5]

Cuevas Chévez et al. (2024)
[11]

Zanellati et al. (2024) [14]
Kumar et al. (2024) [7]

Bussaman et al. (2024) [§]

Kuntintara et al. (2023) [9]

Vemulapalli et al. (2025) [10]

GLM, GBM, SVM, Random Forest
Convolutional Autoencoder (CAE) e Ran-
dom Forest

Logistic Regression, Linear SVM, Random
Forest, Naive Bayes, AdaBoost, Gradient
Boost, XGBoost, k-NN, Decision Trees
Oito classificadores distintos

SMOTE + RF, SVM-SMOTE + RF, RUS-
Boost, Balanced Random Forest, Easy En-
semble

Random Forest, SVM, XGBoost

Random Forest, Feature Tokenizer Transfor-
mer (FTT)

Random Forest, Decision Tree, KNN, Gra-
dient Boosting, Naive Bayes, SVM
Decision Tree, Naive Bayes,
Networks, Gradient Boosting,
Forest, Majority Voting

Logistic Regression, KNN, SVM, Decision
Tree, Random Forest, Gradient Boosting,
XGBoost

LSTM, RNN, CNN, XGBoost;
hibrido LSTM + XGBoost

Neural
Random

modelo

GBM

Convolutional Autoencoder
(CAE) e Random Forest
Linear SVM

Random Forest

Balanced Random Forest
(S1)

XGBoost

FTT

Random Forest

Majority Voting

XGBoost

Modelo
XGBoost

hibrido LSTM +

Tabela 2: Métricas de desempenho dos melhores modelos por estudo.

Estudo Métrica Valor Observagao

Ribeiro & Canedo (2020) [4]  Acurécia 86% GBM apresentou melhor desempenho geral

Shoorangiz et al. (2025) [I13] AUC 85% Apesar da inclusao do CAE ter reduzido
em desempenho, ganhou em custo compu-
tacional

Martinez Neda et al. (2023) Recall 0,838 (SVM) Base altamente desbalanceada; recall era

[6] fundamental

Gonzalez et al. (2023) [5] Acuracia 78,5% Probability Threshold Approach para lidar
com desbalanceamento

Martins et al. (2023) [I5] F1-score 0,745 (S1) S1 superou S2 devido ao desbalanceamento
intenso

Cuevas Chéavez et al. (2024) Fl-score 93,39% XGBoost otimizado via Bayesian Optimi-

[11] zation

Zanellati et al. (2024) [14] Acurécia 0,87 (12 meses, Alta precisdo, mas previsdo tardia

FTT)

Kumar et al. (2024) [7] Acuricia / F1 0,955 Falso negativo praticamente zero

Bussaman et al. (2024) [§] Acurécia 88,14% Melhor desempenho via Majority Voting

Kuntintara et al. (2023) [9)] AUC-PR 88,44% XGBoost foi o melhor modelo

Vemulapalli et al. (2025) [I0] Acurécia 96,54% Modelo hibrido LSTM + XGBoost supe-

rou os demais
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alterar a probabilidade de evasao prevista pelos modelos.

Esse tipo de anélise é particularmente relevante no contexto da Unicamp. A Figura [
ilustra a evolugao da evasao geral da universidade entre 2019 e 2025, comparada a evasao
entre estudantes bolsistas. Observa-se que, apesar das variacoes significativas na evasao total
— chegando a 10,87% em 2022 — a evasao entre bolsistas permanece consistentemente muito
baixa, sempre inferior a 1%. Embora tais dados nao permitam inferir causalidade direta,
eles sugerem que as politicas de permanéncia podem desempenhar um papel importante na
retencao estudantil.

Evolugiao do Total de Evasio de Alunos Bolsistas

=0~ % Total Geral Evadidos % Total Bolsistas Evadides |T

10,87%

4,00% 3,25%

0,79%

0,36% 0,33%

Figura 4: Evasao na Unicamp de Alunos Bolsistas. Fonte: Geplanes — Indicadores Es-
tratégicos [3].

Nesse sentido, um trabalho futuro promissor seria desenvolver um modelo capaz de
simular o impacto de diferentes intervencoes sobre a trajetoria dos estudantes identificados
como de alto risco. Por exemplo, se um modelo aponta que um aluno tende a evadir por
motivos financeiros, seria possivel estimar a probabilidade de permanéncia caso diferentes
tipos de auxilio fossem oferecidos, como bolsa alimentacao, bolsa transporte ou moradia.
Isso permitiria responder questoes como: qual intervencao é mais eficaz para cada perfil
de estudante?, até que ponto o apoio institucional reduz o risco previsto?, qual o retorno
esperado por unidade de investimento em permanéncia estudantil?

Por fim, a construcao de um estudo de caso aplicado a Unicamp, combinando predigao
de risco, explicabilidade e avaliagao de politicas institucionais, poderia orientar decisoes
estratégicas voltadas a redugao tanto da evasdo quanto da retencao prolongada. Se bem-
sucedida, essa metodologia poderia ser estendida a outras universidades publicas brasi-
leiras, que enfrentam desafios semelhantes de financiamento, vulnerabilidade estudantil e
permanéncia no ensino superior.

5 Conclusao

Esse estudo realizou uma revisao sistematica de trabalhos recentes sobre predicao de evasao
no ensino superior utilizando técnicas de inteligéncia artificial. Consideraram-se estudos
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publicados entre 2020 e 2025, abrangendo abordagens que vao desde algoritmos classicos de
machine learning até métodos mais sofisticados baseados em deep learning. Os resultados
mostram que a evasao tem sido analisada sob multiplas perspectivas, refletindo tanto a
diversidade dos contextos institucionais quanto a variedade de dados disponiveis — predo-
minantemente informagcoes académicas, socioecondémicas e demograficas.

A partir dessa anélise, observa-se que nao existe um consenso universal sobre o melhor
método de predigao de evasao. O desempenho dos modelos depende fortemente das carac-
teristicas da base de dados e das especificidades de cada institui¢do. Ainda assim, é possivel
identificar um padrao recorrente: algoritmos baseados em &arvores de decisao e técnicas de
ensemble apresentam um equilibrio particularmente interessante entre complexidade mode-
rada, interpretabilidade e robustez estatistica, o que os torna adequados para instituicoes
que trabalham principalmente com dados tabulares. Assim, métodos como Random Fo-
rest, Gradient Boosting e XGBoost constituem solucoes eficazes e amplamente aplicdveis
no contexto institucional.

Como trabalhos futuros, sugerimos avancar do diagnéstico para a avaliagao de impacto,
investigando como diferentes politicas institucionais de permanéncia estudantil podem in-
fluenciar a probabilidade de evasao prevista pelos modelos. Essa abordagem permitiria nao
apenas identificar estudantes em risco, mas também estimar a eficicia potencial de inter-
vencgoes especificas, oferecendo subsidios valiosos para decisbes estratégicas no ambito das
universidades publicas.
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