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RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um sistema inteligente voltado a
predicdo da evasédo académica no curso de Licenciatura em Computacao do Instituto
Federal do Piaui, Campus Teresina Zona Sul. O abandono no ensino superior € um
problema complexo, motivado por fatores socioecondmicos, institucionais e
pedagogicos. O objetivo geral consistiu em construir uma plataforma web integrada a
um modelo de inteligéncia artificial capaz de identificar padrbes de risco e apresentar
alertas aos gestores educacionais. Adotou-se abordagem qualitativa apoiada na
engenharia de software, com o sistema organizado em maodulos: um back-end em
Django, responsavel pelo processamento e pelo armazenamento dos dados, e um
front-end em JavaScript, com Axios e Chart.js, responsavel pela interface. O
desenvolvimento do motor preditivo evoluiu de uma primeira versao heuristica,
baseada em pesos definidos manualmente, para a implementacdo de um modelo de
inteligéncia artificial. Os experimentos avaliaram o armazenamento dos dados, a
renderizacdo do painel e o mecanismo de contingéncia, culminando em um teste
controlado que comprovou a superioridade da inteligéncia artificial ao corrigir os
resultados matematicos extremos gerados pelo modelo de pesos. Conclui-se que,
apesar do retreinamento do modelo com dados reais da instituicdo estar em fase final,
a arquitetura preditiva e de software foi validada com sucesso por meio de uma base
de dados sintética, resultando em um protétipo robusto, transparente e
estruturalmente pronto para atuar na prevencéo da evasao académica.

Palavras-chave: aprendizado de maquina; evasao académica; gestdo educacional,
painel interativo.

ABSTRACT

This paper presents the development of an intelligent system designed to predict
academic dropout in the Licentiate Degree in Computing at the Federal Institute of
Piaui, Teresina Zona Sul Campus. Higher education dropout is a complex problem
driven by socioeconomic, institutional, and pedagogical factors. The general objective
was to build a web platform integrated with an artificial intelligence model capable of
identifying risk patterns and presenting alerts to educational managers. A qualitative
approach supported by software engineering was adopted, with the system organized
into modules: a Django back-end, responsible for processing and storing the data, and
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a JavaScript front-end, with Axios and Chart.js, responsible for the interface. The
development of the predictive engine evolved from an initial heuristic version, based
on manually defined weights, to the implementation of an artificial intelligence model.
The experiments assessed data storage, dashboard rendering, and the contingency
mechanism, culminating in a controlled that confirmed the superiority of the artificial
intelligence by correcting the extreme mathematical results generated by the weight-
based model. It is concluded that, although the retraining of the model with real
institutional data is in its final stage, the predictive and software architecture was
successfully validated through a synthetic database, resulting in a robust, transparent
prototype structurally ready to act in the prevention of academic dropout.

Keywords: machine learning; academic dropout; educational management;
interactive dashboard.
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1 INTRODUCAO

O aumento na disponibilidade de dados e o amadurecimento das técnicas de
aprendizado de maquina (Machine Learning — ML) ampliaram o uso de sistemas
inteligentes em &reas como saude, negécios e educacdo. Esses sistemas
transformam grandes volumes de informacdo em conhecimento aplicavel a decisao
(Domingos, 2017), o que pode apoiar o trabalho de diferentes profissionais, entre eles
os gestores educacionais do Instituto Federal do Piaui (IFPI), Campus Teresina Zona
Sul (CATZS).

Um sistema inteligente € um conjunto de algoritmos capazes de aprender com
dados, tomar decisbes e se adaptar a novas situacdes sem intervencdo humana
constante. Utilizando técnicas como aprendizado de maquina, estes sistemas sao
aplicados em diversas areas, desde assistentes virtuais até analises preditivas
(Russell; Norvig, 2021). No contexto educacional, ferramentas dessa natureza
oferecem uma alternativa as abordagens institucionais, que atuam somente depois de
o abandono ja ter ocorrido e, por isso, frequentemente ndo conseguem reverter a

situacao antes que o aluno evada.

A partir deste problema, este trabalho propée uma plataforma web que integra
a predicdo de evasdo a uma interface de visualizacdo. O sistema apresenta as
estimativas de risco, visualiza os estudantes em situacao de vulnerabilidade e permite
inserir novos dados a cada periodo letivo, de modo a dar suporte continuo a gestao e

ir melhorando o modelo fazendo com que ele se retroalimente ano apds ano.

O interesse pelo tema decorre das investigacdes sobre o abandono no ensino
superior, fenbmeno que ultrapassa as dificuldades estritamente académicas. A
evasao gera prejuizos institucionais e sociais, como o desperdicio de investimentos
publicos e a reducdo do niumero de profissionais qualificados disponiveis ao mercado
(Silva Filho et al., 2007). Suas causas costumam combinar vulnerabilidades
socioeconbmicas, dificuldades de manter a rotina académica, fragilidades
organizacionais e desmotivacdo pessoal, e relacionam-se ao grau de integracao

académica e social do estudante com a instituicao (Tinto, 1975).

Diante desse quadro, formula-se o seguinte problema de pesquisa: a

implementagédo de um sistema inteligente e preditivo pode fornecer informagdes
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antecipadas que auxiliem os gestores do IFPI CATZS na tomada de decisdes a fim de

mitigar a evasao no curso de Licenciatura em Computacao?

Como hipotese, admite-se que integrar um modelo de ML a uma plataforma
web reduz a barreira de conhecimento técnico dos gestores, ao traduzir resultados
estatisticos em representacdes visuais compreensiveis e ao gerar alertas capazes de

orientar interveng¢des pedagogicas no momento oportuno (Few, 2006).

O objetivo geral é desenvolver uma plataforma web junto com um modelo de
aprendizado de maquina para a predicdo da evasdo académica no curso de
Licenciatura em Computacéo do IFPI CATZS, combinando um mecanismo preditivo a

um sistema. Para alcanca-lo, definem-se os seguintes objetivos especificos:

e Mapear as variaveis de entrada (features) socioecondmicas e académicas dos

discentes, estabelecendo os requisitos de entradas no front-end;

e Realizar o levantamento de requisitos do sistema e definir a arquitetura de

software, as ferramentas e as tecnologias;

e Projetar e implementar a integracdo web entre o front-end e a camada de

processamento do modelo no back-end;

e Construir painéis interativos que centralizem indicadores sobre os alunos com

maior e menor risco de evadir

e Desenvolver o sistema de predicdo em duas versdes: uma inicial baseada em
pesos, para os testes, e a definitiva baseada em aprendizado de maquina,
mantendo a primeira como contingéncia quando o modelo treinado estiver

indisponivel.

2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo reine os fundamentos que sustentam o trabalho. A secédo 2.1
discute o fenbmeno da evasdo no ensino superior e 0s desafios especificos da area
de Computacdo. A sec¢do 2.2 apresenta as arquiteturas de software em camadas e as
APIs REST, que orientaram a construgdo da plataforma. A secédo 2.3 trata da

visualizacdo de dados preditivos e das heuristicas de usabilidade que guiaram o
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painel. Por fim, a se¢do 2.4 analisa os trabalhos relacionados e a se¢éo 2.5 destaca

o diferencial da solug&o proposta.

2.1 A EVASAO NO ENSINO SUPERIOR E OS DESAFIOS NA AREA DE
COMPUTACAO

A evasdo académica nas instituicbes brasileiras de ensino superior € um
problema social, econdmico e pedagdgico persistente. O abandono do curso néo
interrompe apenas um projeto individual: também representa desperdicio de recursos
publicos e reduz a entrada de profissionais qualificados em setores estratégicos (Silva
Filho et al., 2007). Em cursos de ciéncias exatas e tecnoldgicas, como a Licenciatura
em Computacéo, o quadro tende a se agravar por fatores proprios da area, entre eles
0 grau de abstracéo exigido nas disciplinas de programacéo e a atracao do mercado

de trabalho, que com frequéncia absorve o estudante antes da conclusdo do curso.

As causas da evasdo sdo multiplas e podem ser agrupadas em duas
dimensbes. A dimensdo socioecondmica reune fatores como vulnerabilidade
financeira, necessidade de conciliar trabalho e estudo e longos deslocamentos; a
dimensdo académica envolve baixo rendimento, reprovacbes acumuladas e
desengajamento. Tinto (1975) associa a permanéncia ao grau de integracao
académica e social do estudante na instituicdo. Quando as ac¢fes institucionais se
restringem a medidas reativas, adotadas somente ap0s a oficializacdo do abandono,
os indices de retencdo tendem a permanecer baixos. Esse cenario justifica um

monitoramento preditivo e preventivo apoiado por ferramentas computacionais.

2.2 ARQUITETURAS DE SOFTWARE DESACOPLADAS E APIS RESTFUL

O desenvolvimento de sistemas web modernos apoia-se na separacdo de
responsabilidades, que favorece a manutencdo e a extensibilidade (Sommerville,
2018). Sistemas académicos monoliticos costumavam reunir interface e regras de
negocio em um Unico bloco de codigo, o que dificultava tanto a manutencdo quanto a
integracdo de médulos de ciéncia de dados. A arquitetura desacoplada atenua esse
problema ao dividir a aplicacdo em duas partes independentes: o back-end e o front-

end.

O back-end, operando como uma APl REST (Representational State Transfer),

atua como provedor de servigcos e dados sem estado (Stateless), usando formatos de
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intercambio como o JSON. Esse modelo permite que o framework gerencie a
persisténcia em banco de dados e execute as rotinas de inferéncia de forma isolada.
O front-end, por sua vez, € uma aplicacéo de pagina Unica (Single Page Application—
SPA) responséavel pela experiéncia do usuario e pela renderizacdo dos dados por
meio de requisicdes assincronas, o que favorece o desempenho e a modularidade
(Sommerville, 2018).

2.3 VISUALIZACAO DE DADOS PREDITIVOS E HEURISTICAS DE USABILIDADE

A utilidade de um modelo de Machine Learning em contextos institucionais
depende de como suas predi¢cdes chegam a quem decide. Para Few (2006), painéis
de indicadores ndo devem ser meras cole¢cbes de graficos, e sim instrumentos de
comunicacao visual que reduzem a carga cognitiva do usuario e convertem dados em
informacdo de uso imediato. Na gestdo educacional, a auséncia de interfaces
interpretaveis costuma atuar como barreira a adocédo de sistemas inteligentes por

profissionais de areas néo técnicas.

Para diminuir essa barreira, o projeto de interfaces preditivas pode apoiar-se
nas heuristicas de usabilidade de Nielsen (1993). Principios como a visibilidade do
estado do sistema (deixar claro o nivel de risco calculado) e a correspondéncia entre
o sistema e o mundo real (recorrer a metaforas visuais, como as cores de semaforo e
os selos que indicam o nivel de criticidade) elevam a usabilidade da plataforma.
Combinados a relatérios visuais dinamicos, esses principios ajudam a transformar
resultados estatisticos em alertas operacionais e, assim, a direcionar melhor as

intervencdes pedagogicas.

2.4 TRABALHOS RELACIONADOS

A aplicacdo da engenharia de software e da inteligéncia artificial ao contexto
académico tem sido objeto de diversas pesquisas recentes. Esses trabalhos
abrangem desde a automacdo de processos administrativos e a digitalizacdo de
registros escolares até o projeto de interfaces de gestdo e a construcdo de modelos
preditivos de evasdo. Analisar essas abordagens permite situar a contribuicdo deste

trabalho, identificando o que ja foi consolidado e quais lacunas permanecem abertas.

No campo da gestdo de processos académicos, Lima Junior et al. (2020)

desenvolveram o sistema “Fatec Estagios”, voltado ao gerenciamento e a divulgacéo
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de vagas de estagio. Os autores adotaram a metodologia agil Scrum e integraram a
solugcdo ao sistema académico da instituicdo, o que evidencia a viabilidade de
sistemas web acoplados aos processos internos de uma instituicdo de ensino. A
proximidade com o presente trabalho esta justamente nessa integracdo de uma
aplicacdo web a rotina institucional. O foco dos autores, contudo, recai sobre a
automacdo de um fluxo administrativo, de caréater reativo: o sistema organiza
informacgdes j4 existentes, mas ndo se propde a antecipar problemas académicos,

como o risco de abandono.

Na mesma direcao, Franklin e Samuel Filho (2020) propuseram um software
de gestado escolar construido em Dart com o framework Flutter, focado na automacéao
de rotinas docentes e na centralizacdo de notas, faltas e diarios de classe em
aplicativos moveis. A principal contribuicdo estd em digitalizar o registro académico,
gue € precisamente o insumo de que os modelos preditivos necessitam para
funcionar. Ainda assim, o sistema limita-se ao armazenamento e a consulta das
informacdes: os dados sédo organizados e disponibilizados, mas ndo ha uma etapa de
analise que os transforme em alertas ou em apoio a decisdo. Percebe-se, assim, um
estagio anterior ao que este trabalho pretende alcancar, em que a informacao é

registrada, mas ainda nao é interpretada.

No campo do design de interfaces aplicado a gestdo, Lavareda et al. (2024)
propuseram uma interface baseada no método Kanban para setores de teste de
software, empregando questionarios de levantamento de requisitos, personas e
wireframes para mapear a alocacdo de horas e reduzir a sobrecarga das equipes.
Embora o dominio de aplicacdo seja distinto do educacional, o percurso de projeto
centrado no usuario adotado pelas autoras é diretamente relevante para esta
pesquisa. O trabalho reforca que a clareza e a organizacao visual da informacéo séao
determinantes para a adocdo de uma ferramenta por profissionais sem formacéo
técnica em computacéo, preocupacao que orientou a construcdo da visualizagdo por

painéis proposta neste estudo.

No campo da modelagem preditiva, o trabalho mais proximo desta proposta é
0 de Soares e Carvalho (2023), que implementaram um sistema baseado no algoritmo
Random Forest para prever a evasdo estudantii em um ambiente universitario, na
Universidade Estadual do Tocantins. Os autores estruturaram classificadores por

periodo letivo e relataram acuracias elevadas na identificacédo precoce de estudantes
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propensos ao abandono, o que demonstra a eficacia de técnicas de aprendizado de
maquina aplicadas ao problema da evasdo. A diferenca central em relacdo ao
presente trabalho esta no destino do resultado: naquele estudo, o foco recai sobre o
desempenho do modelo em si, e a saida é dirigida a quem domina a leitura estatistica,
sem uma camada de apresentacdo pensada para o gestor educacional que precisara

agir com base naquela informacéao.

2.5 DIFERENCIAL DA SOLUCAO PROPOSTA

Embora esses trabalhos tratem da automacéao de diarios escolares, da predicao
de evasdo, da gestdo de estagios e de ferramentas de estudo baseadas em modelos
de linguagem, observa-se a caréncia de uma solucao que conecte a predicao de risco,
obtida por algoritmos de aprendizado de maquina, a camada operacional de tomada

de decisao pedagogica.

O diferencial deste trabalho esta em reunir um mecanismo de predicdo e uma
plataforma de visualizacdo voltada aos gestores do IFPI CATZS. Diferentemente de
solu¢cdes puramente computacionais, que exigem manipulacéo estatistica e produzem
apenas relatérios de probabilidades ou alguns projetos que tratam sO da coleta,
tratamento dos dados e criacdo do modelo de aprendizado de maquina a proposta
traduz o resultado do modelo em indicadores de risco (alto, médio e baixo) apoiados
nas heuristicas de Nielsen (1993). Além disso, quando o modelo de inteligéncia
artificial ndo esta disponivel, o sistema mantém-se operante por meio da primeira

versado, baseada nos pesos.

3 METODOLOGIA

Este estudo caracteriza-se como pesquisa qualitativa de natureza aplicada
(Minayo, 2014), apoiada na engenharia de software, com o sistema dividido em duas
camadas, back-end e o front-end, conectadas pelo fluxo de ingestdo e pelas trocas
HTTP/JSON entre cliente e servidor. A Figura 1 sintetiza os métodos e as tecnologias
empregados no desenvolvimento do sistema, bem como a arquitetura que é de forma

desacoplada, a fim de facilitar a manutencao.

Figura 1 — Fluxograma dos métodos e tecnologias utilizadas
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Infraestrutura Frontend

D&'ango REST HTML-CSS-JavaScript

ramework
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Insercao indididual
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Arquivo em CSV Envio dos python-pandas-joblib

dados
|

Predicdo
Arquivo em JSON

Resultado da
predicéo

Armazenamento
dos dados

Fonte: elaborada pelo autor (2026).

A figura organiza-se em trés zonas. A esquerda, a origem dos dados relne as
trés formas de entrada do perfil do aluno: a insercéo individual, o arquivo em CSV e o
arquivo em JSON. Ao centro, a infraestrutura abriga o back-end, no qual o Django
REST Framework recebe os dados, as bibliotecas Python (pandas e joblib) preparam
as informacdes, o componente de predicao calcula o risco de evaséo, o resultado da
predicdo é gerado e, em seguida, ocorre 0 armazenamento dos dados. A direita, o
front-end é responsavel pela exibicdo, construido com HTML, CSS e JavaScript, com
0 Axios para a comunicacao e o Chart.js para os graficos do painel. As setas indicam
o envio dos dados da origem para o back-end e a troca entre back-end e front-end,

por meio de requisicbes HTTP e respostas em JSON .

O desenvolvimento foi organizado em etapas sequenciais: revisao teorica e
levantamento de requisitos; mapeamento das variaveis de entrada; definicdo da
estrutura do sistema; modelagem dos dados; implementacdo do back-end e do front-
end; desenvolvimento das versdes do sistema de predicdo; e, por fim, integragéo,
experimentos e andlise dos resultados. Para facilitar a manutencdo e as futuras
atualizagbes, o sistema foi dividido em moddulos, separando a interface, o
processamento dos dados e o0 armazenamento.
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A Figura 2 ilustra o fluxo geral do sistema, da entrada dos dados a exibi¢&do dos

resultados.

Figura 2 — Fluxo geral do sistema

Entrada Validagao PraEaasRan Sistema de Armazena- Exibigao
dos dados predicdo mento dos resultados

Fonte: elaborada pelo autor (2026).

O fluxo apresenta seis etapas. A primeira é a entrada dos dados, feita pelo
formulario ou pelos arquivos de importacdo. A segunda € a validacdo, que confere os
campos recebidos. A terceira é o processamento, que organiza as informacdes no
formato esperado. A quarta é o sistema de predicao, que calcula o risco de evasao. A
quinta é o armazenamento do aluno e do resultado no banco de dados. A sexta € a

exibigéo dos resultados no painel.

3.1 LEVANTAMENTO DE TECNOLOGIAS E FERRAMENTAS

Para a construcdo da plataforma, realizou-se um levantamento criterioso das
tecnologias, priorizando ferramentas de codigo aberto (open-source) que
oferecessem suporte robusto tanto para o desenvolvimento web quanto para a
integracdo nativa com algoritmos de inteligéncia artificial. O ecossistema tecnologico

do projeto foi definido nas seguintes etapas:

e Linguagem de programacao e back-end: Optou-se pela linguagem Python, que
€ 0 padréo da industria e da academia para o0 desenvolvimento de solucdes em
ciéncia de dados e Machine Learning. Para o servidor (back-end), utilizou-se o
framework Django em conjunto com o Django REST Framework (DRF). Essa
escolha justifica-se pela facilidade de criacdo de APIs seguras e pela

capacidade do Django de operar nativamente com scripts de ML em Python.

e Inteligéncia Artificial: Para a construcao, treinamento e extracdo de métricas do
modelo Random Forest, utilizou-se a biblioteca Scikit-Learn, uma das

ferramentas mais consolidadas para aprendizado de maquina em Python, que
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permite estruturar as arvores de decisdo e extrair as regras de explicabilidade

do modelo.

e Front-end e Visualizagdo: A interface com o usuério foi construida utilizando
HTML5, CSS3 e JavaScript puro (Vanilla JS), sem a adocdo de frameworks
pesados, garantindo leveza ao sistema. Para a comunicacao assincrona com
o servidor (enviar e receber dados sem recarregar a pagina), adotou-se a
biblioteca Axios. J& para a construcao do painel interativo e dos alertas visuais,
fundamentais para a usabilidade dos gestores, utilizou-se a biblioteca gréfica
Chart.js.

e Banco de Dados e Hospedagem: Durante o desenvolvimento local, utilizou-se
0 banco SQLite padréo do Django. Na fase de producéo e testes em nuvem, o
sistema migrou para o Neon, um servico de banco de dados PostgreSQL em
nuvem e disponibilizado de forma gratuita na Vercel facilitando também a
integracdo com o front-end, que, por sua vez, foi hospedado na plataforma
Vercel, garantindo que a aplicacdo estivesse disponivel na web para a

simulacéao.

3.2 ESTRUTURA ORGANIZADA EM CAMADAS

A plataforma divide-se em dois modulos independentes, conectados por
requisicoes HTTP: o back-end, responsavel pelo processamento e pelo
armazenamento dos dados, e o front-end, responsavel pela interface com o usuario e
visualizacdo dos dados. Essa divisdo em modulos facilita a manutencdo e as
atualizacdes futuras do sistema. O back-end recebe os dados enviados pelo usuario,
realiza o processamento necessario, acessa o banco de dados e retorna os resultados
ao sistema. Para essa comunicacdo entre o back-end e a interface, foi utilizado o
Django REST Framework. O front-end foi construido com HTML, CSS e JavaScript,
sem uso de frameworks, o que mantém a interface facil de hospedar na plataforma

Vercel.

Duas bibliotecas de front-end merecem destaque. O Axios € uma biblioteca em
gue o cliente envia as requisi¢coes do front-end ao back-end e recebe as respostas,

permitindo atualizar a tela sem recarregar a pagina. O Chart.js € uma biblioteca de

18



geracao de graficos, usada para desenhar as visualiza¢des do painel: como o gréfico
de rosca da distribuicdo de risco e o de barras por faixa de probabilidade. Caso o
Chart.js ndo seja carregado, os graficos sdo desativados sem comprometer o restante

da péagina.

A organizacédo do sistema segue o padrdo MVT (Model-View-Template), no
qual o Model representa os dados e a forma como sdo armazenados, a View contém
a légica que responde as solicitacbes do usuario e o Template corresponde a
apresentacao das paginas. Essa separacdo ajuda a manter cada parte do sistema
com uma responsabilidade bem definida.

3.3 ENTRADA DOS DADOS

A entrada dos dados dos alunos pode ser feita de trés formas. A primeira é o
cadastro individual, por meio de um formulario no qual o gestor informa os dados de
um estudante. A segunda é a importacdo por arquivo CSV (Comma-Separated
Values), que permite cadastrar varios estudantes de uma so vez, facilitando o registro
em lote. A terceira € a importacdo por arquivo JSON, que também aceita varios

registros ao mesmo tempo.

Em qualquer uma das formas, os dados informados séo organizados em um
formato padronizado e os campos ausentes recebem valores predefinidos. O perfil
completo do aluno é guardado em um anico campo (dados_json), o que permite
armazenar tanto informag¢des socioeconémicas quanto académicas sem alterar a
estrutura do banco de dados. A Tabela 1 apresenta os atributos considerados e seus
valores padrdo, exceto os campos marcados como "ndo informado”, pois ndo é
possivel definir uma padronizacdo exata para essas varidveis antes que os alunos
efetivamente entrem no curso e os dados figuem mais claros. Como o modelo é
voltado para 0 momento do ingresso do aluno, o termo "ndo informado” atua como um

valor provisorio de seguranca.

Tabela 1 — Dicionario de atributos e variaveis de entrada do sistema

Chave Tipo Descricao Padréo

matricula String (méax. 50) Ideqtﬁmgqlor nico do discente Matricula[lD]
(obrigatdrio)

nome String (max. 255) Nomg cpmpleto ou identificador Aluno
anonimizado

turma String Turma ou curso do aluno (opcional) nao informado

sexo Categorico Sexo do aluno nao informado
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Chave Tipo Descrigdo Padrao

idade Numeérico Idade do estudante 18

estado_civil Categorico Estado civil do aluno solteiro

tem_filhos Numérico (0/1) Indica se o aluno tem filhos 0

renda_familiar Categorico Faixa de renda em salérios minimos (SM) 1 3sm

situacao_trabalho Categorico Rele_lgao~de trabalho e regime de s6 estuda
dedicacgéo

escola_tipo Categorico Ne_ltureza da escola de ensino médio de Publica
origem

cotas Categorico Categorlg d_e ingresso por cota (ex.: ndo informado
escola publica)

distancia Categorico Distancia estimada até o campus 5_15km

transporte Categorico Modalidade principal de deslocamento Publico

Fonte: elaborada pelo autor (2026).

3.4 O SISTEMA DE PREDICAO DE RISCO

O calculo do risco de evasao é feito no arquivo servicos.py. Ao longo do projeto,
essa parte do sistema passou por trés experimentos, correspondentes a trés versdes
do sistema de predicdo: a primeira baseada em pesos definidos manualmente; a
segunda com um modelo preliminar de inteligéncia artificial, treinado apenas para
validar a integracao do sistema; e a terceira, o modelo definitivo, treinado com dados

reais da instituicao coletados e tratados.

3.4.1 PRIMEIRA VERSAO: PESOS DEFINIDOS MANUALMENTE

A primeira versado foi elaborada no inicio do projeto, antes de o modelo de
inteligéncia artificial estar disponivel. Como o modelo estava em construcao, optou-se
por essa abordagem a fim de ndo atrasar o desenvolvimento do sistema, priorizando
a eficiéncia do projeto e o andamento dos passos estipulados de construcdo do
sistema inteligente. Em vez de aprender a partir de dados, o sistema inicial atribui
pesos a fatores socioecondémicos ao risco de evasdo como cotas, distancia entre a
residéncia e a instituicdo, renda familiar, como o estudante se locomove até o campus,
também foi inserido fatores pessoais como filhos e estado civil, somando esses pesos
para estimar o risco de cada estudante. A Tabela 2 apresenta os fatores considerados
e 0 peso atribuido a cada um. Essa versao foi mantida como alternativa de seguranca,

acionada quando o modelo de inteligéncia artificial ndo esta disponivel.

Tabela 2 — Fatores e pesos utilizados na primeira versao do sistema de predi¢céo
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Critério Condic&o detectada Pesos Fundamento

até 1 SM +0,20 Presséo de subsisténcia
Renda familiar la3SM +0,10 econdmica sobre a
acimade 5 SM -0,08 permanéncia.
estuda e trabalha (integral) +0,22 Conflito de tempo e
Regime de trabalho estuda e trabalha +0,12 sobrecarga da dupla
S0 estuda -0,05 jornada.
Tio de escola publica +0,10 Aproxima assimetrias na
P privada -0,08 formacao de base.
acima de 30 km +0,18
A 15 a 30 km +0,10 Custos e cansaco ligados
Distancia do campus 5a15km +0,04 ao deslocamento.
até 5 km -0,05
publico +0,08 Exposicéo a atrasos do
Transporte préprio -0,05 transporte coletivo.
tem filhos +0,10 .
Fatores pessoais estado civil: casado +0,06 Responsabilidades

idade +0,07

Fonte: elaborada pelo autor (2026).

Os valores da coluna “Pesos” representam o quanto cada fator altera o escore
de risco do aluno. Valores positivos aumentam o risco estimado de evasao e valores
negativos o reduzem; quanto maior o valor, em médulo, maior a influéncia do fator no
resultado final. O escore corresponde a soma desses pesos, e a versao baseada em

pesos utilizava esse total para estimar o risco de cada estudante.

3.4.2 SEGUNDA VERSAO: MODELO PRELIMINAR DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A segunda versao substituiu as regras manuais por um modelo de ML. Nesta
etapa, o objetivo ndo era obter um resultado definitivo, e sim validar a integracéo entre
o sistema e um modelo de aprendizado de maquina, ou seja, verificar se os dados dos
alunos eram corretamente enviados ao modelo, processados e devolvidos ao sistema
na forma de um risco de evasao. Por esse motivo, o0 modelo preliminar foi treinado
apenas com dados de teste, servindo unicamente para comprovar o funcionamento
desse fluxo, e ndo representa o modelo final que serd apresentado posteriormente

com os dados validados.

A Tabela 3 apresenta as variaveis de entrada utilizadas por esse modelo
preliminar. Como se pode observar, varias delas s6 existem depois que o aluno ja esta
cursando, caso da frequéncia, da nota média e das reprovacdes, 0 que restringia o

uso do modelo aos estudantes ja matriculados.

Tabela 3 — Variaveis de entrada do modelo preliminar (aluno ja matriculado)

Campo Tipo Descricao
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renda_familiar_sm
frequencia_pct
distancia_km
reprovacoes
acesso_internet
idade

transporte

Filho

Numérico
Numérico
Numeérico
Numeérico
Binario
Numeérico
Categorico

Binario

Renda familiar (salarios minimos)
Frequéncia média as aulas (%)
Distancia até o campus (km)
NUmero de disciplinas reprovadas
Possui internet em casa (1 = sim)
Idade do aluno

Transporte publico ou préprio

Se tem filho(s)

Fonte: elaborada pelo autor (2026).

3.4.3 VERSAO ATUAL: MODELO VOLTADO AO ALUNO INGRESSANTE

A verséao atual do sistema de predicao utiliza um classificador do tipo Random

Forest, composto por 150 arvores de decisdo, voltado ao aluno ingressante.

Diferentemente do modelo preliminar, ele usa apenas informacdes disponiveis no ato

da matricula, o que permite estimar o risco de evasédo desde o ingresso do aluno,

antes de existirem notas ou registros de frequéncia. Sdo 13 variaveis de entrada, que

abrangem caracteristicas pessoais, socioeconémicas, de deslocamento e de

ingresso, apresentadas na Tabela 4. O modelo esta em operacdo no sistema e, a

medida que os dados reais dos estudantes da instituicdo forem inseridos, sera

retreinado para que suas predicdes melhorem, refletindo o comportamento da evaséo

no campus.

Tabela 4 — Variaveis de entrada do modelo atual (aluno ingressante)

Campo Tipo Valores ou descri¢éo

idade Numérico Idade do candidato

estado_civil Categoérico solteiro / casado / outro

renda_mensal_sm Numeérico Renda mensal (salarios minimos)
acesso_internet Binério Possui internet em casa (1 = sim)
distancia_km Numeérico Distancia até o campus (km)
zona_residencia Categoérico zona sul / zona sudeste / fora de Teresina
transporte Categoérico publico / préprio / carona / a pé / bicicleta
situacao_ocupacional Categoérico somente estuda / trabalha e estuda / somente trabalha
cotista Binéario Ingressou por cota (1 = sim)

tipo_escola Categorico publica / privada / mista

pcd Binéario Portador de necessidades especiais (1 = sim)
cursou_superior Binéario Jé& cursou outro curso superior (1 = sim)
tem_filhos Binéario Tem filho(s) (1 = sim)

Fonte: elaborada pelo autor (2026).

A Figura 3 apresenta o formulério de cadastro com as variaveis de entrada do

modelo, nela o gestor ira inserir os dados que irdo compor os dados de entrada para
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enviar ao modelo e apos sera processada pelo modelo de ML e apresentara os dados

no painel.

Figura 3 — Entradas do modelo de inteligéncia artificial (aluno ingressante)
= J

PERFIL DO ALUNO INGRESSANTE — ENTRADAS DO MODELO DE IA

IDADE * ESTADO CIVIL *

8 Solteiro(a) v

RENDA MENSAL (SALARIOS MINIMOS) * TEM ACESSO A INTERNET EM CASA? *
25 Sim v
DISTANCIA ATE O CAMPUS (KM) * ZONA DE RESIDENCIA *

5 Zona Sul v

COMO SE LOCOMOVE ATE O CAMPUS? * TRABALHA, ESTUDA OU OS DOIS? *

Transporte piblico ~ Somente estuda v

INGRESSOU POR COTA? * TIPO DA ESCOLA DE ORIGEM *

N&o (ampla concorréncia) v Pablica v
PORTADOR DE NECESSIDADES ESPECIAIS? * JA CURSOU OUTRO CURSO SUPERIOR? *

Nao ~ Nao v
TEM FILHOS? *

Nao ~

Fonte: elaborada pelo autor (2026).

No formulario, o gestor informa as 13 variaveis do aluno ingressante, como
idade, estado civil, renda mensal, distancia até o campus, meio de transporte, situacao
ocupacional e ingresso por cota. Ao salvar, o sistema processa a predicao e exibe o

resultado da predicéo na tela.

3.5 ARMAZENAMENTO DOS DADOS

O armazenamento é feito por meio do banco de dados, gerenciado pelo Django.
O sistema registra os dados de cada aluno e o respectivo risco de evasao e permite
atualizar as informacdes de um estudante ja cadastrado sem a necessidade de
realizar um novo cadastro. Cada aluno € identificado pela matricula e possui um unico

resultado de predi¢céo associado.

Durante o desenvolvimento, o sistema utilizou um banco de dados local,
armazenado na propria maquina. Na fase de producao, o sistema passou a utilizar um

banco de dados na nuvem, integrado a plataforma em que a aplicacdo esta

hospedada.
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3.6 CONFIGURACOES DO SISTEMA

A Figura 4 apresenta a tela de configuracdes do sistema, na qual o gestor pode
ajustar os parametros da plataforma diretamente pela interface.

Figura 4 — Tela de configuragbes do sistema

° IFPI Zona Sul

Configuragdes

| Classificagdo de Risco

@ Limiar — Alto Risco ® 70%
Limiares de R
Modelo de 1A Limiar — Risco Médio
[ ] 30%
*®
T— Bl : - oo |

Fonte: elaborada pelo autor (2026).

O sistema conta com uma area de configuracdes que permite aos gestores
ajustar o funcionamento da plataforma diretamente pela interface, sem a necessidade
de manutencéo no codigo. Nela estéo reunidas sec¢des de instituicdo, limiares de risco,
modelo de IA, sistema e dados. E possivel, por exemplo, definir os percentuais que
classificam cada nivel de risco. Na configuracdo usada nos testes, alunos com
probabilidade a partir de 70% entram em alto risco e, a partir de 30%, em risco médio,
com uma pré-visualizacao dos intervalos na propria tela. As alteracdes sao salvas no

banco de dados e passam a valer em todo o painel.

4 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

A validacao do sistema foi conduzida por meio dos passos a serem seguidos,
com o objetivo de testar as diferentes abordagens preditivas implementadas ao longo
do desenvolvimento. A execucdo dos experimentos obedeceu a uma ordem
cronologica e evolutiva, dividida em quatro cenarios: o teste da versao heuristica
(pesos), o teste do modelo genérico de integragéo, a predicdo com o modelo treinado

definitivo e, por fim, a analise comparativa da eficacia dessas abordagens.
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4.1 PASSO 1: TESTE DA VERSAO INICIAL BASEADA EM PESOS

O primeiro experimento avaliou o motor de inferéncia heuristico do prototipo,
construido exclusivamente a partir de pesos pré definidos manualmente. Neste
cenario, o sistema nado utilizava aprendizado de maquina, mas sim regras fixas
baseadas em fatores socioecondmicos e académicos, conforme detalhado na Figura
5. A Figura 5 apresenta o trecho de cédigo do mecanismo baseado em pesos, em que

cada fator do perfil do aluno soma ou subtrai um valor fixo do escore final.

Figura 5 — Trecho de cédigo do mecanismo baseado em pesos

def _predicao_simulada_legada(dados_aluno: dict) -> dict:
score = 0.0

frequencia = dados aluno.get('frequencia_media")
rendimento = dados aluno.get( 'rendimento medio’)
reprovacoes = dados_aluno.get('disciplinas_reprovadas”)

if frequencia

score += 0y - float(frequencia)) /
if rendimento

score += 0, ( float(rendimento)) / 5.0
if reprovacoe

score += min(float(reprovacoes) * ©.88, ©.20)

renda = dados_aluno.get( renda_familiar', "")

elif renda == "1 _3sm':
elif renda == “acima_5sm’:

trabalho = dados alunc.get("situacao_trabalho’, **
if trabalho == 'estuda_trabalha_integral’:

elif trabalho == ‘estuda trabalha’:

elif trabalho == ‘so_estuda’:

escola = dados_aluno.get('escola tipo*, "'
if escola == “publica’: score += 0.10
elif escola == 'privada’: score -= 9.08

distancia = dados_aluno.get('distancia®, '"
if distanci 8

elif distanci
:  score += 0.84
: score -= B.85

Fonte: elaborada pelo autor (2026).

O teste consistiu em inserir dados de alunos para observar o retorno do célculo
realizado pelo mecanismo apresentado na Figura 5. O experimento confirmou que o
fluxo de calculo funcionava, porém evidenciou uma grave falha metodologica nesta
abordagem: o sistema atribuia pesos de forma linear e desproporcional para alunos
com vulnerabilidades multiplas, gerando anomalias fora de série onde o risco de
evasdo alcancava exatos 100% caso o discente atendesse a muitos critérios de risco
simultaneamente. Essa ineficiéncia comprovou a necessidade de transi¢cao para uma

abordagem nao linear de inteligéncia artificial que foi construida posteriormente.
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4.2 PASSO 2: EXECUCAO DO MODELO DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL
GENERICO

Para superar as limitagcdes dos pesos, o segundo cendario implementou um
modelo de inteligéncia artificial preliminar. Nesta etapa, o objetivo central ndo era obter
um classificador perfeito, mas sim validar a arquitetura de integracéo, garantindo que
os dados inseridos no front-end chegassem ao back-end, fossem processados por um
algoritmo de Machine Learning e devolvidos corretamente a interface.

O experimento utilizou uma base de dados sintética, contendo variaveis
voltadas a alunos ja matriculados, para treinar o modelo de forma genérica. O teste
de execucao obteve sucesso em acionar a inteligéncia artificial para produzir e exibir
as predi¢cdes, comprovando o funcionamento do fluxo de ponta a ponta sem falhas de
comunicacdo no servidor. Contudo, por ter sido treinado com dados de teste e o
modelo ser muito genérico, este modelo serviu apenas como validacdo de software,
sem compromisso com a acuracia no mundo real. A Figura 6 registra esse teste inicial,

com as predic¢des retornadas pelo servidor.

Figura 6 — Exemplo de teste do sistema de predicao na fase inicial

TERMINAL

(venv) PS C:\Users\Francisco\OneDrive\Desktop\projetos\TCC> python manage.py runser
[e6/Jul/2@26 17:58:39] "GET / HTTP/1.1" 200 41135
[e6/Jul/2@26 17:58:48] "GET /api/alunos/ HTTP/1.1" 2@@ 515
& Aluno Criado: Ana Silva (2024001)

M predicio real (IA): prob=8.33, risco=False

& Aluno Criado: Bruno Oliveira (2024002)

M Predicdo real (IA): prob=8.33, risco=False

= Aluno Criado: Carla Souza (2024903)

M Predicdo real (IA): prob=8.33, risco=False

& Aluno Criado: Diego Santos (2024004)

M Predicdo real (IA): prob=8.33, risco=False

= Aluno Criado: Elena Costa (2024005)

M pPredicdo real (IA): prob=8.33, risco=False

= Aluno Criado: Fabio Lima (2024006)

M pPredicdo real (IA): prob=8.33, risco=False

= Aluno Criado: Gisele Rocha (2024007)

M predicdo real (IA): prob=8.33, risco=False

= Aluno Criado: Heitor Mendes (20624908)

M predicdo real (IA): prob=8.33, risco=False

= Aluno Criado: Isabela Martins (2024009)

M predicdo real (IA): prob=8.33, risco=False

= Aluno Criado: Jodo Pereira (2024010)

M Predicdo real (TA): prob=8.33, risco=False

Fonte: elaborada pelo autor (2026).

4.3 PASSO 3: PREDICAO COM O MODELO CONCLUIDO E INTEGRADO AO
SISTEMA
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A Figura 7 exibe a saida do teste com o modelo concluido. O terceiro
experimento avaliou a versao definitiva do sistema, impulsionada pelo classificador
Random Forest (com 150 &rvores de decisao) e focada no perfil do aluno ingressante.
Cadastrou-se um estudante por meio do formulario do sistema para observar o
processamento em tempo real. Ao salvar os registros, o servidor processou a predicao
com base nos atributos do discente (como deslocamento, cotas e idade) e retornou
imediatamente o resultado ao painel. Além de calcular um risco de evasdo (no
exemplo, classificado como "baixo risco"), esta versdo do modelo demonstrou alta
capacidade de explicabilidade, listando os parametros exatos que pesaram a favor ou
contra a probabilidade final de evasédo do estudante no exemplo abaixo ele demonstra

gue 0 modo como vai ao campus é um fator que pesa mais.

Figura 7 — Resultado da predicdo com o modelo final

E2 Aluno salvo com sucessol Ele ja aparece na Visao Geral e Alunos em Risco.

Fonte: elaborada pelo autor (2026).

4.4 RENDERIZACAO ASSINCRONA DO PAINEL

A Figura 8 ilustra o painel de indicadores exibido. O ultimo cenario avaliou a
resposta do front-end apds o processamento no servidor, observando como os dados
sdo inseridos e atualizados, a fim de verificar se os valores exibidos correspondiam
fielmente aos calculados pelo servidor. Os arquivos JavaScript modulares
(adicionar_aluno.js, alunos_risco.js e relatorios.js) dispararam requisicoes

assincronas via Axios, que retornaram as estruturas JSON calculadas pelo back-end.
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Os dados alimentaram os cartdes de indicadores, as tabelas ordenadas por nivel de

risco e os gréficos gerenciados pelo Chart.js, resultando em uma interface responsiva.

Figura 8 — Painel de indicadores e alertas de risco (front-end)

e & iinf20221 @ @D T L Y

0 [ ] w V|

1 1 72.5% 0.0%

Distribuigéo de Risco Alunos por Faixa de Probabilidade Comparative entre Turmas

Fonte: elaborada pelo autor (2026).

4.5 PASSO 4: PREDICAO COM O MODELO ATUAL EM COMPARACAO COM O
MODELO DE PESOS

Além de garantir o funcionamento da arquitetura do software, também foi
necessario avaliar a qualidade das predic6es. Para mostrar a diferenca pratica entre
o0 modelo inicial (baseado em pesos) e o modelo de inteligéncia artificial, foi realizado

um teste comparativo usando o mesmo perfil de aluno nas duas versoes.

Nesse teste, inseriu-se no sistema um estudante ficticio chamado "Kelson",
preenchendo exatamente os mesmos dados socioeconémicos, académicos e de

deslocamento em ambos 0s motores de calculo.

Na primeira versao, baseada em pesos manuais (ilustrada na Figura 9), o fato
de o aluno apresentar varias vulnerabilidades fez com que o sistema somasse todas
as penalidades de uma s6 vez. Como o calculo € apenas uma soma direta, o resultado
atingiu exatos 100% de probabilidade de evasédo. Esse comportamento mostrou uma
limitagcdo importante dessa abordagem: ela apenas acumula os riscos e gera valores
extremos, sem considerar que algumas caracteristicas podem equilibrar ou anular as
outras no mundo real. A Figura 9 mostra a exibicdo da predicdo na versédo baseada

em pesos.
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Figura 9 — Exibicao da predicdo no modelo de pesos

Lista de Alunos e Risco de Evasao

Alunos ordenados do maior para o menor risco. @ Alto 270% Médio 40-70% @ Baixo <40%
PROBABILIDADE DE NIiVEL DE
ALUNO (MATRICULA DETALHES
EVASAO RISCO
Kelson 100.0% m Renda: >5SM | Trabalha integral | Pablica | Dist: 5-15km

Fonte: elaborada pelo autor (2026).

Por outro lado, quando o sistema usou 0 modelo de inteligéncia artificial com
os mesmos dados de entrada (ilustrado na Figura 10), o resultado foi bem diferente.
O algoritmo conseguiu analisar as informa¢des de forma combinada e retornou um
risco de 54,8%, enquadrando o aluno no nivel de risco médio, o que é muito mais
realista. Além de mostrar esse valor, a tela também lista quais fatores aumentaram ou
diminuiram o risco, ajudando o gestor a entender o motivo daquele resultado. A Figura
10 mostra a exibicdo da predicdo na versdo com o modelo de inteligéncia artificial,

para o mesmo perfil de aluno.

Figura 10 — Exibicdo da predicdo no modelo de inteligéncia artificial

Painel de Evasao
e Carregar Dados

Curso de Computagéo

Viséo Geral

Lista de Alunos e Risco de Evasdo

Configuragoes

Adicionar Aluno

Fonte: elaborada pelo autor (2026).

Essa discrepancia comprova a eficacia da solucdo proposta por este trabalho.
Enquanto o modelo de pesos comporta-se como uma calculadora rigida propensa a
anomalias extremas, a inteligéncia artificial analisa os atributos de forma néao linear,
entregando ao IFPI uma ferramenta preditiva altamente transparente, calibrada e

alinhada ao contexto humano do ambiente escolar.
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4.6 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Em conjunto, os cenérios executados demonstram o sucesso tanto da
arquitetura de software quanto da modelagem de inteligéncia artificial proposta neste
trabalho. Os testes confirmaram que o sistema € capaz de receber os dados dos
discentes, processar o calculo de risco de forma rapida e exibir os resultados em um
painel interativo. A evolugdo e a necessidade do motor de predi¢ao ficaram claras ao
longo dos experimentos. A primeira versdo, baseada em pesos manuais, revelou-se
engessada e propensa a gerar falsos resultados extremos — como os 100% de risco,
por apenas acumular penalidades de forma isolada. A transicdo para o modelo
treinado resolveu definitivamente essas discrepancias: a inteligéncia artificial provou
ser capaz de analisar o perfil do aluno de maneira combinada e néo linear, entregando
predicdes muito mais realistas e, principalmente, apontando os fatores que explicam
aquele resultado. Adicionalmente, a infraestrutura mostrou-se resiliente. A troca
automatica entre as versdes assegura que, em caso de indisponibilidade do servidor
principal de inteligéncia artificial, o sistema recorra ao antigo modelo de pesos apenas
como um mecanismo de contingéncia. Isso garante que a plataforma néo trave e que

0S gestores sempre tenham uma estimativa de risco no painel.

Dessa forma, os experimentos indicam que a plataforma funciona de ponta a
ponta com eficacia. Embora a avaliacdo e o treinamento da inteligéncia artificial
tenham utilizado uma base de dados ndo muito robusta nesta etapa do projeto, a
arquitetura comprova que o sistema esta estruturalmente pronto para ser alimentado
e retreinado com os dados reais do IFPI. Ele se consolida, portanto, como uma

ferramenta tecnoldgica viavel para auxiliar na mitigacdo da evaséao académica.

4.7 LIMITACOES E IMPLICACOES

O trabalho encontrou algumas limitacbes importantes. A principal foi a
indisponibilidade do modelo definitivo, treinado com dados reais da instituicdo, durante
o periodo de desenvolvimento. Isso limitou a realizacdo de testes mais préoximos da
realidade institucional. Por esse motivo, adotou-se inicialmente uma abordagem
baseada em pesos definidos manualmente e, em seguida, um modelo preliminar
treinado apenas com dados de teste, cujo objetivo foi unicamente validar o

funcionamento do sistema.

30



Ligada a essa questdo estd a quantidade de dados disponiveis para o
treinamento. O modelo atual foi treinado com uma base pequena de dados, ja que se
trata de um Unico curso e de poucas turmas por ano. Bases pequenas dificultam o
aprendizado de padrdes consistentes: 0 modelo pode se ajustar demais aos poucos
casos que conhece e errar em perfis diferentes dos vistos no treinamento causando
um overfitting. Situagbes menos frequentes, como alunos com deficiéncia ou com
filhos, também podem aparecer em numero insuficiente para que seu efeito sobre a
evasdo seja aprendido de forma confidvel. Por isso, os primeiros resultados obtidos
com dados reais deverao ser lidos com cautela e o modelo precisara ser reavaliado a

medida que novas turmas forem incorporadas a base.

Outra limitagdo relevante foi o tempo necessario ao desenvolvimento do
software. A implementacéo das funcionalidades, 0s ajustes na interface e a integracao
entre os diferentes modulos exigiram diversas etapas de testes e refinamentos até

gue o prototipo atingisse um funcionamento satisfatorio.

A migracdo do banco de dados para a online foi realizada, mas a plataforma
utilizada, por se tratar de um plano gratuito, apresenta um limite de armazenamento
reduzido. Isso podera dificultar o registro de novos dados no futuro, uma vez que o

volume de informacdes tende a crescer a cada ano letivo.

Outra limitacdo observada na modelagem preditiva refere-se a dificuldade do
sistema em correlacionar adequadamente as variaveis de distancia residencial e
modalidade de transporte. Atualmente, o modelo ndo pondera com precisdo a
interacdo nao linear entre esses fatores, especialmente nos casos de alunos que
residem préximo do campus e se deslocam a pé ou de bicicleta um exemplo esta na
figura 7 que ele ndo correlacionou a distancia com o modo como o aluno se locomove
até o campus. Como os atributos tendem a ser avaliados de forma isolada, o calculo
de risco pode falhar em reconhecer que a extrema proximidade geogréfica neutraliza
as vulnerabilidades habituais de transporte (como custos e atrasos), evidenciando a
necessidade de refinar o peso dessas variaveis combinadas nas futuras atualizacfes

e retreinamentos do algoritmo.

Ha ainda uma limitacdo na primeira versdo do sistema de predi¢do, baseada

em pesos. Embora essa abordagem seja valida para boa parte dos casos, um
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estudante que atenda a todos os critérios de risco pode receber uma probabilidade de
evasdo de 100% , como visto na figura 9, o que representa um resultado extremo e

pouco realista.

5 CONCLUSOES

Este trabalho partiu do problema de saber se um sistema inteligente e preditivo
poderia fornecer informacdes antecipadas capazes de auxiliar os gestores do IFPI
CATZS a mitigar a evasdo no curso de Licenciatura em Computacdo. O
desenvolvimento e 0s experimentos realizados mostram que a proposta resultou em
um prototipo funcional: a plataforma recebe dados de diferentes fontes, calcula o risco
de evasdo e o apresenta em um painel de interpretacdo, que reune indicadores

académicos e socioecondmicos com o risco organizado em trés faixas estruturadas.

O motor de predigéo do sistema evoluiu de forma clara ao longo do projeto. A
primeira versao, baseada em pesos definidos manualmente, mostrou-se
matematicamente limitada ao acumular penalidades e gerar falsos resultados
extremos de risco. Para solucionar essa deficiéncia, implementou-se a arquitetura
baseada no modelo de inteligéncia artificial. A eficacia e a superioridade dessa
abordagem foram comprovadas mediante um teste comparativo utilizando um perfil
de estudante ficticio, o qual demonstrou a capacidade do algoritmo de processar

correlacdes nao lineares e de entregar um risco realista e com alta explicabilidade.

Conclui-se que, apesar da baixa quantidade de dados, a arquitetura preditiva e
de software foi validada com sucesso por meio da base de dados inserida para os
testes. O protétipo cumpriu plenamente o objetivo de demonstrar o funcionamento do
fluxo completo, de ponta a ponta. Como trabalhos futuros, prevé-se: finalizar o
retreinamento do modelo com mais dados; realizar uma avaliacdo pratica do impacto
do sistema sobre a atuacdo preventiva dos gestores; integrar a plataforma
nativamente aos sistemas de controle académico do instituto; e, por fim, ampliar o uso

para os demais cursos ofertados pelo campus.
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