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Resumo: Este artigo apresenta o desenvolvimento de uma solugdo de analise preditiva
para apoiar a identificacdo de estudantes com risco de reprovacdo escolar. Foram
utilizados os algoritmos Regressdo Logistica e XGBoost, combinados a estratégias de
balanceamento de classes com SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique),
com o objetivo de reduzir o viés em favor da classe majoritaria e melhorar a deteccéo dos
casos de reprovacdo. Os resultados indicaram que a Regressdo Logistica apresentou o
melhor equilibrio para o proposito do trabalho. Com base nisso, as probabilidades geradas
foram adotadas como referéncia para classificagdo do nivel de risco em um dashboard
desenvolvido no Power BI.
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INTRODUCAO

Este artigo apresenta o estudo e a aplicacdo de
técnicas de Machine Learning para prever o
desempenho académico de estudantes a partir da
analise de dados educacionais histéricos. Nos ultimos
anos, 0 avanco das tecnologias digitais e a ampliacéo
do uso de plataformas educacionais tém gerado um
volume expressivo de dados que, quando
adequadamente tratados e analisados, podem revelar
padrbes importantes sobre 0 processo de
aprendizagem (Penteado et al., 2019). No entanto,
grande parte das instituicdes de ensino ainda utiliza
essas informagbes de forma predominantemente
administrativa, sem explord-las como apoio
estratégico para decisbes pedagdgicas ou para a
identificacdo precoce de alunos em risco de
reprovagdo ou evaséo.

Neste contexto, o objetivo geral deste trabalho
consistiu em estudar e validar modelos de Machine
Learning capazes de prever a reprovacao escolar com
base em varidveis comportamentais, familiares e
académicas presentes em uma base educacional
publica. Além disso, buscou-se disponibilizar os
resultados em um dashboard interativo, com o intuito
de identificar alunos em situacdo de risco e subsidiar
intervengdes pedagdgicas mais eficazes.

Durante a evolucdo do projeto, a estratégia
metodoldgica foi ajustada. Embora a proposta inicial
previsse 0 uso de bases abertas do INEP (Instituto
Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais
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Anisio Teixeira), optou-se pela utilizagdo do dataset
Student Performance, disponibilizado no UCI
Machine Learning Repository (UCI.EDU, 2026),
devido a sua estrutura organizada, ampla adogdo em
estudos académicos e adequacdo ao objetivo de
classificagdo de risco. A base reGne atributos
referentes ao contexto familiar, habitos de estudo,
faltas, apoio escolar, reprovagdes anteriores e
desempenho final do estudante.

Para atingir o objetivo proposto, foram realizadas as
seguintes atividades: 1) carregamento e inspe¢do da
base de dados, 2) tratamento e codificacdo das
variaveis categoricas, 3) criacdo da variavel alvo de
reprovagdo, 4) separacdo em conjuntos de treino e
teste, 5) aplicacdo de balanceamento com SMOTE
(Synthetic Minority Over-sampling Technique), 6)
treinamento dos modelos Regressdo Logistica e
XGBoost, 7) comparacdo de desempenho por meio de
métricas tais como precisdo, recall, F1-score e matriz
de confusdo, 8) andlise das variaveis mais influentes
e, 9) por fim, construcdo de um dashboard utilizando
a ferramenta Microsoft Power BI.

A escolha do tema deste trabalho surgiu a partir da
problematizacéo que enfrentam muitos docentes e/ou
gestores educacionais quanto ao uso de técnicas
pedagdgicas preventivas voltadas para estudantes
com elevado risco de reprovacdo ou que se
configuram como desafios institucionais. O cenério é
agravado pelo fato de que a maioria das instituicGes
acumula volumosos dados historicos dos alunos, tais
como notas, frequéncia e registros comportamentais,
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0S quais, na pratica, sdo raramente usados como
subsidio para decisdes intervenientes ao longo do ano
letivo (Ceneviva et al., 2022).

Essa constatacdo motivou a buscar solucBes para
transformar esses dados armazenados em um recurso
efetivo de apoio a gestdo educacional, antecipando a
identificacdo de situacGes de risco e permitindo
intervencbes pedagbgicas mais assertivas e
oportunas, o projeto pode contribuir para melhorar
processos educacionais, mas também reforcar a
confianca e a responsabilidade institucional.

Para dar conta desta proposta, 0 artigo esta
organizado da seguinte forma: a Se¢do 2 apresenta o
referencial tedrico; a Secdo 3 descreve trabalhos
relacionados; a Secdo 4 detalha a solucdo
implementada, com destaque para a base utilizada, os
modelos adotados e os resultados obtidos; e, por fim,
a Secdo 5 reline as consideracdes finais.

REFERENCIAL TEORICO

Esta secdo apresenta um referencial tedrico sobre as
areas envolvidas neste trabalho destacando o uso de
ferramentas relevantes para realizar analises de
dados. Para o desenvolvimento deste trabalho foram
aplicados modelos de classificagdo, o0s quais
permitiram prever situacOes relevantes ligadas ao
desempenho académico dos estudantes.

EDUCACAO E O USO DE DADOS
ACADEMICOS

A educacdo contemporanea tem sido cada vez mais
impactada pela transformacdo digital. Nesse ponto,
muitas instituicdes de ensino acumulam grandes
volumes de informagdes relevantes ao historico dos
alunos. No campo de Learning Analytics, esse
conjunto de informacBes cria oportunidades para
medir, analisar e reportar dados relevantes com o
objetivo de compreender e otimizar 0s processos de
ensino e aprendizagem (Cardoso et al., 2022; Possato
et al., 2025). Estudos apontam que a anélise de dados
pode contribuir para a identificacdo de alunos em
risco, reduzindo indices de evasdo e favorecendo
intervencgdes pedagdgicas mais oportunas.

O trabalho de Manzanares et al. (2018), por exemplo,
demonstrou que padrdes de engajamento em um
AVA (Ambiente Virtual de Aprendizagem) podem
ser utilizados para prever desempenho académico.
Esse tipo de resultado reforca a pertinéncia de
investigar o uso de modelos preditivos no contexto
educacional.

MACHINE LEARNING, MODELOS PREDITIVOS
E MINERACAO DE DADOS

ML (Machine Learning) é um ramo da Inteligéncia
Artificial que permite a construcdo de algoritmos
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capazes de aprender padrbes a partir de dados e
realizar previsdes ou classificacdes sem programacao
explicita (Alpaydin, 2020; Awad; Khanna, 2015;
Mitchell, 1997). ML prové a base técnica para a
Mineragéo de Dados (Data Mining), para filtrar bases
de dados automaticamente, buscando regularidades
ou padroes e realizar uma analise preditiva (Silveira;
Vit, 2023).

A Mineracdo de Dados € uma das etapas do processo
de Descoberta de Conhecimento em Bancos de
Dados (KDD — Knowledge Discovery in Databases).
Segundo Carvalho (Carvalho, 2005 citado por
Silveira; Vit, 2023), a Mineragdo de Dados envolve
um conjunto de técnicas de Inteligéncia Artificial,
com apoio da Estatistica, com o objetivo de descobrir
conhecimentos que estdo implicitos em grandes
massas de dados.

A Mineragdo de Dados permite que se definam
regras de neg6cio para auxiliar nas tomadas de
decisbes. Busca-se, com isso, criar um planejamento
das atividades que podem ser desenvolvidas e
pensadas a médio e longo prazo, tentando fazer assim
uma previsdo de tendéncias futuras baseada no
passado (Lorenzi; Silveira, 2011).

FERRAMENTAS PARA ANALISE PREDITIVA

A aplicacdo de anélises preditivas no contexto
educacional e institucional demanda o uso de
ferramentas e linguagens especificas, que viabilizem
desde a coleta e tratamento dos dados até a
modelagem e interpretacdo dos resultados, conforme
mostra a Figura 1.
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Figura 1: llustracdo do fluxo sequencial da ciéncia de
dados, destacando desde a motivacdo para coletar
informagdes até a visualizagdo final dos resultados.
Fonte: Rudder Stack.com, 2025

A Figura 1 apresenta o fluxo basico de um processo
de andlise de dados, dividido em cinco etapas
principais: definicdo do problema, coleta dos dados,
limpeza dos dados, andlise dos dados e apresentagao
dos resultados. Esse modelo orienta a estruturacéo de
projetos em ciéncia de dados, garantindo que as



Anais do VII CoBICET — Trabalho completo

BICET

24 a 28 de agosto de 2026

informacdes sejam tratadas de forma organizada e
eficiente, desde a origem até a geracdo de insights
Uteis para a tomada de decisdo.

Entre as ferramentas que podem ser empregadas e
que possibilita o fluxo ideal apresentado na Figura 1,
destacam-se:

e Linguagem de Programacgdo Python: destaca-se
como uma das linguagens de programacgdo mais
utilizadas em ciéncia de dados, oferecendo
bibliotecas consolidadas (KABIR; AHMED,
2024), tais como:

o Pandas: para manipulacéo e limpeza de
dados;

o scikit-learn: biblioteca voltada a
construgdo de modelos preditivos;

o XGBoost: que implementam algoritmos
de boosting com alta performance;

o SHAP: utilizada para anélise de
aplicabilidade dos modelos, permitindo
compreender o impacto de cada
variavel nas previsoes.

e Power BI: ferramenta de Business Intelligence
que possibilita a construgdo de dashboards
interativos, facilitando a comunicagdo dos
resultados analiticos de forma visual e acessivel
(Microsoft.com, 2025).

TRABALHOS RELACIONADOS

A presente se¢do tem, como objetivo, contextualizar
e fundamentar o desenvolvimento deste trabalho por
meio da anélise de estudos anteriores que abordam
tematicas semelhantes. Neste contexto, apresentamos
artigos e pesquisas que exploram o uso de técnicas de
Machine Learning na predicdo de desempenho
académico, identificacdo de alunos em risco de
evasdo ou reprovacdo, e aplicacdo de ferramentas
analiticas no contexto educacional.

A andlise desses trabalhos permite compreender os
avangos ja realizados na érea, identificar lacunas
existentes e destacar os diferenciais da solugdo
apresentada neste estudo. Além disso, contribui para
validar a relevancia da abordagem adotada,
evidenciando como modelos preditivos podem apoiar
a tomada de decisdo pedag6gica e promover
intervengdes mais eficazes no ambiente escolar.

O trabalho apresentado por Caetano (2016), sob o
titulo “O Uso de Técnicas de Aprendizado de
Maquina na Predicdo de Desempenho Académico de
Alunos em Cursos Superiores” investiga o uso de
algoritmos de aprendizado de maquina para prever o
desempenho de estudantes em cursos superiores. A
autora utiliza dados académicos como notas,
frequéncia e participacdo em atividades para treinar
modelos preditivos, com destaque para algoritmos
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tais como Decision Trees, Naive Bayes e WEKA. O
estudo reforca a importancia da analise preditiva
como ferramenta de apoio a gestao educacional.

De forma semelhante, Benevento (2024) propbe a
aplicacdo de algoritmos de Machine Learning para
prever o desempenho académico de alunos, com o
objetivo de personalizar o ensino e melhorar a
administracio escolar. O trabalho explora modelos
tais como Random Forest e SVM (Support Vector
Machine) e discute a integracdo dessas ferramentas
com plataformas educacionais.

No artigo de Franqueira et al. (2024) sdo analisados
os desafios e oportunidades da aplicagdo de IA na
avaliagdo de desempenho académico no ensino
médio. A abordagem ¢é baseada em revisdo
bibliografica e destaca o potencial da IA para
identificar padrbes de aprendizagem e apoiar
intervencgdes pedagogicas.

Analisando as informagfes, observamos que 0s
trabalhos pesquisados compartilham o objetivo
comum de aplicar técnicas de Machine Learning para
prever o desempenho académico dos estudantes. No
entanto, o trabalho desenvolvido apresenta
diferenciais relevantes em relagdo as abordagens
anteriores. Engquanto os trabalhos de Caetano (2016)
e Benevento (2024) focam na aplicacdo de
algoritmos preditivos em contextos especificos como
cursos superiores ou plataformas institucionais, o
estudo desenvolvido propde uma solugdo mais
abrangente, baseada em dados abertos disponiveis no
repositério  UCI Machine Learning Repository
(UCILLEDU, 2026) o que amplia a aplicabilidade do
modelo para diferentes instituicdes e niveis de
ensino. Além disso, o uso de mdaltiplos algoritmos
consolidados (tais como XGBoost e Regressdo
Logistica) permite uma analise comparativa mais
robusta, com validagéo cruzada e temporal.

Outro diferencial importante esta na visualiza¢do dos
resultados por meio de um dashboard interativo,
voltado para professores e gestores. Essa
funcionalidade ndo é explorada nos trabalhos
anteriores, que se concentram mais na modelagem do
problema do que na entrega de ferramentas préaticas
para tomada de decisdo pedagdgica.

Por fim, o trabalho de Franqueira et al. (2024),
embora contribua com reflexdes sobre o uso da IA na
educagdo, tem carater mais teorico e exploratério. Ja
o trabalho apresentado neste artigo se caracteriza
como uma pesquisa aplicada, com foco na
implementacdo de solugBes concretas para a
identificacdo precoce de alunos em risco de evasdo
e/ou reprovacdo e na promocgdo de intervencdes
pedagdgicas baseadas em evidéncias.

SOLUGAO IMPLEMENTADA
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Este trabalho consistiu na aplicacdo de técnicas de
Machine Learning para identificar estudantes em
risco de reprovacdo, com base em uma base publica
educacional  estruturada.  Diferentemente  do
planejamento inicial, a solugdo foi implementada a
partir do dataset Student Performance, disponivel no
UCI Machine Learning Repository (UCI, 2026), e
ndo mais com os microdados do INEP. Essa mudanga
metodoldgica ocorreu porque a base da UCI se
mostrou mais adequada ao escopo do projeto nesta
etapa, facilitando a experimentacao, a
reprodutibilidade e a comparacdo entre modelos. O
conjunto de dados empregado foi o student-mat.csv,
correspondente ao desempenho de estudantes do
ensino secundario portugués na disciplina de
Matematica. O repositorio informa que o dataset foi
coletado em duas escolas portuguesas e relne
atributos  demograficos, sociais, familiares e
escolares, além de variaveis de desempenho
académico. A base possui 395 registros no arquivo de
Matematica, enquanto o repositério completo
disponibiliza 649 registros somando também a
disciplina de Lingua Portuguesa; no total, sdo 33
atributos, incluindo variaveis como género, idade,
escolaridade dos pais, tempo de estudo, histérico de
reprovacgdes, apoio escolar, faltas e notas parciais e
finais. O prdprio UCI destaca que as variaveis G1 e
G2 possuem forte correlagdo com a nota final G3,
motivo pelo qual sua utilizagdo deve ser
cuidadosamente tratada em tarefas preditivas.

E importante destacar que este trabalho n&o visou ao
desenvolvimento de novos modelos matematicos ou
algoritmos inéditos, mas sim a aplicagdo prética de
algoritmos ja consolidados na literatura cientifica e
disponiveis em bibliotecas computacionais. A
intengdo foi avaliar a eficiéncia dessas técnicas no
contexto educacional, explorando seus resultados,
limitagOes e aplicabilidade na identificagdo precoce
de estudantes em risco.

Como parte da solucdo, desenvolveu-se um
dashboard interativo para visualizacdo dos
resultados, permitindo que docentes e gestores
acompanhem indicadores-chave relacionados ao
risco de reprovacdo. O painel foi projetado para
traduzir andlises complexas em informagdes
acessiveis e de facil compreensdo, com o intuito de
apoiar decisGes pedagdgicas mais assertivas.
Conforme destacam Zhuang, Concannon e Manley
(2022), dashboards analiticos favorecem a
identificacdo agil de padrdes, tendéncias e anomalias,
além de apoiarem o monitoramento continuo de
indicadores de desempenho. No caso deste trabalho,
os principais KPIs (Key Performance Indicators)
contemplam a quantidade de estudantes classificados
por nivel de risco, o total de reprovagdes reais e
previstas, a distribuicdo de alunos com baixo, médio
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e alto risco e a comparacdo entre 0 comportamento
dos modelos analisados.

A avaliacdo dos modelos preditivos foi realizada por
meio de métricas consolidadas, tais como acurcia,
precisdo, recall e F1-Score, assegurando uma analise
rigorosa da performance dos algoritmos utilizados.
Essas métricas sdo amplamente reconhecidas como
fundamentais para validar a eficicia de modelos de
classificagdo, especialmente em contextos com dados
desbalanceados, como ocorre em problemas de
previsdo de reprovacdo escolar. Nesse sentido, a
andlise das matrizes de confusdo também
desempenhou papel importante, pois permitiu
verificar ndo apenas o0s acertos globais, mas
principalmente a capacidade dos modelos em
identificar corretamente os estudantes reprovados.

Neste contexto, este trabalho caracteriza-se como
uma pesquisa aplicada. Segundo Gil (2008), a
pesquisa aplicada tem como principal objetivo gerar
conhecimento voltado a solucdo de problemas
praticos e especificos, atendendo aos interesses de
uma determinada area de atuacdo. Ela se baseia em
conhecimentos ja existentes para promover
intervengdes diretas no mundo real, com foco em
resultados concretos.

Na segunda etapa do projeto, referente ao
desenvolvimento do dashboard, adotou-se a
metodologia da Dissertacdo-Projeto, conforme
proposto por Ribeiro e Zabadal (2010). Essa
abordagem envolve a caracterizagdo de um problema
técnico, a demonstracdo de sua relevancia e,
posteriormente, o desenvolvimento de um programa,
sistema ou protdtipo que ofereca uma solugdo eficaz.

BASES DE DADOS E PRE-PROCESSAMENTO

O conjunto de dados empregado neste trabalho foi 0
Student Performance Dataset, disponibilizado no
UCI Machine Learning Repository (UCIL.EDU,
2026). Essa base reine informages de estudantes do
ensino secundario de Portugal e contempla variaveis
relacionadas ao contexto familiar, apoio escolar,
habitos de estudo, nimero de faltas, relacionamento
familiar, historico de reprovacdes anteriores e notas
obtidas ao longo do periodo letivo. Para o
desenvolvimento do estudo, foi utilizado o arquivo
student-mat.csv, referente a disciplina  de
Matematica, por apresentar estrutura adequada ao
objetivo de prever a reprovacdo escolar com base em
atributos educacionais, sociais e familiares.

A variavel-alvo foi definida a partir da nota final G3,
considerando-se como reprovado o estudante com
valor inferior a 10. A Figura 2 apresenta um recorte
da base original utilizada no trabalho, evidenciando
parte dos atributos académicos, sociais e familiares
disponiveis no conjunto de dados.
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Figura 2 - Recorte da base de dados Student
Performance Dataset utilizada no desenvolvimento
do trabalho, apresentando parte dos atributos
académicos, sociais e familiares dos estudantes.
Fonte: UCI Machine Learning Repository (2026).

Apos a obtencdo da base, iniciou-se a etapa de pré-
processamento dos dados com apoio das bibliotecas
Pandas e NumPy. Nessa fase, foram realizadas
atividades de inspecdo inicial da estrutura do
conjunto de dados, identificacdo dos tipos de
varigveis e preparacdo das informagdes para a
modelagem. Em seguida, as variaveis categoricas
foram transformadas em atributos numéricos por
meio da técnica de codificacdo binaria com a funcéo
get_dummies, permitindo sua utilizacdo pelos
algoritmos de classificago.

Apos a definicdo da variavel-alvo, as colunas G1, G2
e G3 foram retiradas do conjunto de entrada dos
modelos, concentrando a analise em atributos sociais,
familiares e escolares anteriores ao resultado final do
estudante. Na sequéncia, a base tratada foi dividida
em dois subconjuntos, sendo 80% destinados ao
treinamento e 20% ao teste, com aplicacdo de
estratificacdo para manter a propor¢do entre
aprovados e reprovados em ambas as partes da
amostra. A Figura 3 apresenta um recorte da base
apos o pré-processamento, evidenciando a selecéo de
atributos numéricos e a transformagéo das variaveis
categoricas.
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Figura 3 — Recorte da base de dados ap0s o pré-
processamento, evidenciando a sele¢do de atributos
numeéricos e a transformacéo das variaveis
categdricas para uso nos modelos preditivos. Fonte:
Os autores (2026).

Como o0 conjunto de dados apresentava
desbalanceamento entre as classes, aplicou-se a
técnica SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling
Technique) sobre o conjunto de treinamento, com a
finalidade de ampliar a representatividade da classe
minoritaria e melhorar a capacidade preditiva dos
modelos em relacdo aos estudantes reprovados. Esse
procedimento foi importante para tornar a etapa de
modelagem mais adequada ao objetivo do trabalho,
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que é identificar corretamente alunos em situacdo de
risco.

TECNOLOGIAS EMPREGADAS

A implementagdo da solugdo proposta utilizou um
conjunto de tecnologias modernas e amplamente
adotadas na area de ciéncia de dados e andlise
preditiva. A Figura 4 apresenta um resumo do fluxo
empregado para o desenvolvimento do projeto.
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Figura 4: llustracdo do fluxo sequencial para
desenvolvimento do projeto, destacando as a¢bes de
cada etapa e as devidas tecnologias e ferramentas
utilizadas. Fonte: Os autores (2026)

A Figura 4 apresenta o fluxo das etapas envolvidas
no desenvolvimento do projeto. Ela mostra desde a
coleta das informagdes até a implantacdo final em
dashboards interativos, passando por fases como pré-
processamento, modelagem, interpretacdo dos
resultados e visualizagdo. O objetivo é ilustrar de
forma clara e organizada como as diferentes agdes se
conectam para transformar dados brutos em insights
Uteis e acessiveis.

As tecnologias selecionadas, de acordo com a Figura
4, incluem:

e Linguagem de Programacdo Python: com o
uso das bibliotecas: Pandas e NumPy para
manipulagdo e limpeza dos dados;

e Scikit-learn: biblioteca de aprendizado de
maquina (Coelho et al., 2021) que oferece uma
ampla gama de algoritmos e ferramentas para
modelagem, validacdo e avaliacdo de
desempenho. Os algoritmos utilizados incluem:

o Regressdo Logistica: modelo
estatistico de classificagcdo binaria que
estima a probabilidade de ocorréncia de
um evento. E amplamente utilizado por
sua interpretabilidade e eficiéncia em
problemas lineares;

o XG Boost (eXxtreme Gradient
Boosting): técnica de boosting que
constroi modelos sequenciais
otimizando o erro residual. E
reconhecida por sua alta performance,
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capacidade de lidar com dados
desbalanceados e controle refinado de
regularizacéo.

e SHAP para interpretabilidade dos modelos;

e Ambiente de Desenvolvimento: Jupyter
Notebook para prototipagem e desenvolvimento;

e Ferramenta de Dashboard: Microsoft Power Bl
(Microsoft.com, 2025) para criacdo do painel
interativo, permitindo a visualizacdo de
indicadores de desempenho e alertas de risco.

Essa stack tecnoldgica foi escolhida por sua
escalabilidade, suporte a reprodutibilidade e ampla
documentacdo, facilitando a implementacdo e a
validagdo dos modelos.

MODELAGEM COM MACHINE LEARNING -
AVALIACAO DOS MODELOS E ANALISE DAS
MATRIZES DE CONFUSAO

Apos o treinamento dos modelos, realizou-se a etapa
de avaliacdo de desempenho, com o objetivo de
verificar a capacidade dos algoritmos em classificar
corretamente os estudantes em situagdo de aprovagéo
e reprovacdo. Para isso, foram utilizadas métricas
tradicionais de classificagdo, tais como acurécia,
precisdo, recall e Fl-score, complementadas pela
andlise das matrizes de confusdo, que permitem
observar de forma detalhada os acertos e erros
cometidos pelos modelos.

A matriz de confusdo é uma ferramenta importante
na avaliacdo de modelos preditivos, pois apresenta a
distribuico entre classificagbes corretas e incorretas,
distinguindo os casos de alunos aprovados e
reprovados (Scikit-Learn, 2026). No contexto deste
trabalho, sua analise foi especialmente relevante,
uma vez que o principal interesse ndo esta apenas no
acerto global, mas na capacidade de identificar
corretamente os estudantes com maior risco de
reprovacéo.

No modelo de Regressdo Logistica, os resultados
mostraram desempenho satisfatério na identificagdo
dos estudantes reprovados, apresentando melhor
equilibrio entre sensibilidade e taxa de erro quando
comparado ao XGBoost. A matriz de confusdo
indicou que o modelo conseguiu classificar
corretamente 36 estudantes aprovados e 18
estudantes reprovados, enquanto errou 17 casos de
aprovados classificados como reprovados e 8 casos
de reprovados classificados como aprovados,
mostrado na Figura 5. Esse resultado evidencia que a
Regresséo Logistica foi mais eficiente para o objetivo
central do estudo, isto é, a identificacdo preventiva de
estudantes em risco de reprovagao.
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Matriz de Confusio - Regressso Legistica

Figura 5 — Matriz de Confuséo da Regressao
Logistica. Fonte: Os autores (2026)

A partir da andlise da Figura 5, observa-se que a
Regresséo Logistica apresentou maior capacidade de
identificacdo da classe dos estudantes reprovados,
reduzindo a quantidade de falsos negativos em
relagio ao modelo comparativo. Em aplicacGes
educacionais, esse aspecto & particularmente
importante, pois erros desse tipo representam
estudantes em situacdo de risco que deixam de ser
sinalizados pelo modelo.

No caso do XGBoost, os resultados também foram
consistentes, porém ligeiramente inferiores ao
modelo anterior quanto ao objetivo de identificar
alunos reprovados. A matriz de confusdo,
apresentada na Figura 6, mostra que 0 modelo
classificou corretamente 33 estudantes aprovados e
16 estudantes reprovados, ao passo que registrou 20
casos de aprovados classificados como reprovados e
10 casos de reprovados classificados como
aprovados. Esses valores indicam que, embora o
modelo  tenha  conseguido identificar  parte
significativa da classe minoritaria, seu desempenho
foi inferior ao da Regressdo Logistica no equilibrio
entre deteccdo de risco e quantidade de erros de
classificacéo.

Matriz de Confusdo - XGBoost

newstn

Figura 6 — Matriz de Confusdo do modelo XGBoost.
Fonte: Os autores (2026)

A anélise da Figura 6 evidencia que o XGBoost
apresentou comportamento mais conservador na
distingdo entre aprovados e reprovados, porém com
menor eficiéncia na recuperacdo dos estudantes
realmente em risco quando comparado a Regressdo
Logistica. Assim, embora ambos 0s modelos tenham
apresentado  resultados  relevantes apds o
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balanceamento da base, a Regressdo Logistica
mostrou-se mais adequada para a finalidade deste
trabalho.

De forma geral, os resultados obtidos nas matrizes de
confusdo mostram que a aplicagdo de estratégias de
balanceamento  contribuiu  para melhorar a
identificacdo da classe de reprovagdo, superando os
resultados iniciais observados antes do tratamento do
desbalanceamento. Além disso, a analise comparativa
reforca que, para o contexto estudado, a Regressao
Logistica apresentou melhor desempenho pratico
como modelo de apoio a classificacdo do risco
académico.

Em razdo disso, a Regressdo Logistica foi adotada
como referéncia principal para a classificagdo final
do nivel de risco apresentada no dashboard,
enquanto o XGBoost foi mantido como modelo
comparativo e como apoio a interpretacdo das
variaveis mais influentes.

INTERPRETABILIDADE DOS RESULTADOS

Além da avaliagdo quantitativa dos modelos,
realizou-se a analise das varidveis mais relevantes
para a classificacdo dos estudantes, com o objetivo de
compreender quais atributos exerceram maior
influéncia nas previsdes geradas. Para isso, utilizou-
se 0 modelo XGBoost, cuja estrutura permite extrair
medidas de importancia das variaveis com base na
contribuicdo de cada atributo para as divisdes
realizadas ao longo do processo de treinamento.

Essa etapa foi importante porque permitiu ampliar a
interpretacdo dos resultados para além das métricas
de desempenho, possibilitando identificar quais
fatores académicos, sociais e familiares estiveram
mais associados ao risco de reprovacdo. Em outras
palavras, enquanto as matrizes de confusdo
mostraram o nivel de acerto dos modelos, a andlise
de importancia das varidveis permitiu compreender
quais caracteristicas dos estudantes mais impactaram
as previsoes.

Entre as varidveis de maior relevancia identificadas
pelo modelo (Figura 7), destacaram-se Mjob_services
(que indica a atuagdo da mae no setor de servigos);
reason_other e reason_home (relacionadas ao motivo
de escolha da escola, seja por outros fatores ou pela
proximidade da residéncia); failures (representa o
nimero de reprovagdes anteriores do estudante);
sex_M (indicativo de estudantes do sexo masculino);
reason_reputation (variavel associada a escolha da
escola por sua reputacdo); famre (expressa a
qualidade das relagdes familiares); Fjob_other
(referente a ocupacédo do pai em outras atividades ndo
especificadas nas categorias principais); absences
(correspondente ao numero de faltas escolares);
higher_yes (indica a intencdo do estudante de
prosseguir os estudos no ensino superior); Fedu
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(variavel relacionada ao nivel de escolaridade do
pai); Mjob_health (identifica maes atuantes na area
da salde); school MS (representa estudantes
vinculados a escola Mousinho da Silveira);
famsize_LE3 (indica familias com até trés membros);
e schoolsup_yes (referente ao recebimento de apoio
escolar extra).

Up 15 vatibves mes imgortantes . XG8o0s
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Figura 7 — Varidveis mais importantes identificadas
pelo modelo XGBoost. Fonte: Os autores (2026)

A analise da Figura 7 permite observar que a variavel
failures, relacionada ao ndmero de reprovacdes
anteriores, aparece entre os atributos de maior
importdncia. Esse resultado é coerente com o
contexto educacional, pois indica que o histérico
académico do estudante constitui um forte indicio de
risco futuro. Da mesma forma, a varidvel absences,
referente ao numero de faltas, também se destacou,
reforcando a relagdo entre frequéncia escolar e
desempenho académico.

Outro conjunto de variaveis relevantes esta associado
ao contexto familiar e social. A presenca de atributos
como famrel (qualidade do relacionamento familiar),
Fedu (escolaridade familiar), famsize_LE3 (tamanho
da familia) e ocupagBes dos pais, como
Mjob_services, Mjob_health e Fjob_other, sugere
que fatores externos ao ambiente estritamente escolar
também influenciam o desempenho dos estudantes.
Esses elementos podem representar aspectos
socioecondmicos, disponibilidade de apoio familiar e
condicbes gerais de acompanhamento da vida
escolar.

Também se destacaram varidveis relacionadas a
motivacdo e a escolha da escola, como higher_yes,
reason_home, reason_reputation e reason_other. A
variavel higher_yes, por exemplo, indica a intencéo
do estudante de prosseguir os estudos em nivel
superior, 0 que pode estar associado a maior
engajamento e perspectiva académica. J& as varidveis
relacionadas ao motivo de escolha da escola sugerem
que fatores de proximidade, reputacdo institucional
ou condicBes pessoais podem ter impacto indireto
sobre o desempenho.



Anais do VII CoBICET — Trabalho completo

BICET

24 a 28 de agosto de 2026

A variadvel schoolsup_yes, referente ao recebimento
de apoio escolar adicional, também aparece entre as
mais influentes. Sua presenca pode ser interpretada
de duas maneiras complementares: por um lado, pode
indicar uma tentativa de reforco pedagdgico; por
outro, pode refletir a existéncia prévia de
dificuldades acadé&micas por parte do estudante.
Dessa forma, sua importancia no modelo reforca a
ideia de que a reprovacdo escolar é um fendémeno
multifatorial, associado tanto ao histérico do aluno
guanto as estratégias de suporte oferecidas.

De forma geral, os resultados obtidos nesta etapa
indicam que o risco de reprovagéo escolar ndo pode
ser explicado por um Unico atributo isolado. Ao
contrario, ele resulta da interacdo entre historico
académico, frequéncia, contexto familiar, aspectos
motivacionais e condi¢Ges de apoio escolar (Silva
Junior; Silva, 2024).

Embora 0 XGBoost ndo tenha sido o modelo final
adotado para a classificacdo de risco no dashboard
implementado, sua utilizacdo nesta etapa mostrou-se
valiosa para fins de interpretabilidade, permitindo
organizar os principais fatores associados as
previsdes e enriquecer a analise educacional proposta
neste trabalho.

VISUALIZAGAO DOS RESULTADOS E
IMPLEMENTACAO DO DASHBOARD

Apos a interpretacdo dos modelos, os dados foram
organizados para a etapa de visualizagdo, utilizando a
ferramenta Microsoft Power BIl. Nessa fase, o0s
resultados da modelagem foram estruturados em
tabelas, indicadores e graficos, com o objetivo de
tornar as analises mais compreensiveis e acessiveis
para professores e gestores.

Para isso, foi gerado um conjunto de dados contendo
as variaveis dos estudantes, o resultado real, as
previsbes dos modelos, as probabilidades de
reprovacdo e a classificacdo final do nivel de risco.
Como a Regressdo Logistica apresentou melhor
desempenho na identificacdo dos alunos reprovados,
a classificacdo final de risco exibida no painel foi
baseada na probabilidade gerada por esse modelo.

A organizacgéo visual contemplou elementos como
graficos de barras, tabelas, cartdes de indicadores e
filtros interativos, permitindo observar o total de
estudantes analisados, o nimero de reprovagdes reais
e previstas, a distribuicdo dos alunos por nivel de
risco e os fatores associados ao desempenho
académico. Essa etapa foi essencial para transformar
os resultados estatisticos e computacionais em
informagdes visuais de apoio a tomada de decisdo
pedagdgica.

A etapa final do trabalho consistiu na implantacéo do
dashboard por meio da ferramenta Microsoft Power
BI, com o objetivo de apresentar os resultados da
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modelagem preditiva de forma visual, interativa e
acessivel. O painel foi desenvolvido para apoiar
professores e gestores na identificacdo de estudantes
com maior probabilidade de reprovagéo.

No dashboard (apresentado na Figura 8), foram
organizados filtros por género, nivel de risco e
situacdo de reprovacdo, além de indicadores gerais,
como quantidade de alunos analisados, total previsto
para reprovacdo e total previsto para aprovacéo.
Também foi incluida a distribuicdo dos estudantes
por nivel de risco, permitindo identificar rapidamente
os alunos que demandam maior aten¢do pedagogica.

Outro recurso importante é a tabela detalhada com
informagdes individuais dos estudantes, como idade,
faltas, reprovacBGes anteriores, acesso a internet,
relagdo familiar, nivel de risco e previséo final. Essa
visualizagdo permite relacionar o resultado previsto
as caracteristicas de cada aluno, tornando a analise
mais contextualizada.

Figura 8 — Dashboard analitico desenvolvido no
Power Bl para acompanhamento do risco de
reprovagdo. Fonte: Os autores (2026)

De modo geral, o dashboard permite que os gestores
educacionais e os professores visualizem, de forma
rapida, os estudantes com maior risco de reprovacgéo,
auxiliando no planejamento de intervengOes
pedagdgicas preventivas. Assim, a ferramenta atua
como apoio a tomada de decisédo, transformando os
resultados dos modelos em informag8es mais claras e
Uteis para o contexto educacional.

CONSIDERAGCOES FINAIS

Os resultados obtidos ao longo do desenvolvimento
mostram que 0s objetivos centrais deste trabalho
foram alcancados. Foi possivel estruturar um pipeline
completo de analise de dados educacionais,
contemplando desde a coleta e preparacdo da base até
a modelagem preditiva, a interpretacéo dos resultados
e a visualizagdo final em dashboard. Essa trajetoria
permitiu  transformar dados educacionais em
informagdes analiticas capazes de apoiar a
identificacdo de estudantes com maior probabilidade
de reprovacgéo

A principal mudanga em relagdo as versdes anteriores
do artigo foi a substituicdo das bases do INEP pela
base Student Performance, da UCI Machine
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Learning Repository (UCI.EDU, 2026), bem como a
consolidacdo da Regressdo Logistica e do XGBoost
como modelos principais do experimento. Essa
redefinicdo tornou a execugdo mais viavel no escopo
do trabalho e permitiu a obtencdo de resultados
concretos, comparaveis e passiveis de interpretacéo.

Entre os modelos avaliados, a Regressdo Logistica
apresentou melhor aderéncia ao objetivo do estudo,
destacando-se na identificacdo dos estudantes
reprovados e servindo como base para a classificacéo
final do nivel de risco representada no dashboard
implementado. O XGBoost, por sua vez, mostrou-se
relevante como modelo comparativo e, sobretudo,
como apoio a andlise das varidveis mais influentes,
contribuindo para ampliar a compreenséo dos fatores
associados ao risco de reprovagéo.

De forma geral, os resultados reforcam que a
reprovacdo escolar ndo pode ser compreendida a
partir de um Unico fator isolado, mas sim como
resultado da interacdo entre aspectos académicos,
familiares, sociais e comportamentais. Nesse sentido,
o trabalho evidencia o potencial do uso de técnicas de
Machine Learning no contexto educacional,
especialmente como instrumento de apoio a tomada
de decisdo pedagégica e a implementacdo de
intervengdes preventivas mais direcionadas.

Como trabalhos futuros, recomenda-se ampliar os
experimentos com outras bases educacionais, testar
novos algoritmos de classificagdo, incorporar
técnicas adicionais de explicabilidade dos modelos e
validar o dashboard implementado com usuérios do
contexto escolar. Também se sugere, em uma etapa
posterior, aplicar a metodologia em bases brasileiras
mais amplas, inclusive retomando os microdados do
INEP, a fim de avaliar a robustez da solugdo em
contextos educacionais distintos e de maior escala.
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