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Resumo: As altas taxas de evasdo em cursos de ensino superior focados em tecnologia contribuem
significativamente para a escassez de profissionais de TI. Para abordar essa questdo, o
Departamento de Engenharia de Computacdo da universidade conduziu uma pesquisa visando um
diagnostico precoce e preciso do desempenho dos alunos. Isso permite que intervengoes sejam feitas
a tempo de aumentar as taxas de conclusdo. Modelos de aprendizado de mdquina foram empregados
para prever o desempenho dos alunos e a probabilidade de evasdo. Modelos de regressdo logistica e
arvore de decisdo foram treinados e avaliados, apresentando resultados promissores com mais de
80% de acurdcia na previsdo de evasdo.
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MODELAGEM E PREVISAO DE EVASAO DE ESTUDANTES EM CURSO
DE ENGENHARIA DE COMPUTACAO UTILIZANDO APRENDIZADO DE
MAQUINA

1 INTRODUGAO

Com a evolugdo da engenharia em quase todos os setores da sociedade, a
demanda por profissionais de Tecnologia da Informacdo e Comunicacado (TIC) vem
crescendo a cada ano (Brasscom, 2021). A pandemia da COVID-19 evidenciou ainda
mais essa caréncia, em decorréncia de uma massiva digitalizacdo de processos e
servicos. Apesar da necessidade de atrair mais profissionais, observa-se que os indices
de evasao nos cursos de nivel superior em TIC estdo entre os mais altos do pais (Garcia;
Gomes, 2022). Também, s&do alarmantes os indices de retencdo, evidenciando as
dificuldades enfrentadas pelos estudantes em se adaptarem as demandas dos cursos.

No intuito de superar esses obstaculos, as instituigdes de ensino superior estao
adotando medidas para apoiar os estudantes, conforme orientado pelo Plano de
Desenvolvimento Institucional Universidade 2021-2030. Exemplificando, os programas
PaEPE oferecem bolsas a estudantes de graduacao para atividades de monitoria e apoio
administrativo. O Colegiado de Engenharia de Computagdo do Centro Tecnoldgico
realizou uma agao conjunta com bolsistas PaEPE em 2022. O objetivo foi diagnosticar o
desempenho futuro dos estudantes com base em seus percursos formativos, permitindo
intervengdes precoces para aumentar a taxa de conclusao dos cursos. O estudo analisou
os histoéricos curriculares de todos os estudantes, inclusive egressos e evadidos, e utilizou
aprendizado de maquina (regresséao logistica e arvore de decisédo) para prever a evasao
dos alunos, comparando a acuracia dos modelos.

Por fim, este artigo segue a estrutura a seguir. Inicialmente, na Secédo 2, sao
delineadas as definicbes e métricas utilizadas para analisar a evasao e retengao nos
cursos de Engenharia, contextualizando o cenario educacional brasileiro. Em seguida, na
Secao 3, sdo apresentados os detalhes dos dados utilizados para a modelagem e
previsao. Posteriormente, na Secao 4, € descrita a metodologia adotada. Logo apds, na
Secao 5, sdo expostos os resultados da aplicacdo de modelos de aprendizado de
maquina na previsao de evasao, ressaltando as particularidades encontradas nos cursos
de Engenharia de Computagdo. Finalmente, na Sec&o 6, sdo apresentadas as
consideracgdes finais e sdo indicadas possiveis dire¢des futuras.

2 EVASAO E RETENGCAO NOS CURSOS DE ENGENHARIA

Varias definicbes para evasdo podem ser encontradas na literatura (Hoed, 2017),
representando um fenémeno complexo relacionado a diferentes fatores sociais, técnicos e
econdmicos. Uma das formas de se mensura-la é por meio da Taxa de Desisténcia
Acumulada (TDA) representando a “saida antecipada, antes da concluséo do ano, série
ou ciclo, por desisténcia [..]” (MEC, 2017).

Segundo o Censo da Educacgédo Superior de 2021 (INEP, 2022), a média nacional
para a TDA entre 2012 e 2021 dos cursos de graduagéo presenciais foi de 59%. De
acordo com Hoed (2017), os cursos nas areas de Matematica e Computacao estao entre
0s que mais contribuem para essa média expressiva. De fato, os dados apresentados
pela plataforma disponibilizada pelo INEP indicam uma TDA de 70% para o mesmo
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periodo, se considerados apenas os cursos da area de "Computagdo e Tecnologia da
Informacao e Comunicagao".

Uma problematica que pode estar diretamente relacionada a evasao s&o os indices
de retencao, que implicam em um tempo adicional levado pelo estudante para completar
0 curso superior, podendo esse atraso acarretar na evasao do estudante (Campello; Lins,
2008). Geralmente, a retencdo esta associada ao baixo rendimento académico. De
acordo com Bernardo et al. (2017), o desempenho académico é a variavel que mais
influéncia (dentre um conjunto de 46 estudadas) na decisdo do estudante abandonar ou
nao um curso. Alguns trabalhos ainda apontam que reprovagcbes sd&o ainda mais
acentuadas nos primeiros anos de curso, em disciplinas do ciclo basico (De Almeida,
Godoy, 2016; Nunes et al., 2020).

Tendo isso em vista, a previsdo do comportamento dos estudantes é fundamental
para aprimorar o curriculo e oferecer intervengdes académicas adequadas. Identificar as
causas da evasao académica e adotar medidas preventivas sao desafios complexos, mas
mecanismos automatizados podem ser promissores nesse combate. Portanto, na mesma
linha do presente trabalho, alguns autores se apoiam na definicdo de modelos
matematicos/estatisticos, analisando, dentre outras informacdes, dados de retencao para
permitir a identificacdo de perfis de estudante que apresentem maior potencial de evasao
(De Almeida; Godoy, 2016; Hoed, 2017; Saccaro; Francga; Jacinto, 2019).

Particularmente, a Mineragdo de Dados (MD) e o Aprendizado de Maquina (AM)
tém sido amplamente utilizados para analisar e extrair informagdes de conjuntos de
dados, permitindo a previsdo do desempenho dos estudantes e o risco de abandono
escolar (Rastrollo-Guerrero, Gémez-Pulido e Duran-Dominguez, 2020; Alturki e Alturki,
2021) (Opazo et al., 2021). Mas, alguns autores defendem que modelos especificos para
cada universidade (Opazo et al., 2021), ou para cada curso (Silva et al., 2012) sao mais
eficazes do que um modelo geral, pois consideraram caracteristicas individuais. Além
disso, também é importante considerar informagdes mais abrangentes dos estudantes,
como dados socioecondmicos, para aprimorar a precisdo das previsdes de evasio
académica (Marques et al., 2020; Moreira Da Silva et al., 2022; Rolim; Silva, 2021).

Desta forma, no presente trabalho foi conduzido um estudo para desenvolver
modelos de previsdo de evasao no curso de Engenharia de Computacao da Universidade,
utilizando técnicas de aprendizado de maquina, tais como Regressdo Logistica e Arvore
de Decisdo. Foram considerados dados como reprovagdes dos alunos, método de
ingresso e informagdes socioecondmicas, representadas pela condigdo de cotista ou néo.

3 DADOS UTILIZADOS NA MODELAGEM E PREVISAO

Para a elaboragao dos modelos utilizados nesta pesquisa, os dados foram obtidos
através do sistema académico da Universidade entre os anos de 1990 a 2023.
Posteriormente, os dados foram exportados em formato de tabela estruturada (em
arquivos CSV), totalizando 66.898 linhas.

As principais colunas das tabelas incluem informagdes como o numero de
matricula do aluno (anonimizado pela coordenagao de curso), o cédigo do curso, o cédigo
da disciplina e a situagao do item, indicando se o aluno foi aprovado na disciplina ou nao.
Outros dados importantes incluem o semestre, o Coeficiente de Rendimento Académico
(CRA), o ano e a forma de ingresso, além de informagdes sobre cotas.

Com o objetivo de prever a evasao, os dados foram agrupados de forma a facilitar
o tratamento das informagdes. Foi criada uma nova coluna categérica denominada "grupo
forma evasao", representando diferentes cenarios, como "Formado", "Evadido", "Sem
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Evasao" (estudantes ativos) e "Outros". Da mesma forma, os dados sobre a forma de
ingresso foram agrupados na coluna "forma de ingresso", representando valores como
"Vestibular", "Sisu" e "Outro". Além disso, a situagdo na disciplina foi agrupada em
"Aprovado" e "Reprovado", com uma coluna adicional para indicar reprovacdes por
frequéncia. Com esse novo conjunto de dados, a base totalizou 1.378 linhas.

Por fim, foram realizadas transformagdes adicionais, como a agregacgao dos dados
por Matricula de Estudante, o calculo do tempo total de graduagao para cada aluno e a
analise do numero de disciplinas ndao aprovadas por area de conhecimento e por ano de
graduacéo, a fim de calcular a taxa de reprovacgao por area e por ano.

Na Tabela 1, encontra-se o resumo da descricdo, apresentando as principais
informacgdes das colunas mais relevantes.

< Reallzagio

Tabela 1 - Resumo da descricdo das principais colunas.
Variavel Descricao
Grupo Forma Evasao Contém informagdes sobre os grupos de formas de evaséao:
e Formado: valor 0
e Evadido: valor 1
e Sem Evasao: valor 2
e  Outros: valor 3

Forma de Ingresso Coluna com as categorias de forma de ingresso:
e Vestibular
e Sisu
e Qutro
Grupo Situagao Coluna com a informagéao do resultado de um aluno em uma disciplina:

e Aprovado: valor 0
e Reprovado: valor 1

Reprovado por Frequéncia e Recebe o valor 1 se reprovou por frequéncia em pelo menos uma
matéria
e Recebe o valor 0 se nunca reprovou por frequéncia
Cotista Coluna que indica se o estudante entrou como cotista ou nao:

e Cotista: valor 0
e Nao Cotista: valor 1
Reprovada por Cursada Calculo do numero de disciplinas reprovadas dividido pelo nimero de
disciplinas feitas.
e Esse calculo é aplicado no primeiro, segundo, terceiro, quarto e
quinto ano de graduacéo
e Também é feito para as disciplinas de matematica, informatica,
elétrica e fisica
e Os resultados variam entre:
o Nao reprovou em nenhuma disciplina que fez: valor 0
o Reprovou em todas as disciplinas selecionadas: valor 1
Fonte: Produgéo dos proprios autores.

3.1 Distribuicao dos dados

Inicialmente, ao analisar os dados sobre os grupos de formas de evasao, nota-se
uma distribuicdo quase equitativa entre os estudantes que n&o estdo mais ativos no curso
e os ativos. Os formados representam 42,52%, os evadidos 39,55%, os sem evasao
17,71% e os outros 0,22%. Essa distribuicdo pode ser observada na Figura 1.

Figura 1 — Distribuicdo das formas de evaséao.
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Fonte: Produgao dos proprios autores.

Ao examinar os dados referentes ao tempo de graduacdo, observamos uma
distribuicdo mais assimétrica a direita. Portanto, a média € maior que a mediana, e a
cauda direita é mais longa e esticada, como evidenciado na Figura 2. Isso se traduz no
fato de que a mediana do tempo de graduagao dos alunos que se formaram € de 5 anos e
meio, enquanto dos que evadiram € de 3 anos e meio. Esses dados, também, corroboram
a constatacdo de que a maioria dos estudantes que abandonam o curso o fazem em
menos de 5 anos. Alguns estudantes que se formaram em menos tempo do que a
duragao minima estabelecida para o curso podem ter concluido disciplinas anteriormente
em outro curso ou faculdade, e depois aproveitado essas matérias. Assim, eles se
formam em menos tempo do que o minimo de 5 anos para Engenharia de Computagéo.

Figura 2 — Tempo de graduagdo em anos.
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4 METODOLOGIA EXPERIMENTAL

Nesta secdo, sera abordada a metodologia empregada na predigdo de evasao.
Isso envolve uma analise de dados para selecionar as variaveis a serem utilizadas nos
modelos de classificagdo, os modelos empregados para a classificacdo e o método de
experimentacgao e avaliagao de desempenho dos modelos.
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4.1 Analise exploratéria dos dados

Para selecionar as melhores variaveis nos modelos de aprendizado de maquina, foi
conduzida uma analise bivariada utilizando graficos de box plot (Morettin; Bussab, 2017)
dos dados de reprovagdes, segmentados pelo numero de disciplinas cursadas.

Ao examinar os box plots na Figura 3, que representam as reprovagdes por
disciplinas cursadas, observa-se uma notavel variagdo nos dados entre os graduados e
os desistentes. Em geral, os graduados exibem uma mediana proxima de zero, sugerindo
que a maioria das disciplinas cursadas por eles resultou em aprovagao, apesar da
presencga de diversos valores atipicos superiores. Por outro lado, os desistentes mostram
uma dispersao de dados mais ampla e uma mediana substancialmente maior, indicando
que enfrentaram um numero maior de reprovagcdes em comparagao com os graduados.

Figura 3 — Box plots dos dados de reprovagao por
disciplinas cursadas analisando a forma de evaséo.
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Considerando as disparidades notaveis de comportamento entre os grupos de
graduados e desistentes, evidenciadas pelas variaveis de reprovagao por disciplinas nos
anos 1, 2, 3, 4 e 5, bem como nas disciplinas de Matematica, Informatica, Fisica e
Elétrica, essas variaveis serao utilizadas nos modelos de previsdo de evasao. Além disso,
serao incluidas as variaveis categéricas que indicam se o aluno reprovou por frequéncia,
sua forma de ingresso e se é cotista ou ndo. Isso é motivado pela hipétese inicial de que
essas trés variaveis também desempenham um papel significativo na diferenciagao de
comportamentos entre alunos desistentes e formados.
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4.2 Técnicas de aprendizado de maquina utilizadas

A éarea de Aprendizado de Maquina (machine learning) € fundamental na
Inteligéncia Artificial, dedicada ao desenvolvimento de técnicas computacionais que
permitem que sistemas adquiram conhecimento de forma automatizada, sendo capazes
de fazer escolhas (Monard; Baranauskas, 2003).

O foco deste trabalho é a previsdo da evasao de alunos, um problema de
classificagdo em que os alunos sao categorizados como evadidos ou ndo. O estudo parte
do pressuposto de que métricas selecionadas oferecerdo insights relevantes para o
modelo, utilizando classificadores supervisionados basicos para obtencdo de respostas.
Inicialmente, sdo escolhidos dois classificadores para comparacédo: Regressao Logistica
(Logistic Regression) e Arvore de Decis&o (Decision Tree).

A Regressao Logistica é uma técnica estatistica que constréi um modelo a partir de
um conjunto de observagdes. Seu objetivo € prever os valores de uma variavel categérica
com base em variaveis independentes, continuas ou binarias (Gonzalez, 2018).
Modelando a probabilidade de um evento ocorrer de acordo com as variaveis
independentes, ela utiliza a fungdo logistica, também conhecida como fungédo sigmoid,
para calcular a probabilidade de uma observagao pertencer a uma categoria especifica,
variandode O a 1.

As arvores de decisdo simplificam problemas complexos ao dividir os dados em
conjuntos menores e identificar padrbes nao lineares entre as variaveis. Elas usam
critérios de decisdo para subdividir os dados criando, nds internos, representando
escolhas e nods-folha indicando uma condicdo de parada. Esse processo continua até
alcangar uma condigdo de término (Da Fonseca, 1994), resultando em uma estrutura
binaria. Uma das meétricas utilizadas para classificacdo é a entropia, que mede a
desordem em um sistema de dados. Durante o treinamento, € essencial evitar o overfitting
(Monard; Baranauskas, 2003), onde a arvore se adapta demais aos dados de treinamento
e compromete sua generalizagédo, configurando hiperparametros, como a altura maxima
da arvore, para limitar o niumero de nés-folha e garantir uma generalizagdo adequada.

4.3 Método de Estimagao de Desempenho

Inicialmente, a base é composta por um total de 1.378 alunos. Para prever quais
destes podem evadir ou néo, excluem-se os estudantes ativos (e outros que ndo podem
ser considerados no modelo de previsdo de evasao). Assim, a base passa a contabilizar
1.130 estudantes, incluindo apenas os que ja concluiram o curso ou 0s que evadiram.

Considerando variaveis como "reprovagao por cursadas", surge um problema com
valores nulos para alunos que nao estdo mais no curso. Para lidar com isso, preenche-se
os valores nulos com a mediana para evitar distorgdes. No entanto, em colunas com uma
alta proporgao de valores ausentes, preencher com a mediana pode nao ser eficaz devido
a falta de informacgdes suficientes para representar com precisdo os dados. Portanto, a
coluna "REPROVADA POR_CURSADA ANOS5", que contém o numero de disciplinas
reprovadas dividido pelo numero total de disciplinas cursadas durante o quinto ano de
graduacdo do aluno, sera excluida devido a grande quantidade de dados faltantes
(35,58%). Para avaliar o desempenho do modelo, divide-se os dados em 70% para
treinamento e 30% para teste. Um modelo de regressao logistica € desenvolvido e
treinado com 70% dos dados, sendo posteriormente avaliado nos 30% restantes usando a
matriz de confusdo e a acuracia, devido ao equilibrio razoavel entre evasao e graduacao
na base de dados.
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Conforme afirmado por Monard e Baranauskas (2003), a matriz de confusdo é uma
ferramenta essencial para avaliar o desempenho de um modelo de classificagdo. Como
demonstrado no Quadro 1, ela compara classificacbes corretas e previsbes para
categorias em um conjunto de exemplos, organizando os resultados em duas dimensdes:
categorias reais e previstas. Acertos estdo na diagonal principal, e as células fora dela
representam erros de classificagdo. Em um classificador perfeito, todos os elementos da
diagonal secundaria seriam zero, indicando a auséncia de erros.

Quadro 1 - Exemplo de uma matriz de confusdo

Valor Previsto
Negativo Positivo
Negativo Verdadeiro Negativo Falso Positivo
Valor Real (TN) (FP)
Positivo Falso Negativo Verdadeiro Positivo
(FN) (TP)

Fonte: Produgao dos préprios autores.

Por meio da matriz de confusdo, € possivel extrair informagdes valiosas, como a
acuracia, que pode ser definida como a porcentagem de predi¢des corretas, expressa na
Equacéo (1) (Luque et al., 2019):

TP+ TN
TP+ FN+TN+FP (1)

O propdsito desta estimativa é reduzir a discrepancia global. A acuracia nos dados
de teste € a medida mais amplamente utilizada para avaliar e contrastar modelos de
classificagado (Castro; Braga, 2011). Assim, optou-se por empregar essa medida na
comparag¢ao dos modelos. O modelo de arvore de decisdo também foi avaliado e treinado
nos mesmos conjuntos de dados (divididos em 70% para treinamento e 30% para teste),
conforme realizado nos modelos de regressao logistica. Antes de aplicar esse modelo nos
testes, foi crucial otimiza-lo. O hiperparametro escolhido foi o critério de entropia, utilizado
para avaliar o grau de desordem, e o tamanho maximo das arvores foi definido como 1, 2
ou 3.

Para determinar o modelo final, foram treinados trés tipos de arvores distintas, com
alturas maximas de 1, 2 e 3, respectivamente. Os resultados foram comparados utilizando
a acuracia como métrica de avaliagdo. A arvore que alcangou a maior acuracia foi
selecionada como o modelo final, sendo entdo treinada e posteriormente utilizada nos
testes para prever a evasao.

5 RESULTADOS

A aplicacdo do modelo de regressao logistica nos dados resultou na matriz de
confusdo apresentada na Figura 4. E possivel observar que dezenove casos de evasdo
foram erroneamente classificados como ndo evaséo pelo modelo, e houve vinte e trés
casos em que pessoas que realmente ndo evadiram foram erroneamente classificadas
como evadidas. Esse modelo alcangou uma acuracia de 87,61%. A Tabela 2 relaciona as
variaveis independentes com seus respectivos coeficientes.

Figura 4 — Matriz de confus&o da regresséo logistica.
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Tabela 2 - Coeficientes das variaveis utilizadas na regressao

logistica.

Variavel Coeficiente
Disciplinas reprovadas dividido por cursadas de Informatica 1,3096
Reprovado por frequéncia 1,1084
Disciplinas reprovadas dividido por cursadas de Elétrica 0,6160
Disciplinas reprovadas dividido por cursadas de Matematica 0,5551
Forma de Ingresso 0,5195
Disciplinas reprovadas dividido por cursadas de Fisica 0,3662
Disciplinas reprovadas dividido por cursadas no segundo ano de graduagao 0,3140
Disciplinas reprovadas dividido por cursadas no terceiro ano de graduagao 0,1594
Disciplinas reprovadas dividido por cursadas no quarto ano de graduagao 0,1260
Disciplinas reprovadas dividido por cursadas no primeiro ano de graduagao 0,0737
Cotista 0,0050

Fonte: Produgéo dos proprios autores.

O modelo de arvore de deciséo aplicado € mostrado na Figura 5. A aplicagéo deste
modelo resultou na matriz de confusao apresentada na Figura 6, onde podemos observar
que vinte e trés casos de evasao foram erroneamente categorizados como nio evaséo,
enquanto treze casos de nao evasao foram incorretamente classificados como evadidos.
Este modelo alcangou uma taxa de acuracia de 89,38%. Na Tabela 3, € destacada a
importancia de cada variavel de entrada no processo de decisdao do modelo. Dado que o
modelo de arvore de decisdo seleciona apenas as variaveis que melhor conseguem
separar a base entre evadidos e nao evadidos, algumas variaveis sequer foram incluidas.

Figura 5 — Arvore de decis&o.
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Fonte: Produgao dos préprios autores.

Figura 6 — Matriz de confus&o da arvore de decisao.
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Fonte: Produgao dos préprios autores.

Tabela 3 - Coeficientes das variaveis utilizadas na arvore de

decisdo.

Variavel Coeficiente
Reprovado por frequéncia 0,5269
Disciplinas reprovadas dividido por cursadas no quarto ano de graduagao 0,3742
Disciplinas reprovadas dividido por cursadas de Informatica 0,0987
Disciplinas reprovadas dividido por cursadas de Matematica 0,0000
Forma de Ingresso 0,0000
Disciplinas reprovadas dividido por cursadas de Fisica 0,0000
Disciplinas reprovadas dividido por cursadas no segundo ano de graduagéo 0,0000
Disciplinas reprovadas dividido por cursadas no terceiro ano de graduacgao 0,0000
Disciplinas reprovadas dividido por cursadas de Elétrica 0,0000
Disciplinas reprovadas dividido por cursadas no primeiro ano de graduagéo 0,0000
Cotista 0,0000

Fonte: Produgao dos préprios autores.

Na Tabela 4, encontramos um resumo de todas as acuracias dos modelos para
cada um dos cursos.

Tabela 4 - Acuracias dos modelos.
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Regresséo logistica Arvore de decisdo
87,61% 89,38%
Fonte: Produgéo dos proprios autores.

Dentre os resultados dos modelos, destacam-se as variaveis de reprovagao por
disciplinas em informatica e a variavel que verifica se o aluno reprovou por frequéncia em
pelo menos uma disciplina, as quais tém alta importancia em todos os modelos. Isso
indica que estudantes com alto indice de reprovacdo em disciplinas de informatica e os
que desistem de uma disciplina podem ter maior propens&o a abandonar o curso.

Por outro lado, a variavel que indica se o aluno € cotista demonstra baixa
importancia em todos os modelos, sugerindo que ser cotista ndo tem um impacto
significativo na evasao do estudante. Essa constatagcado esta em linha com pesquisas que
mostram que, apesar das diferencas de desempenho no ENEM, os estudantes cotistas
conseguem superar a defasagem de formag&o em pouco tempo (De Godoi; Dos Santos,
2021).

Entre os modelos analisados, a arvore de decisdo se destaca como o mais eficaz,
alcangando uma acuracia de 89,38%.

6 CONSIDERAGOES FINAIS

A pesquisa proporcionou uma compreensao aprofundada dos fatores que
impactam a evasao nos cursos de Engenharia de Computagao. A analise exploratéria dos
dados revelou padrées de comportamento entre estudantes evadidos e graduados,
destacando a importancia das variaveis de reprovacdo em disciplinas de informatica e
reprovagao por frequéncia em ao menos uma matéria.

Os modelos de regressao logistica e arvore de decisao foram eficazes na previsao
de evasdo, com taxas de acuracia variando entre 87,61% e 89,38%, ressaltando a
relevancia das variaveis selecionadas nos modelos.

No entanto, a evasédo é um fendbmeno complexo influenciado por diversos fatores
individuais, socioecondmicos e institucionais, exigindo analises mais abrangentes que
considerem outras variaveis relevantes. Estratégias de intervengdo precoce, como
programas de tutoria e atividades extracurriculares, podem contribuir para a redug¢ao da
evasao.

Para pesquisas futuras, sugere-se explorar abordagens avangadas de aprendizado
de maquina, considerar mais dados socioeconémicos dos alunos e realizar estudos mais
personalizados para melhorar a precisdo das previsdbes de evasdo. Além disso, a
avaliagado do impacto das intervengdes propostas com base nas previsdes de evasao €
um tema importante para investigagdes subsequentes.
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MODELING AND PREDICTION OF STUDENT DROPOUT IN COMPUTER
ENGINEERING COURSES USING MACHINE LEARNING

Abstract: High dropout rates in tech-focused higher education programs contribute
significantly to the IT professional shortage. To address this, the university's Department of
Computer Engineering conducted a survey aiming for early and precise performance
diagnosis among students. This allows for timely interventions to enhance completion
rates. Machine learning models were employed to predict student performance and
dropout likelihood. Logistic regression and decision tree models were trained and
evaluated, yielding promising results with over 80% accuracy in predicting dropout.

Keywords: Prediction of dropout, Higher education dropout, Machine learning models.
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