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Resumo: O presente trabalho tem como objetivo aplicar técnicas de aná-
lise preditiva em bases de dados institucionais da Universidade do Extremo
Sul Catarinense (UNESC), com o intuito de estimar a probabilidade de ma-
trícula de estudantes a partir de informações coletadas durante o processo
de inscrição. O estudo buscou otimizar a tomada de decisão e aumentar
a eficiência na análise de grandes volumes de leads oriundos de campa-
nhas de marketing digital. Para isso, foram utilizados dois algoritmos de
aprendizado de máquina amplamente empregados em classificação super-
visionada: Regressão Logística e Random Forest. A metodologia incluiu
o tratamento e a codificação das variáveis, criação de atributos derivados
e aplicação de métricas de avaliação como acurácia, precisão, recall, F1-
score e AUC-ROC. Os resultados evidenciaram que o modelo de Regres-
são Logística apresentou desempenho mais equilibrado e interpretável, al-
cançando AUC-ROC de 0,709 e acurácia de 84,5%, enquanto o Random
Forest obteve maior acurácia 87,5% porém menor capacidade discrimina-
tiva, AUC-ROC de 0,604. Conclui-se que o modelo logístico é o mais ade-
quado ao contexto institucional, permitindo identificar com maior precisão
os alunos com maior propensão à matrícula. Este estudo contribui tanto
para o meio acadêmico, ao demonstrar o potencial da análise preditiva na
educação, quanto para o contexto prático, oferecendo subsídios para o apri-
moramento das estratégias de captação e permanência estudantil.
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ABSTRACT: This study aims to apply predictive analysis techniques to
the institutional databases of the Universidade do Extremo Sul Catarinense
(UNESC) in order to estimate students’ enrollment probability based on data
collected during the application process. The research seeks to enhance
decision-making efficiency and improve the analysis of large volumes of le-
ads generated through digital marketing campaigns. Two machine learning
algorithms commonly used for supervised classification were employed: Lo-
gistic Regression and Random Forest. The methodology involved data pre-
processing, categorical encoding, feature engineering, and performance
evaluation using accuracy, precision, recall, F1-score, and AUC-ROC me-
trics. Results indicated that the Logistic Regression model provided a more
balanced and interpretable performance, achieving an AUC-ROC of 0.709
and accuracy of 84.5%, while the Random Forest achieved higher accuracy
87.5% but lower discriminative power, AUC-ROC of 0.604. It was concluded
that the logistic model is more suitable for the institutional context, enabling
better identification of students most likely to enroll. This study contribu-
tes both academically, by demonstrating the potential of predictive analytics
in education, and practically, by providing insights for improving student re-
cruitment and retention strategies.

Keywords: predictive analysis; machine learning; logistic regression;
random forest; enrollment forecasting.

1 INTRODUÇÃO

A captação de clientes sempre foi considerada um dos fatores
determinantes para o sucesso de qualquer organização, independentemente
do setor de atuação. No contexto educacional, isso não é diferente: tanto
instituições públicas quanto privadas dependem de estudantes para man-
ter suas atividades. Enquanto na rede pública os alunos garantem repas-
ses governamentais, nas instituições privadas as mensalidades financiam
custos operacionais, infraestrutura e a própria sustentabilidade do negó-
cio (Souza; Arantes; Dias, 2015). Assim, a capacidade de atrair e reter
estudantes torna-se estratégica para a sobrevivência e expansão das Insti-
tuições de Ensino Superior (IES).

Nesse cenário, as práticas de marketing digital têm ganhado
destaque. O avanço da internet, das mídias sociais e de dispositivos mó-
veis transformou a relação entre organizações e consumidores (Grewal et
al., 2020). Entre as principais abordagens, destaca-se o inbound marketing,
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que busca atrair potenciais alunos por meio da produção de conteúdos re-
levantes, aproximando instituição e estudante de maneira menos invasiva e
mais personalizada (Schuchmann; Figueira, 2020; Lima; Silva, 2021). Essa
estratégia, demonstrada na figura 1 como funil de vendas, tem se mostrado
eficaz para ampliar a visibilidade institucional e fortalecer a marca universi-
tária, além de estabelecer vínculos duradouros com os alunos (Nadanyiova;
Gajanova; Kliestikova, 2020; Belostecinic; Jomir, 2023).

Figura 1 - Funil de vendas

Fonte: Adaptada de Lima (2021)

O crescimento do número de leads, potenciais consumidores,
gerados por canais digitais, entretanto, gera um desafio: identificar rapi-
damente quais contatos apresentam maior probabilidade de conversão em
matrícula. Nesse ponto, a utilização de tecnologias analíticas se torna fun-
damental. O conceito de Big Data está relacionado à capacidade de pro-
cessar grandes volumes de dados e extrair informações úteis para apoiar
decisões estratégicas (Scaico; Queiroz; Scaico, 2014). No setor educacio-
nal, isso possibilita compreender o comportamento dos estudantes, prever
tendências de matrícula e aprimorar processos de captação e retenção.

Entre as técnicas de análise de dados, destaca-se a Análise Pre-
ditiva, que utiliza métodos estatísticos e algoritmos de aprendizado de má-
quina para prever eventos futuros com base em padrões históricos (Pereira,
2014). Essa abordagem é frequentemente associada à Mineração de Da-
dos (Data Mining), responsável por identificar padrões ocultos e relações
entre variáveis (Peng, 2021). Complementarmente, os algoritmos de Ma-
chine Learning (ML) permitem identificar relações complexas e não lineares
nos dados, aumentando a precisão das previsões (Santos, 2018; Herhau-
sen et al., 2024).

Diversas técnicas estatísticas dão suporte a esse processo. A
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Regressão Linear, por exemplo, é um método tradicional para modelar rela-
ções entre variáveis e realizar previsões (Bazdaric et al., 2021). O método
dos mínimos quadrados amplia essa abordagem ao minimizar erros prediti-
vos em contextos mais complexos, inclusive por meio de variantes robustas
como Least-squares support vector machine, LS-SVM (Kumar et al., 2018).
Já o método de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC) possibilita a
simulação de distribuições complexas e incertezas, sendo amplamente apli-
cado em cenários de previsão e inferência estatística (Krüger et al., 2021;
Al-Duais; Al-Sharpi, 2023).

No contexto educacional, a utilização desses modelos busca apo-
iar decisões estratégicas sobre a previsão do número de matrículas, re-
curso essencial para otimizar a alocação de docentes, turmas, infraestru-
tura e recursos financeiros. Estudos recentes demonstram que o uso de
métodos preditivos, como regressão linear, Random Forest e MCMC, tem
se mostrado eficaz na estimativa de ingressos em diferentes países e ins-
tituições (Williamson, 2022; Mohamed; Bukhatwa, 2024; Nurdin; Fauziah,
2024; Silva et al., 2025).

Embora diversos estudos utilizem técnicas de aprendizado de
máquina na educação, muitos concentram-se em bases de dados limitadas,
abordagens genéricas ou análises teóricas, sem considerar as particulari-
dades institucionais e operacionais das universidades. Além disso, parte
significativa das pesquisas foca apenas na acurácia dos modelos, negli-
genciando aspectos fundamentais como interpretabilidade, aplicabilidade
prática e equilíbrio entre sensibilidade e especificidade (Guevara-Reyes et
al., 2025).

O presente trabalho se diferencia por aplicar a análise preditiva
diretamente sobre dados reais da UNESC, integrando variáveis acadêmi-
cas, financeiras e demográficas em um modelo voltado à previsão de ma-
trícula. Ao utilizar a estatística de Youden para otimizar o limiar de decisão,
a pesquisa alcançou um equilíbrio superior entre precisão e sensibilidade,
oferecendo um modelo com maior utilidade prática para o processo de cap-
tação e gestão de leads educacionais.

Portanto, compreender e comparar modelos de análise preditiva
aplicados ao ensino superior é de grande relevância prática e científica.
Este trabalho tem como objetivo geral avaliar e comparar diferentes mode-
los preditivos na previsão de matrículas em uma Instituição de Ensino Su-
perior, utilizando dados históricos para mensurar sua acurácia. Os objetivos
específicos incluem: compreender os conceitos fundamentais de marketing
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digital, data mining, machine learning e análise preditiva; organizar e nor-
malizar a base de dados da instituição; treinar diferentes modelos estatís-
ticos e computacionais; aplicar métricas de avaliação; e, por fim, comparar
os resultados obtidos.

A crescente complexidade do cenário educacional brasileiro, mar-
cado por instabilidade econômica, concorrência acirrada e transformação
digital. Como apontam Ribeiro e Reis (2020) e Costa e Almeida (2019),
prever adequadamente a demanda por cursos permite às IES otimizar re-
cursos, reduzir custos e elaborar estratégias de captação e retenção mais
alinhadas às necessidades do público-alvo. Dessa forma, os resultados
aqui obtidos poderão contribuir tanto para o avanço acadêmico quanto para
a gestão estratégica institucional, oferecendo subsídios para decisões mais
assertivas em relação ao planejamento e sustentabilidade das universida-
des.

2 TRABALHOS CORRELATOS

Os estudos recentes sobre previsão de matrículas em institui-
ções de ensino superior evidenciam a relevância de modelos preditivos
para apoiar o planejamento estratégico e a gestão acadêmica. Williamson
(2022), ao investigar uma universidade no sudeste do Tennessee, aplicou
regressão linear múltipla e simulações via Cadeias de Markov (MCMC) a
partir de dados de seis semestres. Os modelos de regressão identificaram
diferentes conjuntos de variáveis significativas por curso sendo a taxa de re-
tenção institucional o único preditor comum a todos os modelos. Nas simu-
lações MCMC, executadas 1.000 vezes com intervalo de confiança de 95%
as previsões mostraram boa precisão em alguns semestres: por exemplo,
o modelo institucional estimou 10.176 alunos em 2017 e 10.239 em 2018,
próximos aos valores reais (10.111 e 10.158, respectivamente). Em progra-
mas específicos, as previsões também se mostraram consistentes, como
em Biologia (712 alunos previstos vs. 710 reais em 2018) e Enfermagem
(746 previstos vs. 746 reais em 2020). Ainda que a precisão tenha dimi-
nuído em 2021, atribuída a fatores externos como a pandemia de COVID-19
, os resultados demonstraram o potencial dos modelos preditivos baseados
em MCMC para apoiar o planejamento estratégico e a alocação de recursos
institucionais.

Em contexto distinto, Mohamed e Bukhatwa (2024) analisaram
dados da Faculdade de Educação da Universidade de Benghazi, entre
2015 e 2023, testando três modelos matemáticos: mudança exponencial,
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logístico e mínimos quadrados. A avaliação, conduzida por métricas como
MAD, MAPE e RMSE, apontou o método dos mínimos quadrados como o
mais eficaz, com 92% de precisão. Os autores destacam sua aplicabili-
dade como ferramenta estratégica para aprimorar o processo decisório e o
planejamento institucional.

De forma semelhante, Nurdin e Fauziah (2024) investigaram a
previsão de novas matrículas na Universitas Nasional, na Indonésia, utili-
zando os algoritmos Random Forest (RF) e Regressão Linear (LR) sobre
um conjunto de 37.078 registros históricos de formulários de inscrição en-
tre 2017 e 2023. Os autores compararam o desempenho dos modelos com
base em métricas de erro, obtendo resultados superiores para o Random
Forest, que apresentou MAE = 508,21, MSE = 514.729,78, RMSE = 717,45,
MAPE = 8,22% e MAD = 274,71, enquanto a Regressão Linear obteve MAE
= 1.210,00, MSE = 1.670.489,92, RMSE = 1.292,47, MAPE = 20,83% e
MAD = 1.253,00. Além disso, o modelo Random Forest projetou uma ten-
dência de crescimento estável nas matrículas de 2024 a 2028 (de 5.306
para 5.321 estudantes), em contraste com a regressão linear, que previu
uma queda contínua (de 4.791 para 4.107). Diante desses resultados, os
autores concluíram que o Random Forest é mais eficaz e consistente para
a previsão de admissões estudantis, por lidar melhor com os valores dis-
crepantes e apresentar menores desvios médios absolutos, reforçando a
aplicabilidade de modelos de aprendizado de máquina no planejamento es-
tratégico de instituições de ensino superior.

3 MATERIAIS E MÉTODOS

Esta pesquisa é de natureza aplicada, com abordagem quan-
titativa e caráter descritivo e comparativo. O estudo tem como propósito
desenvolver e avaliar modelos de análise preditiva aplicados às bases de
dados de uma Instituição de Ensino Superior (IES), com foco na previsão de
matrículas a partir de leads captados por campanhas de marketing digital.

O desenvolvimento do projeto envolveu quatro etapas principais:
(i) coleta e tratamento de dados institucionais; (ii) pré-processamento e
preparação da base de dados; (iii) modelagem e avaliação de algoritmos
preditivos; e (iv) análise comparativa dos resultados. A metodologia foi
estruturada de forma a garantir a reprodutibilidade e a confiabilidade dos
resultados obtidos.
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3.1 FONTE DOS DADOSS E CONTEXTO

Os dados utilizados neste estudo foram fornecidos pela Univer-
sidade do Extremo Sul Catarinense (UNESC), provenientes do sistema in-
terno de gestão acadêmica e financeira da instituição. O conjunto contem-
pla informações referentes a inscrições em cursos da modalidade de en-
sino a distância e presencial, abrangendo variáveis relacionadas ao perfil
do aluno, modalidade e categoria do curso, e dados financeiros da matrí-
cula, sendo eles anonimizados e utilizados apenas para treinamento e teste
dos modelos.

As principais variáveis consideradas no estudo incluem: curso,
polo, dados do pagamento, status, desconto, reembolso, data de inscrição,
categoria do curso, modalidade do curso, data de nascimento, sexo, escola-
ridade, educação, nome da cidade onde mora, estado onde mora, Raça/Cor
e Escola de conclusão do Ensino Médio.

O objetivo da modelagem foi prever a probabilidade de um aluno
efetivar a matrícula a partir de seu registro inicial de inscrição, auxiliando a
instituição na identificação de potenciais matriculados e na formulação de
estratégias de engajamento.

3.2 COLETA E PREPARAÇÃO DOS DADOS

Os dados foram exportados do sistema acadêmico da UNESC
em formato tabular, planilha eletrônica, sendo posteriormente tratados e
analisados em ambiente Python (Jupyter Notebook ).

O pré-processamento envolveu múltiplas etapas para garantir a
consistência e a qualidade das informações utilizadas na modelagem. Pri-
meiramente, foi realizada a remoção de valores nulos e inconsistentes,
como dados fora do formato esperado, especialmente em campos finan-
ceiros e de identificação de curso. Em seguida, foram aplicadas transfor-
mações para normalização de formatos de data e padronização de tipos de
dados.

As variáveis categóricas, como sexo, modalidade do curso, cate-
goria do curso e status, foram codificadas numericamente por meio de téc-
nicas de Label Encoding, atribui números inteiros às categorias, e One-Hot
Encoding, cria colunas binárias para cada categoria, conforme a natureza
de cada atributo.

Também foram derivados atributos adicionais relevantes para o
processo preditivo, como a faixa etária do aluno (obtida a partir da data de
nascimento) e o tempo entre a inscrição e o vencimento do boleto. Esses
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atributos auxiliaram na captura de relações comportamentais e financeiras
entre os perfis de alunos e sua probabilidade de matrícula, assim finali-
zando o processo de preparação elencado na Figura 2.

Figura 2 - Fluxograma preparação dos dados

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3 AMOSTRAGEM E DIVISÃO DOS DADOS

Após o tratamento, o conjunto de dados foi dividido em duas
amostras distintas, sendo uma destinada ao treinamento dos modelos e
outra reservada para os testes de validação. A proporção adotada foi de
70% para o conjunto de treinamento e 30% para o conjunto de teste. Essa
divisão foi realizada de forma estratificada, garantindo que ambas as amos-
tras mantivessem a mesma proporção entre as classes “matriculado” e “não
matriculado”. Esse cuidado assegurou a representatividade da variável-
alvo e evitou que o modelo apresentasse viés decorrente de distribuições
desbalanceadas.

3.4 MODELAGEM PREDITIVA

Na fase inicial do projeto, foram considerados algoritmos volta-
dos para regressão contínua, com o intuito de estimar a probabilidade de
matrícula em escala numérica. Contudo, a análise exploratória demons-
trou que a variável dependente apresentava caráter binário, representando
apenas dois possíveis resultados: matrícula efetivada ou não efetivada. Di-
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ante dessa constatação, o problema foi reformulado como uma tarefa de
classificação supervisionada.

A partir dessa reformulação, optou-se pela utilização de dois al-
goritmos amplamente empregados em problemas de classificação binária:
Regressão Logística e Random Forest. A escolha da Regressão Logística
foi motivada pela sua capacidade de fornecer uma interpretação direta dos
coeficientes das variáveis independentes, permitindo compreender o peso
de cada uma na probabilidade de matrícula. Já o algoritmo Random Fo-
rest foi selecionado como modelo comparativo, devido à sua habilidade de
lidar com relações não lineares e de capturar interações complexas entre
as variáveis preditoras.

Os modelos foram treinados utilizando o conjunto de dados tra-
tado e dividido previamente. Durante o treinamento, seus hiperparâmetros
foram ajustados com base em validação cruzada, a fim de equilibrar de-
sempenho e capacidade de generalização. Essa etapa foi fundamental para
evitar sobreajuste (overfitting), garantindo que os modelos mantivessem um
bom desempenho quando aplicados a novos dados.

3.5 MÉTRICAS DE AVALIAÇÃO

O desempenho dos modelos foi avaliado a partir de métricas am-
plamente utilizadas em problemas de classificação supervisionada. A acu-
rácia foi empregada para medir a proporção de previsões corretas sobre o
total de observações, enquanto a precisão avaliou a proporção de verdadei-
ros positivos entre todas as previsões positivas realizadas pelo modelo. O
recall (ou sensibilidade) mensurou a capacidade do modelo em identificar
corretamente os casos positivos, e o F1-score foi calculado como a média
harmônica entre precisão e recall, oferecendo uma visão equilibrada entre
ambos. Além dessas métricas, utilizou-se a AUC-ROC (Área sob a Curva
ROC) como indicador da capacidade discriminativa dos modelos, ou seja,
a habilidade de distinguir corretamente entre alunos que se matricularam e
os que não se matricularam.

Os resultados demonstraram que o algoritmo Random Forest
obteve maior acurácia global, enquanto a Regressão Logística apresentou
um valor superior de AUC-ROC, indicando maior capacidade de diferencia-
ção entre as classes. Para otimizar o desempenho da Regressão Logística,
aplicou-se a estatística de Youden (J = TPR - FPR), com o objetivo de de-
terminar o limiar de decisão mais apropriado para o problema. A utilização
desse método permitiu identificar o ponto que maximiza a diferença entre
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a taxa de verdadeiros positivos e a taxa de falsos positivos, resultando em
um equilíbrio mais adequado entre sensibilidade e especificidade. Esse
ajuste melhorou o desempenho do modelo em identificar corretamente alu-
nos com maior probabilidade de matrícula, sem comprometer a acurácia
geral.

3.6 FERRAMENTAS E AMBIENTE COMPUTACIONAL

As análises foram realizadas na linguagem Python (versão 3.11),
utilizando as bibliotecas pandas para manipulação de dados, numpy para
operações numéricas, scikit-learn para modelagem estatística e aprendi-
zado de máquina e matplotlib para geração de gráficos e visualização dos
resultados. O ambiente de desenvolvimento adotado foi o Jupyter Note-
book, o que possibilitou a execução modular do código, a documentação
detalhada de cada etapa do processo e a visualização interativa das curvas
ROC e demais métricas de desempenho.

3.7 SÍNTESE METODOLÓGICA

De forma resumida, o processo metodológico envolveu a coleta
dos dados acadêmicos e financeiros da UNESC, o tratamento e a limpeza
de inconsistências, a codificação das variáveis categóricas, a criação de
atributos derivados e a divisão amostral em conjuntos de treino e teste de
maneira estratificada. Em seguida, foram treinados e avaliados os modelos
de Regressão Logística e Random Forest, cujos desempenhos foram com-
parados a partir de métricas de avaliação como acurácia, precisão, recall,
F1-score e AUC-ROC. Posteriormente, aplicou-se a estatística de Youden
para otimização do limiar de decisão da Regressão Logística, resultando
em um modelo mais equilibrado e adequado ao contexto preditivo proposto.
Por fim, a análise comparativa das métricas permitiu selecionar o modelo
com melhor desempenho discriminativo e maior aplicabilidade prática para
o cenário institucional analisado.

4 RESULTADOS E DISCUSSÃO

Após a etapa de pré-processamento dos dados e definição dos
modelos, foram conduzidos testes comparativos entre os algoritmos de Re-
gressão Logística e Random Forest para avaliar sua capacidade preditiva
em relação à probabilidade de um estudante efetivar sua matrícula. A es-
colha desses modelos foi motivada tanto por sua ampla aplicação em pro-
blemas de classificação binária quanto pela necessidade de balancear in-
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terpretabilidade e desempenho computacional.
Inicialmente, é importante ressaltar que, durante o desenvolvi-

mento do projeto, houve a necessidade de substituição dos algoritmos pre-
ditivos originalmente propostos. A decisão se deu após análise exploratória
dos dados, que revelou características mais compatíveis com modelos de
classificação supervisionada, e não com os de previsão contínua original-
mente considerados. Assim, optou-se pela aplicação da Regressão Logís-
tica, devido à sua natureza explicativa e interpretabilidade dos coeficientes,
e da Random Forest, por sua robustez e capacidade de capturar interações
não lineares entre as variáveis.

A etapa experimental foi conduzida utilizando os dados históricos
da UNESC, contendo informações acadêmicas e demográficas dos estu-
dantes, tais como curso, polo, valor total da matrícula, descontos aplicados,
método de pagamento, cidade, sexo, escolaridade e outros atributos. Os
dados foram divididos em conjuntos de treino e teste, garantindo a valida-
ção cruzada dos resultados e a minimização de viés amostral.

No caso da Regressão Logística, a análise da curva ROC de-
monstrou uma AUC-ROC de 0,703, quanto mais próximo de 1 melhor, in-
dicando uma boa capacidade discriminativa do modelo, conforme ilustrado
na Figura 3. O ponto de corte (threshold) otimizado foi identificado em
aproximadamente 0,70, representando o equilíbrio entre taxa de verdadei-
ros positivos e falsos positivos. Com esse valor, o modelo atingiu acurácia
de 84,5% precisão de 57,8% recall de 36,8% e um F1-Score de 0,450,
conforme apresentado na Tabela 1.

Figura 3 - Curva ROC Regressão Logística

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 1 - Matriz de confusão do modelo de Regressão Logística

Predito Negativo (0) Predito Positivo (1)
Real Negativo (0) 6050 358
Real Positivo (1) 844 491

Fonte: Elaborado pelo autor.

Já o modelo de Random Forest, apresentado na Figura 4, obteve
uma AUC-ROC de 0,604, inferior à da Regressão Logística, indicando me-
nor capacidade de separação entre classes. Contudo, sua acurácia global
foi ligeiramente superior, alcançando 86,8% com precisão de 78,1% recall
de 32,6% e F1-Score de 0,460, conforme demonstrado na Tabela 2. Esse
comportamento demonstra que, embora a Random Forest apresente maior
precisão geral, ela tende a ser mais conservadora na identificação de ca-
sos positivos (estudantes com alta probabilidade de matrícula), reduzindo o
recall e, consequentemente, sua sensibilidade.

Figura 4 - Curva ROC Random Forest

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 2 - Matriz de confusão do modelo de Random Forest
Predito Negativo (0) Predito Positivo (1)

Real Negativo (0) 6286 122
Real Positivo (1) 900 435

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao comparar os dois modelos, como demostrado na Tabela 3,
observa-se um trade-off entre acurácia e capacidade discriminativa. A Re-
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gressão Logística apresentou maior área sob a curva ROC, evidenciando
melhor equilíbrio entre sensibilidade e especificidade, o que a torna mais
confiável para cenários em que é importante identificar potenciais alunos
que ainda não confirmaram matrícula. Já o Random Forest se mostrou
mais preciso para o conjunto majoritário, sendo útil em contextos operaci-
onais que priorizam acertos absolutos, mesmo que à custa de uma menor
detecção de casos positivos.

Tabela 3 - Comparativo de desempenho entre os modelos de Regressão
Logística e Random Forest.

Métrica Regressão Logística Random Forest
Acurácia (%) 84,5 86,8
Precisão (%) 57,8 78,1
Recall (Sensibilidade) (%) 36,8 32,6
F1-Score 0,450 0,460
AUC-ROC 0,713 0,604

Fonte: Elaborado pelo autor.

A aplicação da métrica de Youden (J = TPR - FPR) para definição
do ponto ótimo de corte foi um diferencial metodológico do estudo, pois per-
mitiu otimizar o desempenho preditivo dos modelos em relação ao contexto
institucional, como indica a Tabela 4. Essa abordagem é relevante, uma
vez que, em problemas de classificação educacional, a simples maximiza-
ção da acurácia pode mascarar a importância de prever corretamente ca-
sos minoritários, como estudantes em risco de evasão ou indecisos quanto
à matrícula.

Tabela 4 - Matriz de confusão do modelo Regressão Logística sem a
métrica.

Predito Negativo (0) Predito Positivo (1)
Real Negativo (0) 4568 1840
Real Positivo (1) 590 745

Fonte: Elaborado pelo autor.

De modo geral, os resultados indicam que a aplicação de téc-
nicas de aprendizado de máquina a dados institucionais pode gerar infor-
mações valiosas para o processo decisório da universidade. O modelo de
regressão logística, mesmo com uma acurácia ligeiramente inferior, apre-
sentou um desempenho mais equilibrado e interpretável, sendo mais ade-
quado para a análise preditiva de matrículas em um contexto de gestão
educacional.
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Em comparação com trabalhos correlatos, o presente estudo
diferencia-se principalmente pela aplicação prática de modelos de apren-
dizado de máquina em dados reais e institucionais da Universidade do Ex-
tremo Sul Catarinense (UNESC). Enquanto pesquisas como a de Nurdin
e Fauziah (2024) se concentraram em análises preditivas de séries históri-
cas para estimar tendências de matrícula a partir de dados agregados, este
trabalho aplicou os algoritmos de Regressão Logística e Random Forest
diretamente sobre registros individuais de candidatos, incluindo variáveis
demográficas, acadêmicas e financeiras. Essa abordagem permitiu avaliar
o comportamento dos leads educacionais de maneira detalhada, identifi-
cando fatores associados à decisão de matrícula. Além disso, a adoção
da estatística de Youden como critério de otimização do limiar de decisão
representa um diferencial metodológico em relação às pesquisas anterio-
res, pois melhora a capacidade discriminatória dos modelos e amplia sua
aplicabilidade prática.

Por fim, a contribuição deste trabalho se dá em dois eixos prin-
cipais. No âmbito acadêmico, o estudo reforça a importância da utilização
de métodos estatísticos e de aprendizado de máquina na área da educa-
ção, demonstrando empiricamente como modelos supervisionados podem
ser empregados para prever comportamentos estudantis e apoiar políticas
de permanência. No âmbito institucional, o projeto oferece uma ferramenta
prática que pode auxiliar a UNESC a antecipar demandas de matrícula,
identificar perfis de estudantes propensos à evasão e otimizar estratégias
de retenção. A combinação de análise preditiva com dados reais institu-
cionais evidencia o potencial transformador da integração entre ciência de
dados e gestão educacional, abrindo caminhos para novas pesquisas e
aplicações futuras.

5 CONCLUSÃO

O desenvolvimento deste trabalho permitiu validar a aplicação
de técnicas de análise preditiva em bases de dados institucionais, confir-
mando sua viabilidade técnica e operacional para a previsão de matrículas
na UNESC. A utilização dos algoritmos de Regressão Logística e Random
Forest possibilitou a comparação de abordagens distintas de classificação.
Constatou-se que o primeiro apresentou melhor equilíbrio entre sensibili-
dade e especificidade, enquanto o segundo alcançou maior acurácia geral.
Essa análise comprovou que os modelos preditivos podem auxiliar de ma-
neira efetiva o processo decisório em contextos educacionais.
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O projeto atendeu integralmente aos objetivos propostos, englo-
bando o tratamento e a preparação dos dados, o treinamento e a avalia-
ção dos modelos, bem como a comparação de suas métricas de desempe-
nho. A aplicação da estatística de Youden se destacou como um diferencial
metodológico, pois otimizou o limiar de decisão e aprimorou a capacidade
discriminativa da Regressão Logística. A pesquisa também reforçou a im-
portância da interpretabilidade dos modelos, aspecto essencial para que
as previsões possam ser compreendidas e utilizadas por gestores instituci-
onais.

Em síntese, a pesquisa demonstra que o uso de aprendizado de
máquina é uma ferramenta promissora para o planejamento e gestão edu-
cacional. Além de contribuir para o avanço acadêmico na área de ciência
de dados aplicada à educação, o estudo oferece um recurso prático que
pode auxiliar instituições como a UNESC a aprimorar suas estratégias de
marketing, prever demandas futuras e otimizar recursos.

Como continuação, recomenda-se expandir o conjunto de dados
e explorar novos algoritmos, como Gradient Boosting e XGBoost, a fim de
aperfeiçoar a precisão e a robustez das previsões em cenários institucio-
nais mais complexos. Também é sugerido o desenvolvimento de um painel
interativo que integre os modelos preditivos e permita aos gestores de mar-
keting e captação acompanhar, em tempo real, as previsões de conversão
de leads, tornando o processo decisório mais ágil e orientado por dados.
Tais aprimoramentos poderão fortalecer a aplicabilidade prática dos resul-
tados e ampliar o impacto da análise preditiva na gestão educacional.
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