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Resumo. Este trabalho apresenta um mapeamento sistemático da literatura so-
bre estudos envolvendo egressos, com foco na identificação de fontes de dados,
métodos analı́ticos, contribuições da Engenharia de Software, dimensões de tra-
jetória e uso de técnicas de explicabilidade. Foram analisados cinquenta estudos
primários. Os resultados indicam a predominância de questionários e estatı́stica
descritiva, além do crescimento do uso de dados de plataformas profissionais,
como o LinkedIn. Contudo, observa-se baixa integração de fontes, uso limitado
de técnicas de mineração e pouca atenção à explicabilidade, apontando lacunas e
oportunidades para abordagens mais robustas e transparentes.

Abstract. This work presents a systematic mapping of the literature on studies
involving graduates, focusing on the identification of data sources, analytical
methods, contributions of Software Engineering, trajectory dimensions, and the
use of explainability techniques. Fifty primary studies were analyzed. The re-
sults indicate the predominance of questionnaires and descriptive statistics, as
well as the growing use of data from professional platforms, such as LinkedIn.
However, low integration of sources, limited use of data mining techniques, and
little attention to explainability are observed, pointing to gaps and opportunities
for more robust and transparent approaches.

1. Introdução

O acompanhamento das trajetórias profissionais de egressos tem adquirido cres-
cente relevância no contexto do ensino superior, especialmente em áreas tec-
nológicas como Computação. A expansão dos cursos e a demanda contı́nua por
profissionais qualificados tornam essencial compreender como os graduados se
inserem no mercado de trabalho, quais caminhos de carreira percorrem e quais
competências desenvolvem ao longo da vida profissional. Estudos presentes na
literatura reforçam essa necessidade ao analisarem empregabilidade, setores de
atuação, progressão profissional e formação continuada [1, 2, 3, 4, 5].

Com a ampliação das fontes de dados nos últimos anos, investigações so-
bre egressos passaram a incorporar registros acadêmicos, questionários institu-
cionais e, mais recentemente, plataformas profissionais como o LinkedIn. Diver-
sos estudos [6, 7, 8, 9, 10] exploram perfis profissionais extraı́dos dessa rede para
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identificar padrões de inserção, habilidades, mobilidade e redes profissionais, en-
quanto métodos tradicionais baseados em surveys permanecem amplamente uti-
lizados. Em paralelo, começa a surgir o uso de técnicas de mineração de dados,
processamento de texto e modelos supervisionados em contextos educacionais
[11, 12, 13, 14, 15, 16, 17].

Apesar desses avanços, a literatura ainda se mostra fragmentada e het-
erogênea. Muitos estudos analisam apenas uma fonte de dados (por exemplo,
surveys ou perfis em redes profissionais), limitando o potencial explicativo das
análises. Além disso, observa-se baixa disponibilidade de artefatos reutilizáveis
de Engenharia de Software, como pipelines, ferramentas ou frameworks open-source,
o que dificulta a replicação e a comparação entre instituições. A adoção de técnicas
de explicabilidade também é incipiente: a maior parte dos trabalhos opera com
abordagens de caixa-preta e não discute de forma sistemática a transparência dos
modelos utilizados [17, 16].

Nesse cenário, torna-se relevante organizar de forma sistemática o con-
hecimento produzido sobre trajetórias profissionais de egressos da área da Com-
putação e de áreas correlatas. Este mapeamento sistemático tem como objetivo
identificar, organizar e categorizar estudos que investigam essas trajetórias, con-
siderando cinco dimensões centrais: (i) fontes de dados utilizadas; (ii) métodos
estatı́sticos e computacionais empregados; (iii) contribuições da Engenharia de
Software (ferramentas, processos e reusabilidade); (iv) dimensões de carreira anal-
isadas (empregabilidade, progressão, impacto, competências); e (v) uso, ou au-
sência, de XAI.

Ao seguir um protocolo rigoroso de mapeamento sistemático, este estudo
oferece uma visão estruturada e atualizada da literatura sobre egressos em Com-
putação e áreas correlatas, identificando lacunas e oportunidades de pesquisa,
especialmente quanto à integração de fontes de dados, ao uso de métodos com-
putacionais mais avançados e à adoção de modelos explicáveis. Além disso,
com base no protocolo de busca e seleção empregado, não foram identificados
mapeamentos ou revisões secundárias com recorte equivalente na Educação em
Computação, combinando métodos analı́ticos, fontes de dados, práticas de En-
genharia de Software e explicabilidade. Assim, este trabalho se posiciona como
uma contribuição estruturante para a área, ao consolidar evidências, organizar o
domı́nio e apontar direções para pesquisas futuras.

Este artigo está organizado da seguinte forma. A Seção 2 descreve o proto-
colo para o mapeamento sistemático. A Seção 3 apresenta a condução do mapea-
mento. Os resultados são apresentados e discutidos na Seção 4. A Seção 5 discute
as ameaças à validade do estudo. Por fim, a Seção 6 apresenta as conclusões.

2. Processo de Mapeamento Sistemático
O presente estudo segue as diretrizes para Mapeamentos Sistemáticos em ES pro-
postas por Kitchenham e Petersen [18, 19]. O protocolo foi elaborado previamente
e conduzido de forma estruturada e reprodutı́vel. Esta seção apresenta o escopo,
as questões de pesquisa, o processo de busca, os critérios de elegibilidade, o pro-
cesso de seleção e os procedimentos de extração e análise dos dados.
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Este mapeamento tem como objetivo identificar, organizar e categorizar
estudos que investigam trajetórias profissionais de egressos da área de Compu-
tação e de áreas correlatas. O escopo foi definido para abarcar cinco dimensões:
(i) fontes de dados utilizadas; (ii) métodos estatı́sticos e técnicas de mineração de
dados; (iii) contribuições da Engenharia de Software; (iv) dimensões da trajetória
profissional analisadas; e (v) adoção de técnicas de XAI.

As seguintes questões de pesquisa foram elaboradas para orientar a análise
sistemática: QP1: Quais fontes de dados são utilizadas para investigar trajetórias
de egressos em Computação e áreas correlatas? QP2: Quais técnicas estatı́sticas,
computacionais ou de mineração de dados são empregadas? QP3: Como a En-
genharia de Software contribui para soluções voltadas ao monitoramento de egres-
sos? QP4: Quais dimensões da trajetória profissional são analisadas? QP5: Quais
técnicas de explicabilidade são utilizadas? QP6: Quais lacunas e oportunidades
futuras são identificadas?

A string de busca foi construı́da com base nas questões de pesquisa e adap-
tada conforme as restrições de cada repositório.

("alumni" OR "graduates" OR "egressos" OR "career trajectory" OR
"employability") AND ("computer science" OR "computação") AND
("data mining" OR "skills" OR "linkedin" OR "rais" OR "job market")

A string foi refinada iterativamente com base em buscas exploratórias e
nos termos recorrentes dos estudos recuperados, a fim de melhorar a aderência
ao recorte da pesquisa. As buscas foram realizadas entre outubro e novembro de
2025 nas bases IEEE Xplore, ACM Digital Library, Google Scholar e arXiv, sendo
esta última incluı́da para ampliar a cobertura de estudos recentes, incluindo pre-
prints e trabalhos em fase de publicação. Os critérios de seleção foram organiza-
dos em duas categorias e são apresentados nas Tabelas 1 e 2.

Tabela 1. Critérios de Inclusão

ID Descrição

I1 Estudos publicados entre 2000 e 2025.
I2 Escritos em inglês ou português.
I3 Estudos empı́ricos focados em trajetórias de egressos da área de Computação ou áreas tecnológicas correlatas.
I4 Uso de fontes como LinkedIn, RAIS, CNPJ, dados institucionais ou questionários.
I5 Aplicação de métodos estatı́sticos, computacionais, XAI ou contribuições de Engenharia de Software.
I6 Análise de dimensões como empregabilidade, progressão, liderança ou empreendedorismo.

Tabela 2. Critérios de Exclusão

ID Descrição

E1 Estudos duplicados.
E2 Trabalhos com menos de cinco páginas efetivas.

O processo de seleção ocorreu em três etapas: (i) triagem por tı́tulo e re-
sumo para descarte de irrelevantes; (ii) leitura das metodologias para aplicação
dos critérios de inclusão; e (iii) consolidação do conjunto final, com registro sis-
temático das decisões. O resultado foi um conjunto de estudos que atende si-
multaneamente ao escopo definido, aos critérios de elegibilidade e aos requisi-
tos mı́nimos de qualidade estabelecidos neste protocolo. A seleção dos estudos
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foi conduzida por três pesquisadores, com triagem por tı́tulo e resumo, seguida
de leitura em texto completo dos trabalhos potencialmente relevantes. As de-
cisões de inclusão e exclusão foram tomadas por consenso, com base nos critérios
definidos no protocolo.

Após a seleção final, cada estudo foi avaliado segundo cinco Questões de
Qualidade (QQ): QQ1: Descrição clara da fonte de dados e público-alvo; QQ2:
Transparência no método de análise; QQ3: Contribuição explı́cita de Engenharia
de Software; QQ4: Uso de técnicas de explicabilidade; QQ5: Identificação e dis-
cussão das dimensões da trajetória profissional.

Cada estudo foi avaliado nas cinco questões de qualidade (QQ1–QQ5),
com pesos distintos: QQ1 e QQ5 variam de 0 a 2,0 pontos; QQ2 varia de 0 a 1,5
ponto; e QQ3 e QQ4 variam de 0 a 1,0 ponto cada, totalizando um máximo de
7,5 pontos por estudo. A Tabela 3 apresenta os resultados completos da avaliação
de qualidade. A coluna Sc corresponde à pontuação total obtida, enquanto a
coluna D sintetiza essa pontuação em faixas qualitativas: E (Excelente, ≥ 6.5),
MB (Muito Bom, 5.0–6.25), B (Bom, 3.5–4.75), M (Médio, 2.0–3.25) e R (Ruim,
< 2.0). Essa classificação é utilizada posteriormente para interpretar a robustez
metodológica do conjunto de estudos na discussão dos resultados.

Tabela 3. Notas da Avaliação de Qualidade (Pontuação Máxima: 7.5)

ID Ref. Ano Q1 Q2 Q3 Q4 Q5 Sc D ID Ref. Ano Q1 Q2 Q3 Q4 Q5 Sc D

E01 [1] 22 2.0 1.5 1.0 0 2.0 6.5 E E26 [20] 20 2.0 1.5 1.0 0 2.0 6.5 E
E02 [21] 19 2.0 1.5 0.5 0 0.5 4.5 B E27 [5] 15 2.0 1.5 1.0 0 2.0 6.5 E
E03 [2] 10 2.0 0.8 0 0 0.5 3.3 M E28 [9] 22 2.0 1.5 0.5 0.5 2.0 6.5 E
E04 [8] 23 2.0 1.5 1.0 0 0.5 5.0 MB E29 [22] 21 2.0 1.5 0.5 0.5 2.0 6.5 E
E05 [7] 23 2.0 1.5 1.0 0.5 0.5 5.5 MB E30 [15] 22 2.0 1.5 0.5 0.5 2.0 6.5 E
E06 [3] 11 2.0 0.8 0 0 0 2.8 M E31 [23] 21 2.0 1.5 0.5 0 2.0 6.0 MB
E07 [24] 20 2.0 0.8 0.5 0 2.0 5.3 MB E32 [25] 20 2.0 1.5 0.5 0.5 2.0 6.5 E
E08 [26]. 16 2.0 1.5 1.0 0 0 4.5 B E33 [27] 23 2.0 1.5 1.0 1.0 2.0 7.5 E
E09 [28] 21 2.0 1.5 1.0 1.0 2.0 7.5 E E34 [29] 19 2.0 1.5 1.0 0.5 2.0 7.0 E
E10 [6] 24 2.0 1.5 0.5 0 0 4.0 B E35 [30] 23 2.0 1.5 1.0 0.5 2.0 7.0 E
E11 [13] 16 2.0 1.5 1.0 0 2.0 6.5 E E36 [14] 25 2.0 1.5 1.0 0.5 2.0 7.0 E
E12 [31] 20 2.0 1.5 1.0 0.5 2.0 7.0 E E37 [32] 25 2.0 1.5 1.0 0.5 2.0 7.0 E
E13 [33] 15 0.5 0.5 0 0 0.5 1.5 R E38 [34] 15 2.0 0.8 1.5 0 2.0 6.3 MB
E14 [12] 22 1.0 0.8 0 0 0 1.8 R E39 [35] 24 2.0 1.5 0.5 1.0 2.0 7.0 E
E15 [4] 23 1.0 0 0.5 0 0 1.5 R E40 [36] 25 2.0 1.5 1.0 0.5 2.0 7.0 E
E16 [37] 23 2.0 1.5 0.5 0 1.0 5.0 MB E41 [38] 20 2.0 0.8 1.0 0 2.0 5.8 MB
E17 [39] 13 2.0 0.8 0 0 0.5 3.3 M E42 [40] 17 2.0 1.5 1.0 0.5 2.0 7.0 E
E18 [17] 24 2.0 1.5 0 0 1.0 4.5 B E43 [41] 16 2.0 1.5 0.8 0.5 2.0 6.8 E
E19 [42] 15 2.0 1.5 1.0 0 0.5 5.0 MB E44 [43] 24 2.0 1.5 1.0 0.5 2.0 7.0 E
E20 [44] 23 2.0 1.5 1.0 0 1.0 5.5 MB E45 [45] 22 2.0 1.5 1.0 0.5 2.0 7.0 E
E21 [10] 19 2.0 1.0 0.5 0 0.5 4.0 B E46 [46] 20 2.0 1.5 1.0 0 0 4.5 B
E22 [11] 23 2.0 0.8 0.5 0 0.5 3.8 B E47 [47] 25 2.0 1.5 1.0 0.5 2.0 7.0 E
E23 [48] 24 2.0 0.8 0.5 0 0.5 3.8 B E48 [49] 16 2.0 1.5 0 0 0 3.5 B
E24 [16] 25 2.0 1.5 0 0 0 3.5 B E49 [50] 22 1.0 0 1.0 0 0 2.0 M
E25 [51] 25 2.0 1.5 1.0 0 1.0 5.5 MB E50 [52] 23 2.0 1.5 0.5 1.0 2.0 7.0 E

Legenda: Q1/Q5: Max 2.0; Q2: Max 1.5; Q3/Q4: Max 1.0. Sc: Score Total. D (Descrição): E: Excelente (≥ 6.5), MB: Muito
Bom (5.0 − 6.25), B: Bom (3.5 − 4.75), M: Médio (2.0 − 3.25), R: Ruim (< 2.0).

*Nomes e anos abreviados para ajuste de layout. 0.75 arredondado visualmente para 0.8.
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3. Condução
As buscas realizadas nas quatro bases definidas no protocolo resultaram em 502
estudos identificados. A distribuição por fonte foi:

• IEEE Xplore: 6 estudos;
• ACM Digital Library: 464 estudos;
• Google Scholar: 10 estudos;
• arXiv: 22 estudos.

Após a remoção de 19 estudos duplicados, 483 artigos foram submetidos
à triagem por tı́tulo e resumo, resultando em 101 estudos pré-selecionados. A
leitura direcionada das seções de metodologia levou à seleção final de 50 estudos,
enquanto 51 foram excluı́dos por não atenderem aos critérios de elegibilidade
estabelecidos no protocolo. A Tabela 4 apresenta o desempenho agregado dos
50 estudos selecionados, refletindo o grau de clareza metodológica, contribuição
técnica e maturidade analı́tica observados.

Tabela 4. Resultados agregados da avaliação de qualidade dos estudos sele-
cionados

Questão de Qualidade Nota Máxima Nota Média Nota Zero

QQ1 – Fonte de dados e público-alvo bem descritos 46 4 0
QQ2 – Método de análise apresentado de forma transparente 37 11 2
QQ3 – Contribuição explı́cita de Engenharia de Software 26 16 8
QQ4 – Uso de técnicas de explicabilidade 4 16 30
QQ5 – Dimensões da trajetória identificadas e discutidas 27 14 9

4. Resultados e Discussão
Nesta seção, são apresentados e discutidos os resultados da análise dos estudos
primários, organizados de acordo com cada questão de pesquisa.

4.1. QP1: Quais fontes de dados são utilizadas para investigar trajetórias de
egressos em Computação e áreas correlatas?

A análise dos estudos primários revelou que as fontes de dados empregadas
na investigação de trajetórias de egressos podem ser organizadas em cinco cat-
egorias, diferenciadas principalmente pela origem e pela estratégia de coleta:
(i) coleta ativa via questionários/surveys, (ii) extração de perfis e interações em
plataformas profissionais, (iii) bases institucionais, (iv) integrações hı́bridas e (v)
bases governamentais e portais de emprego. A Tabela 5 apresenta a distribuição
detalhada das fontes utilizadas. De forma geral, essa distribuição quantitativa
evidencia a manutenção de abordagens tradicionais, ao mesmo tempo em que
aponta um avanço gradual de estratégias automatizadas de coleta na web, moti-
vadas por escala e atualização mais frequente dos registros.

Diferentemente da hipótese inicial de predominância absoluta de redes
sociais, questionários e surveys constituem a fonte mais recorrente (17 estudos),
sendo especialmente adequados para capturar dimensões subjetivas da trajetória
profissional, como satisfação, percepção de competências e expectativas de car-
reira. No entanto, esse tipo de coleta tende a sofrer com limitações conhecidas,
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Tabela 5. Fontes de dados utilizadas nos estudos selecionados

Fonte de dados Qtd.
Estu-
dos

IDs dos Artigos

Questionários / Surveys 17 E03, E05, E07, E09, E13, E14, E17, E22, E23,
E28, E31, E32, E33, E37, E40, E48, E50

LinkedIn (Dados de perfis públicos) 8 E10, E11, E12, E19, E21, E27, E41, E43
Dados Institucionais (Sistemas Acadêmicos) 8 E02, E04, E06, E16, E34, E38, E44, E47
Fontes Hı́bridas (Integração de fontes) 7 E08, E20, E24, E30, E35, E39, E45
Bases Gov. (RAIS/CNPJ) e Portais de Vagas 6 E01, E25, E26, E29, E36, E42
Revisões/Propostas 4 E15, E18, E46, E49

como viés de seleção, baixa taxa de resposta e defasagem temporal, o que reforça
a importância de complementar a análise com fontes observacionais.

Nesse sentido, o LinkedIn consolidou-se como a principal fonte digital,
aparecendo como fonte exclusiva em oito estudos e compondo parte expressiva
das abordagens hı́bridas. Seu uso está fortemente associado a técnicas de web
scraping e à construção de datasets em larga escala, viabilizando análises sobre
cargos, progressão e skills. Ainda assim, desafios de acesso, termos de uso e
variações na estrutura dos dados impõem barreiras de reprodutibilidade, fre-
quentemente relatadas de forma indireta nos estudos.

Bases governamentais e portais de emprego foram fontes menos explo-
radas, geralmente circunscritas a contextos regionais, seja pela dificuldade técnica
de acesso aos dados, seja por impedimentos legais. Embora essas fontes propor-
cionem uma visão privilegiada sobre a formalização dos vı́nculos e a distribuição
por setores econômicos, elas tendem a ser menos ricas na descrição detalhada das
competências e das atividades reais exercidas pelos profissionais.

Por fim, destaca-se a categoria de fontes hı́bridas, que integra, por exem-
plo, registros acadêmicos institucionais com dados externos do LinkedIn ou resul-
tados de questionários. Embora mais complexas do ponto de vista de Engenharia
de Software, por demandarem integração de dados, limpeza, normalização e
resolução de entidades, essas abordagens mostram maior potencial explicativo ao
correlacionar desempenho acadêmico com desfechos profissionais subsequentes.
A baixa incidência de estudos que exploram bases governamentais em conjunto
com dados institucionais indica uma oportunidade relevante para pesquisas fu-
turas voltadas à integração de dados abertos, governança e reprodutibilidade.

4.2. QP2: Quais técnicas de mineração de dados e métodos analı́ticos são
aplicados?

A Tabela 6 sintetiza a distribuição das técnicas identificadas, permitindo uma
visão geral das abordagens adotadas nos estudos analisados. Essa distribuição
revela um panorama onde abordagens tradicionais coexistem com métodos com-
putacionais avançados, evidenciando diferentes nı́veis de maturidade analı́tica
no campo. Predominam, contudo, a estatı́stica descritiva e a visualização de da-
dos, especialmente em investigações fundamentadas em questionários e estudos
de caso, cujo objetivo central reside na caracterização de perfis de egressos e na
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descrição de padrões de inserção profissional.

Tabela 6. Técnicas de análise e mineração de dados utilizadas nos estudos

Técnica / Abordagem Qtd.
Estu-
dos

IDs dos Artigos

Estatı́stica Descritiva / Visualização 21 E03, E06, E07, E11, E13, E14, E16, E17, E21,
E24, E26, E29, E30, E31, E32, E34, E41, E43,
E45, E48, E50

ML Supervisionado (Classificação/Predição) 11 E04, E05, E09, E33, E35, E37, E39, E40, E42,
E44, E47

Mineração de Dados Não-Superv. (Cluster/Assoc.) 6 E02, E12, E19, E20, E27, E28
Mineração de Texto (NLP) / Topic Modeling 4 E01, E08, E25, E36
Análise Qualitativa / Temática 3 E22, E23, E38

Simultaneamente, um subconjunto expressivo de pesquisas adota técnicas
de aprendizado de máquina supervisionado, com foco em tarefas de predição
de empregabilidade, recomendação de carreiras e identificação de perfis. A re-
corrência de algoritmos como Árvores de Decisão, Random Forest e Support Vector
Machine (SVM) sugere uma preferência por modelos consolidados e, frequente-
mente, interpretáveis. Tais abordagens permitem explorar relações complexas
entre variáveis acadêmicas, profissionais e demográficas, ampliando significati-
vamente o potencial explicativo das análises.

De maneira mais pontual, emergem a mineração de texto e as técnicas de
Processamento de Linguagem Natural (NLP), geralmente aplicadas à extração
automática de competências e à análise de descrições de vagas ou currı́culos.
Embora menos frequentes, esses métodos constituem um eixo promissor para
trabalhos futuros, pois possibilitam alinhar currı́culos acadêmicos às demandas
reais do mercado. Complementarmente, abordagens não supervisionadas, como
clustering e regras de associação, e análises qualitativas aparecem como suporte,
sobretudo em estudos de caráter exploratório.

Os dados confirmam que, embora os modelos preditivos representem a
principal fronteira de inovação técnica, sua adoção ainda ocorre em escala re-
duzida quando comparada aos métodos descritivos. Nota-se, ainda, que a apli-
cação de técnicas de explicabilidade associadas a esses modelos permanece inci-
piente, o que pode limitar a compreensão dos fatores determinantes nas predições
e, consequentemente, a confiança dos usuários nas soluções propostas.

4.3. QP3: Como a Engenharia de Software contribui para soluções de
monitoramento de egressos?

A análise dos estudos primários indica que a Engenharia de Software desem-
penha um papel transversal no monitoramento de egressos, contribuindo tanto
para a fundamentação empı́rica do domı́nio quanto para o desenvolvimento de
soluções técnicas. Essas contribuições podem ser organizadas em quatro catego-
rias principais, sintetizadas na Tabela 7, que refletem diferentes nı́veis de maturi-
dade e orientação prática dos trabalhos.

Uma parcela significativa dos estudos concentra-se na geração de diagnós-
ticos e insights empı́ricos, os quais, embora não resultem diretamente em artefatos
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Tabela 7. Classificação das contribuições de Engenharia de Software

Tipo de Contribuição Qtd IDs dos Artigos

Insights Empı́ricos / Requisitos (Diagnósticos) 20 E03, E06, E07, E13, E14, E16, E17, E22, E23,
E24, E29, E30, E31, E32, E38, E43, E45, E46,
E48, E50

Modelos Preditivos / Algoritmos (ML) 10 E04, E05, E12, E25, E33, E35, E39, E40, E42,
E44

Sistemas, Ferramentas e Protótipos 10 E01, E09, E15, E26, E34, E36, E37, E41, E47,
E49

Metodologias, Pipelines e Arquiteturas 10 E02, E08, E10, E11, E18, E19, E20, E21, E27,
E28

de software, são importantes por subsidiarem a definição de requisitos de do-
mı́nio. Esses trabalhos identificam variáveis relevantes como caracterı́sticas a-
cadêmicas, demográficas e profissionais que orientam o projeto de sistemas de
acompanhamento e apoio à tomada de decisão institucional.

No que se refere às contribuições técnicas, observa-se um equilı́brio entre
o desenvolvimento de modelos preditivos baseados em aprendizado de máquina
e a implementação de sistemas e ferramentas aplicadas, como portais web e dash-
boards de monitoramento. Enquanto os modelos enfatizam a acurácia e a capaci-
dade preditiva, os sistemas tendem a priorizar a usabilidade e a aplicação prática
em contextos institucionais, aproximando os resultados analı́ticos de gestores e
formuladores de polı́ticas educacionais.

Além disso, alguns estudos propõem metodologias, pipelines e arquite-
turas para coleta, integração e análise de dados de egressos, frequentemente en-
volvendo a extração automatizada de informações de plataformas profissionais.
Essas contribuições também refletem aspectos de Engenharia de Software, espe-
cialmente no que se refere à modularidade, ao reuso e à organização do fluxo de
dados. Contudo, a avaliação de qualidade revela limitações recorrentes quanto à
documentação técnica e à disponibilização pública dos artefatos desenvolvidos,
o que compromete a replicabilidade e o reuso das soluções propostas.

De forma geral, os resultados sugerem que, embora a Engenharia de Soft-
ware, esteja presente de maneira consistente no campo, ainda predomina a adoção
de soluções ad-hoc e pouco padronizadas. A ausência de arquiteturas de re-
ferência e de ferramentas consolidadas indica uma oportunidade de pesquisa
voltada à sistematização de práticas, à abertura de artefatos e ao fortalecimento
da reprodutibilidade em sistemas de monitoramento de trajetórias de egressos.

4.4. QP4: Quais dimensões da trajetória profissional são analisadas?

A extração e categorização dos dados permitiram identificar cinco dimensões
analı́ticas recorrentes nos estudos sobre trajetórias profissionais dos egressos: em-
pregabilidade, competências, progressão de carreira, aspectos sociais e mobili-
dade ou empreendedorismo (Tabela 8). De forma geral, observa-se que a lite-
ratura se afasta gradualmente de uma visão estritamente centrada no status de
emprego, passando a incorporar dimensões relacionadas às competências e ao
alinhamento entre formação acadêmica e demandas do mercado.
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Tabela 8. Dimensões da trajetória profissional analisadas nos estudos

Dimensão Analisada Qtd.
Estu-
dos

IDs dos Artigos

Empregabilidade (Status, Área, Vı́nculo) 18 E02, E03, E04, E06, E13, E14, E15, E17, E21,
E24, E26, E32, E38, E39, E41, E46, E49, E18

Competências e Habilidades (Skills) 13 E01, E05, E08, E20, E22, E34, E36, E37, E40,
E42, E44, E48, E50

Progressão e Evolução (Tempo/Cargos) 10 E09, E11, E12, E19, E23, E27, E28, E35, E43,
E45

Aspectos Sociais (Gênero/Demografia) 5 E07, E16, E25, E30, E33
Mobilidade e Empreendedorismo 4 E10, E29, E31, E47

Predominam os estudos focados em empregabilidade e competências, in-
dicando uma ênfase em indicadores mais imediatos e mensuráveis, frequente-
mente utilizados para fins de prestação de contas institucional e avaliação de cur-
sos. A análise de competências, em particular, tem sido impulsionada pelo uso
de técnicas de mineração de texto, que permitem identificar automaticamente o
vão entre os conteúdos curriculares e as exigências do mercado de trabalho.

Em contraste, dimensões de caráter longitudinal, como progressão e evo-
lução de carreira, aparecem com menor frequência, embora sejam essenciais para
a compreensão de trajetórias profissionais ao longo do tempo. Esses estudos ten-
dem a analisar mudanças de cargos, tempo para promoção e permanência na
área, oferecendo uma perspectiva mais dinâmica, porém ainda pouco explorada
no conjunto da literatura.

Aspectos sociais e demográficos, como gênero e fatores socioeconômicos,
bem como mobilidade geográfica e empreendedorismo, constituem as dimensões
menos investigadas. A baixa incidência desses recortes sugere limitações na com-
preensão dos impactos sociais e regionais da formação em Computação e áreas
Correlatas, além de indicar oportunidades para pesquisas futuras que articulem
trajetórias profissionais a contextos territoriais, diversidade e desenvolvimento
econômico.

QP5: Quais técnicas de explicabilidade são utilizadas?

Conforme apresentado na Tabela 9, a distribuição das abordagens identificadas
evidencia que a explicabilidade permanece como uma das principais lacunas na
literatura sobre o monitoramento e a análise de trajetórias de egressos.

No conjunto analisado, uma parcela expressiva dos estudos não apresenta
mecanismos explı́citos para explicar resultados, relações identificadas ou pre-
dições produzidas por modelos, operando sob uma lógica de caixa-preta. Esse
cenário é particularmente sensı́vel em aplicações que suportam recomendações
de carreira e tomada de decisão institucional, pois a falta de transparência pode
reduzir a confiança, dificultar a auditoria e limitar a adoção das soluções pro-
postas.

Quando a explicabilidade aparece, ela ocorre predominantemente de forma
indireta, por meio da escolha de modelos intrinsecamente interpretáveis. Estu-
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Tabela 9. Estratégias de explicabilidade (XAI) identificadas nos estudos

Nı́vel de Explicabilidade Descrição da Abordagem IDs dos Estudos

Ausência (Black-box) Foco exclusivo em métricas de desempenho
ou descrição de dados, sem mecanismos de
explicação causal.

E01, E03, E04, E06, E07, E08, E10, E11, E13, E14,
E15, E16, E17, E18, E24, E26, E29, E30, E31, E32,
E34, E36, E37, E40, E41, E42, E43, E44, E45, E46,
E47, E48, E49

Intrı́nseca (White-box) Uso deliberado de modelos interpretáveis
(Árvores, Regras, Regressão, Fatores).

E02, E05, E12, E19, E20, E21, E25, E27, E28, E33,
E35, E39, E50

Pós-Hoc (Model-Agnostic) Aplicação de técnicas externas (LIME) para ex-
plicar predições.

E09

dos que utilizam Árvores de Decisão, Regressão Logı́stica, Regras de Associação
e Métodos de Clustering permitem que a lógica decisória (ou a formação dos
grupos) seja inspecionada diretamente a partir da estrutura do modelo. Entre-
tanto, mesmo nesses casos, observa-se que a discussão frequentemente se limita
a interpretações pontuais, sem uma estratégia sistemática de explicação orientada
a usuários finais.

O uso de técnicas pós-hoc, independentes de modelo, é raro no conjunto
analisado, aparecendo de forma isolada com o uso do LIME para justificar pre-
dições de modelos mais complexos. A baixa adoção de abordagens consolidadas
de XAI reforça uma oportunidade concreta de pesquisa: desenvolver pipelines
reprodutı́veis que combinem modelos preditivos com mecanismos de explicação
compreensı́veis.

4.5. QP6: Quais lacunas e oportunidades futuras são identificadas?

A sı́ntese dos estudos, combinada com a avaliação de qualidade, permitiu iden-
tificar cinco lacunas estruturais que delimitam oportunidades de pesquisa e de-
senvolvimento na área. Em primeiro lugar, observa-se a predominância de abor-
dagens de caixa-preta, com baixa incorporação de mecanismos de explicabilidade,
o que compromete transparência, auditoria e confiança em aplicações sensı́veis,
como recomendação de carreira e apoio à tomada de decisão institucional. Em
segundo lugar, há uma concentração em análises estáticas centradas em empre-
gabilidade, enquanto investigações de natureza longitudinal que acompanhem
progressão, transições e estabilidade permanecem minoritárias.

A terceira lacuna refere-se aos silos de dados: a maioria dos estudos utiliza
uma única fonte, seja a percepção do egresso via survey, seja dados observacionais
extraı́dos de plataformas digitais. A integração hı́brida de fontes, embora mais
custosa em termos de Engenharia de Software, ainda é pouco frequente, apesar
de seu maior potencial explicativo. Em quarto lugar, destaca-se a volatilidade e
baixa reutilização das ferramentas propostas: mesmo quando artefatos são de-
senvolvidos, frequentemente faltam documentação, disponibilização pública e
padronização, limitando replicabilidade e reuso. Por fim, identifica-se ausência
de consenso sobre métricas e definições de sucesso profissional, com estudos uti-
lizando critérios distintos (por exemplo, salário, aderência à área de formação,
estabilidade ou cargos), dificultando comparação direta entre resultados e a con-
solidação de indicadores compartilhados.

176176176176176

VI Simpósio Brasileiro de Educação em Computação (EduComp 2026)

176

VI Simpósio Brasileiro de Educação em Computação (EduComp 2026)

176

VI Simpósio Brasileiro de Educação em Computação (EduComp 2026)

176

VI Simpósio Brasileiro de Educação em Computação (EduComp 2026)

176

VI Simpósio Brasileiro de Educação em Computação (EduComp 2026)

176



5. Ameaças à Validade

A validade de conclusão refere-se à precisão dos resultados sintetizados e à con-
fiabilidade da extração dos dados. Uma ameaça identificada durante a análise
foi a baixa transparência metodológica de parte dos estudos primários. Vários
trabalhos, especialmente aqueles focados apenas em resultados de ferramentas,
não detalharam os hiperparâmetros dos algoritmos ou as métricas de validação,
dificultando a classificação precisa das técnicas na QP2. Para mitigar esse risco, a
extração priorizou informações explı́citas e, nos casos de ambiguidade, classificou-
se a técnica em categorias mais amplas, por exemplo Machine Learning supervi-
sionado em vez de um algoritmo especı́fico, evitando inferências incorretas.

A validade interna diz respeito às influências que podem ter afetado o
processo de seleção e análise. Uma ameaça relevante foi a heterogeneidade das
fontes de dados. A comparação entre estudos que utilizam bases massivas e es-
truturadas e estudos baseados em questionários subjetivos com amostras peque-
nas, pode introduzir viés na sı́ntese dos resultados. Para mitigar essa ameaça,
a análise dos dados foi segmentada: os resultados quantitativos foram tratados
separadamente das dimensões qualitativas, garantindo que conclusões sobre Big
Data não fossem contaminadas por limitações de amostra de estudos menores.

A validade de construto está relacionada à adequação das definições uti-
lizadas ao fenômeno investigado. A principal ameaça detectada nesta revisão
foi a polissemia do termo trajetória. A análise da QP4 revelou que, embora
muitos estudos utilizem o termo em seus tı́tulos, na prática, cerca de 36% ana-
lisaram apenas a Empregabilidade, sem observar a evolução longitudinal, como
promoções e mobilidade, que caracterizam uma trajetória. Para reduzir o im-
pacto dessa discrepância conceitual, adotou-se um esquema de classificação ri-
goroso na extração, diferenciando explicitamente estudos estáticos de estudos
dinâmicos, garantindo que as lacunas apontadas na QP6 refletissem a ausência
real de análises longitudinais e não apenas uma questão terminológica.

A validade externa refere-se ao grau de generalização dos resultados. Uma
limitação inerente aos estudos primários selecionados é o foco regional e institu-
cional. Grande parte dos trabalhos, especialmente aqueles classificados como
Estudos de Caso na extração, limitou-se a analisar egressos de uma única uni-
versidade ou de um contexto geográfico especı́fico, com forte presença de estu-
dos do Brasil, China e EUA. Portanto, os padrões de carreira e as competências
mais demandadas identificados nesta revisão podem não ser universalmente ge-
neralizáveis para todos os contextos. A predominância de relatos de experiência
locais sugere que os resultados representam um panorama das práticas de mon-
itoramento existentes, mas não necessariamente uma verdade universal sobre as
trajetórias em si. As estratégias adotadas contribuı́ram para minimizar os riscos.
No entanto, ainda é fundamental interpretar os resultados considerando que a li-
teratura atual ainda é fragmentada e fortemente dependente de contextos locais.

O conjunto de dados completo contendo a extração e classificação de todos
os estudos analisados neste trabalho foi depositado publicamente no repositório
Zenodo e pode ser acessado através deste link permanente.
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6. Conclusões

Este mapeamento sistemático analisou, de forma estruturada, como a literatura
nacional e internacional tem investigado as trajetórias profissionais de egressos
da área da Computação e áreas correlatas. A sı́ntese dos 50 estudos indica um
campo em consolidação, com avanços importantes, mas ainda marcado por lacu-
nas que limitam a profundidade analı́tica, a comparabilidade dos resultados e a
reprodutibilidade das soluções propostas.

Os estudos analisados mostram predominância de abordagens baseadas
em questionários, surveys e bases administrativas, além de crescimento no uso
de dados de plataformas profissionais, especialmente o LinkedIn. Embora esse
movimento amplie o potencial de análises em maior escala, a integração entre
dados institucionais e dados da web ainda é incipiente, o que reduz a capacidade
de construir interpretações mais robustas sobre as trajetórias profissionais.

No plano analı́tico, prevalece o uso de estatı́stica descritiva, com adoção
ainda limitada de técnicas de Aprendizado de Máquina e Mineração de Texto.
De modo semelhante, as contribuições da Engenharia de Software permanecem
pouco consolidadas, com recorrência de soluções ad-hoc, baixa documentação e
escassa disponibilização de artefatos reutilizáveis, comprometendo replicabili-
dade e reuso.

A explicabilidade se destaca como a principal lacuna identificada. Em
grande parte dos estudos, os processos analı́ticos e modelos são empregados sem
mecanismos explı́citos de interpretação, mantendo uma lógica de caixa-preta e
restringindo a transparência e a confiança nos resultados. Esse cenário reforça
a necessidade de abordagens que integrem múltiplas fontes de dados, adotem
métodos analı́ticos mais avançados e incorporem explicabilidade como requisito.

Do ponto de vista prático, os achados deste mapeamento oferecem sub-
sı́dios para gestores e formuladores de polı́ticas educacionais estruturarem es-
tratégias de acompanhamento de egressos mais transparentes e orientadas por
evidências. Ao explicitar lacunas na integração de dados, na reprodutibilidade
e no uso de explicabilidade, o estudo também apoia decisões institucionais rela-
cionadas à avaliação curricular e ao monitoramento de trajetórias profissionais
em perspectiva longitudinal.
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Uso de Inteligência Artificial
Durante a elaboração deste artigo, foram utilizadas ferramentas de Inteligência
Artificial Generativa para apoio à revisão linguı́stica e organização textual. Es-
sas ferramentas não foram empregadas para gerar resultados, analisar dados ou
definir conclusões. Todas as decisões metodológicas e a responsabilidade pelo
conteúdo permanecem integralmente com as autoras.
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