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Abstract. This study investigates academic dropout at a Brazilian public univer-
sity through the integration of predictive modeling and Explainable Artificial In-
telligence (XAI) techniques. The dataset comprises 5,876 undergraduate students
across four degree programs, considering institutional performance indicators
and demographic variables. Classification models were evaluated using AUC-PR,
and global and local explainability methods were applied to the selected model
in each program. Results indicate that academic efficiency indicators (IECH
and IEPL) and the completion average (MC) are the most influential predictors
of persistence or dropout, whereas demographic factors play a secondary role.
Course-level analysis reveals distinct risk patterns, highlighting the need for
context-specific intervention strategies. The proposed framework enhances mo-
del transparency and provides methodological support for institutional dropout
prevention planning.
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Resumo. Este estudo investiga a evasdo académica em uma universidade piiblica
brasileira por meio da integracdo entre modelagem preditiva e técnicas de Inte-
ligéncia Artificial Explicdavel (XAI). A amostra compreende 5.876 estudantes de
quatro cursos de graduagdo, considerando indicadores institucionais de desem-
penho e varidveis demogrdficas. Modelos de classificacdo foram avaliados com
AUC-PR e, sobre 0 modelo selecionado em cada curso, aplicaram-se métodos de
explicabilidade global e local. Os resultados indicam que os indices de eficiéncia
académica (IECH e IEPL) e a média de conclusdo (MC) sdo os principais pre-
ditores da permanéncia ou evasdo, enquanto fatores demogrdficos apresentam
menor influéncia. A andlise por curso evidencia padroes distintos de risco,
reforcando a necessidade de estratégias especificas por drea. O framework
proposto amplia a transparéncia dos modelos e oferece subsidios metodolégicos
para o planejamento de acoes institucionais de prevencdo a evasdo.
Palavras-chave: Inteligéncia Artificial; Evasdo Académica; Modelagem Predi-
tiva; XAI; SHAP.

1. Introducao

A evasdo académica permanece um dos desafios mais persistentes do ensino superior, com
impactos que se estendem para além do campo educacional, alcancando dimensdes sociais
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e econdmicas mais amplas. Relatérios da Organisation for Economic Co-operation and
Development [OECD 2023] indicam que a conclusdo de cursos de graduagdo permanece
desigual entre paises e grupos sociais. No Brasil, o Instituto Semesp [Semesp 2025] estima
que a taxa de evasdao em cursos presenciais de universidades publicas atingiu 23,1% em
2023, gerando perdas financeiras significativas e fragilizando politicas de democratiza¢ao
do acesso e da permanéncia na graduagdo. Padroes semelhantes tém sido observados em
diferentes contextos, o que refor¢a o cardter sist€émico do fendmeno e a necessidade de
estratégias analiticas que permitam o monitoramento continuo.

Além das consequéncias institucionais, a nao conclusdo do ensino superior esta
associada a efeitos pessoais de longo prazo, como menor empregabilidade e reducdo do
bem-estar pessoal, conforme discutem [Neugebauer et al. 2025]. Nesse cendrio, torna-se
crucial dispor de instrumentos que identifiquem precocemente estudantes em risco, de
modo a orientar intervencdes pedagdgicas e agdes de apoio mais bem direcionadas.

Nos ultimos anos, a Inteligéncia Artificial (IA), por meio de técnicas de Machine
Learning (ML), tem demonstrado potencial para apoiar a gestdo académica. Estudos
como os de [Pérez et al. 2018], [Ulloa-Cazarez et al. 2021], [Niyogisubizo et al. 2022]
e [Kocsis and Molnar 2025] empregam arvores de decisao, redes neurais e métodos de
ensemble para estimar o risco de desligamento com base em informacdes académicas
e demograficas. Apesar do bom desempenho preditivo, diferentes revisdes apontam
que a auséncia de mecanismos explicativos transparentes limita a adoc¢ao pratica desses
modelos em instituicdes de ensino, nas quais interpretabilidade, justica e confiabilidade sdo
requisitos centrais para o uso responsavel de 1A [Tete et al. 2022], [Rodrigues et al. 2024]
e [Nagy and Molontay 2024].

Nesse contexto, métodos de Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI), como SHAP
e LIME, t€m sido explorados para aproximar modelos preditivos do cotidiano institucional,
permitindo compreender fatores que influenciam o risco de evasdo e apoiar decisdes
pedagégicas [Nagy and Molontay 2024].

Este estudo aplica técnicas de XAl a modelos preditivos de evasdo construidos com
dados de cursos presenciais de uma universidade publica brasileira. O objetivo € identificar
os fatores que mais influenciam as decisdes dos modelos e avaliar como as explica¢des
produzidas podem apoiar o planejamento de estratégias de prevengdo a evasdo. Para
iss0, propde-se um processo analitico composto por modelagem segmentada por curso,
integracdo de métodos globais e locais de explicabilidade e interpretagdo contextualizada
dos resultados, estruturado de modo a ser reprodutivel e adaptavel a outras instituicoes.

A pesquisa também dialoga com lacunas da literatura, que ainda carece de estudos
que explicitem como varidveis influenciam as previsoes e como tais explicacdes podem
ser traduzidas em acoes pedagdgicas concretas. Com base nessas lacunas, este estudo
¢ guiado pelas seguintes questdes de pesquisa: RQ1 — Quais varidveis exercem maior
influéncia sobre as decisdes dos modelos preditivos de evasiao? RQ2 — De que maneira
as técnicas de XAl ajudam a identificar padroes de desempenho associados ao risco de
evasdao? RQ3 — Como as explicagdes podem apoiar os gestores no planejamento de
intervengoes pedagdgicas voltadas a prevengao da evasao?

Este artigo esta organizado da seguinte forma. A Sec¢ao 2 revisa trabalhos relacio-
nados e o referencial tedrico sobre modelagem preditiva e explicabilidade na educacao.
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A Secao 3 descreve o conjunto de dados e os procedimentos metodoldgicos adotados. A
Secao 4 apresenta os resultados da modelagem e das andlises de explicabilidade Secao
S conclui o artigo, sintetizando as principais contribuicdes, limitacdes e dire¢des para
pesquisas futuras.

2. Trabalhos relacionados

A Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI) busca ampliar a transparéncia dos modelos de
aprendizado de maquina, permitindo que suas decisdes sejam analisadas de forma com-
preensivel por diferentes publicos [Klockmann et al. 2022]. No contexto educacional, a
interpretabilidade € central para o uso ético de predi¢des, especialmente na identificacdo de
estudantes em risco de evasio e na mitigacao de vieses, o que favorece a adog¢ao responsavel
de tecnologias de IA na gestao académica [Melo et al. 2022] e [da Silva et al. 2022].

Entre os métodos post hoc mais utilizados em XAl destacam-se o Local Interpre-
table Model-Agnostic Explanations (LIME), o SHapley Additive exPlanations (SHAP),
0 Anchors e o Permutation Importance (P1). Em conjunto, essas técnicas oferecem pers-
pectivas complementares: SHAP e LIME produzem explica¢des quantitativas em niveis
local e global, Anchors resume decisdes em regras de facil interpretacdo e o PI sinte-
tiza a importancia relativa das varidveis [Ribeiro et al. 2016], [Lundberg and Lee 2017],
[Ribeiro et al. 2018], [Molnar 2025] e [Saarela and Podgorelec 2024]. Essa combinagdo
tem se mostrado promissora para tornar modelos complexos mais transparentes em
aplicacdes educacionais.

A predicao de evasao por meio de Machine Learning (ML) remonta as primeiras
iniciativas de minera¢do de dados educacionais. Estudos como [Heredia et al. 2015]
e [Herndndez-Gonzalez et al. 2016] demonstraram que modelos interpretaveis, como
arvores de decisao e regressado logistica, podem alcancar bom desempenho ao estimar a
probabilidade de desligamento, mantendo clareza na identificacdo de fatores associados a
evasdo. Pesquisas mais recentes incorporam principios de XAl em contextos educacionais,
indicando que explicacdes adequadas ao perfil de gestores, docentes e estudantes tendem a
aumentar a confianca e a aceitacao dos modelos [Fiok et al. 2022] e [Farrow 2023].

No contexto da evasdo no ensino superior, diferentes estudos tém explorado o
uso de XAl como apoio a permanéncia estudantil. [da Silva et al. 2024] compararam
SHAP, LIME e Anchors, indicando maior estabilidade do SHAP e maior acessibilidade
interpretativa do Anchors. [Barbosa et al. 2024] propuseram um painel interativo baseado
em SHAP para visualizacdo de fatores de risco e suas contribui¢des individuais, enquanto
[Sagr and Lopez-Pernas 2024] destacam o potencial de abordagens personalizadas para
orientar recomendacgdes a estudantes com alto risco de desligamento.

Apesar desses avancos, permanecem lacunas importantes. Muitos estudos se
concentram apenas em identificar estudantes em risco, sem detalhar como as explicacdes
podem ser integradas a estratégias concretas de interven¢do pedagogica. Além disso, é
comum tratar a evasao de forma agregada, desconsiderando as especificidades de cada
curso ou area de formacdo. Sob essa perspectiva, o presente estudo se distingue ao integrar
multiplas técnicas de XAl em um processo analitico reutilizdvel que combina modelagem
preditiva segmentada por curso, explicagdes globais e locais e interpretacdo contextual dos
resultados. O objetivo € oferecer um framework de interpretabilidade replicdvel, capaz
de gerar evidéncias aciondveis para apoiar decisOes institucionais e orientar estratégias de
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identificac@o e mitigacdo do risco de evasao.

3. Metodologia

O estudo adota uma abordagem aplicada, organizada em um processo analitico que abrange
desde a extragdo dos dados até a explicacao das predi¢cdes, com foco em apoiar decisoes
educacionais voltadas a prevencao da evasdao. O procedimento foi estruturado de forma
modular para facilitar sua replicagdo em outros contextos institucionais.

O processo metodolégico € composto por quatro etapas: (1) Compreensdo dos da-
dos, com verificacoes de integridade e exclusio de registros incompletos; (ii) Preparagdo
dos dados, envolvendo codificagdo, normalizacdo e balanceamento das classes; (iii) Mode-
lagem, conduzida separadamente para cada curso; e (iv) Explicabilidade, na qual SHAP,
PI, LIME e Anchors sao aplicados para gerar interpretacdes globais e locais. A Figura 1
sintetiza esse fluxo, articulando o pré-processamento, a indu¢ao dos modelos e a andlise
explicavel ao uso pratico dos resultados.
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Figura 1. Fluxo metodolégico do processo de interpretabilidade.

3.1. Compreensao dos Dados

A base de dados retine 5.876 estudantes de quatro cursos presenciais — Enfermagem
(ENF), Odontologia (ODO), Ciéncia da Computacao (CCO) e Bacharelado Interdisciplinar
em Ciéncia e Tecnologia (BICT) — com ingresso entre 2011 e 2024 em uma universidade
publica brasileira. Os cursos foram selecionados por combinarem perfis académicos
distintos e registros institucionais consistentes, o que permite avaliar a abordagem proposta
em contextos diferentes.

Os dados foram extraidos do Sistema Integrado de Gestdo de Atividades
Académicas e submetidos a procedimentos de consisténcia. Registros com valores ausentes
em variaveis essenciais (Status, IECH, IEPL e MC) foram removidos, o que totalizou
cerca de 4% da amostra. Informagdes sensiveis foram excluidas conforme a LGPD (Lei n°
13.709/2018), assegurando tratamento ético e confidencial dos dados.

As varidveis utilizadas, detalhadas na Tabela 1, incluem indicadores de desempenho
académico (MC, IECH e IEPL) e atributos demograficos. Os indicadores de desempenho
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sdo calculados pelo sistema académico a partir de férmulas institucionais padronizadas e
representam dimensdes complementares da trajetoria dos estudantes:

* Média de Conclusao (MC): média ponderada das notas finais nas disciplinas
aprovadas, sintetizando o desempenho global.
« Indice de Eficiéncia em Carga Horaria (IECH): propor¢io da carga horaria
matriculada que resultou em aprovacao, refletindo a efici€éncia na conversao de
créditos cursados em créditos concluidos.
« Indice de Eficiéncia em Periodos Letivos (IEPL): razao entre a carga hordria acu-
mulada e a carga hordria esperada para o nimero de semestres cursados, indicando
o ritmo de progressdo em relagdo ao tempo ideal do curso.

Tabela 1. Descricao das Variaveis utilizadas neste estudo.

Variavel Descri¢io

Curso Curso de graduacdo no qual o estudante estd matriculado.
Sexo Género registrado no sistema institucional de informagdes.
Tip_Rede_Ensino Tipo de escola frequentada durante o ensino médio.
Tipo_Raca Identificacdo racial ou étnica autodeclarada.

Média_de_Conclusao(MC)

fndice,dejiﬁciéncia,em,Cargal-Iorziria(IECH)

Indice_de_Eficiéncia_em_Perfodos_Letivos(IEPL)

Idade_Ingresso
Regido_Origem

Forma_Ingresso
Status

Média ponderada das notas obtidas nas disciplinas concluidas.
Eficiéncia da carga hordria matriculada que foi efetivamente convertida
em aprovagdes.

Ritmo de progressdo académica em relacdo ao tempo ideal do curso.
Idade do estudante no momento do ingresso na universidade.

Local de origem do estudante (capital, outros municipios do estado ou
de outros estados).

Modalidade de ingresso (ex.: categoria de selecao do SISU).

Situacdo académica final: Concluido ou Desligado (evasdo).

A Figura 2 apresenta a distribui¢@o da situacdo final dos estudantes, considerando
todos os ingressantes entre 2011 e 2024, por curso, e evidencia contrastes marcantes: CCO
e BICT concentram as maiores propor¢oes de desligamento, enquanto ENF e ODO exibem
distribui¢des mais equilibradas entre concluintes e desligados.

2500

2000

BICT

720%

c08%
o2 s50%
- t -

o ENF oDo
curso

Figura 2. Situacao final dos estudantes por curso (2011-2024)

A andlise exploratdria das correlagdes entre os indicadores quantitativos, ilustrada
na Figura 3, revelou uma associagao forte entre /[ECH e IEPL, o que confirma a comple-
mentaridade entre eficiéncia e ritmo de progressdo. O indicador MC também apresentou
correlacdo positiva com ambos, sugerindo convergéncia entre o desempenho académico e
o avanco curricular. Em relacio ao desfecho (Status), observou-se correlagdo moderada
de IECH e IEPL com a conclusao do curso, mais elevada em BICT e CCO e menor em
ODO e ENF, enquanto a idade de ingresso apresentou baixa associagdo com o risco de

desligamento.
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Figura 3. Matrizes de correlacao entre indicadores académicos, idade de ingresso
e situacao final dos estudantes, segmentadas por curso.

Esses resultados evidenciam redundéncias parciais entre os preditores e diferencas
estruturais entre os cursos, reforcando a op¢ao metodologica por uma modelagem ex-
plicavel segmentada por drea de formacao.

3.2. Preparacao dos Dados

Todas as transformacdes foram ajustadas exclusivamente no conjunto de treinamento e
posteriormente aplicadas ao conjunto de teste por meio de pipelines do Scikit-learn, redu-
zindo o risco de vazamento de informacao e favorecendo a reprodutibilidade [Géron 2021].
A amostra foi particionada em 70% para treino e 30% para teste, com estratificacao por
curso e preservacao da proporcao entre concluintes e desligados, assegurando consisténcia
na avaliacao fora da amostra.

As varidveis categéricas foram codificadas por One-Hot Encoding (OHE) apenas
no conjunto de treinamento, fixando-se as categorias observadas nessa etapa e replicando-
as no conjunto de teste. O uso de OHE evita ordens artificiais em atributos nominais
e preserva a interpretabilidade ao representar cada categoria por um indicador binério
[Harrison 2020]. As varidveis continuas, por sua vez, foram normalizadas com Min-Max
Scaling, a fim de harmonizar as escalas e reduzir o efeito de magnitudes muito distintas
sobre o ajuste dos modelos.

Devido ao desbalanceamento da varidvel-alvo (Status) em todos os cursos, foi utili-
zado o SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) ap0ds as transformacoes e
somente no conjunto de treinamento, com o objetivo de mitigar vieses na inducgao dos classi-
ficadores sem alterar a distribui¢do original dos dados de teste [da Silva Dantas et al. 2024].
Essa decisao contribui para uma avaliagdo mais justa do desempenho preditivo e para a
construcao de modelos mais estaveis.
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3.3. Modelagem

A etapa de modelagem teve como objetivo construir modelos capazes de prever o risco
de evasao e comparar seu desempenho em diferentes areas de formacao. Os modelos
foram ajustados separadamente para cada curso, de modo a captar as particularidades nas
trajetdrias académicas e nos padrdes de desligamento observados em ENF, ODO, CCO e
BICT.

Foram avaliados trés algoritmos amplamente utilizados em tarefas preditivas
complexas — XGBoost, Random Forest e Multilayer Perceptron (MLP) —, que cos-
tumam apresentar bom desempenho, embora com interpretabilidade direta limitada
[Saarela and Podgorelec 2024]. Como linha de base interpretavel, foi incluida a Logistic
Regression, adotada como referéncia transparente por oferecer uma estrutura explicativa
baseada em coeficientes [Marques et al. 2023].

Com o intuito de privilegiar a comparabilidade entre cursos e algoritmos, optou-se
por nao realizar ajuste fino de hiperparametros nem otimizacao de limiares de decisao.
Todos os modelos foram executados com configuragdes padrao das bibliotecas utilizadas e
limiar de classificacdo fixo em 0,5. Essa escolha evita que ajustes especificos de cada algo-
ritmo ou base de dados influenciem a comparacao e facilita a replicagdo do procedimento
em outros contextos institucionais.

O desempenho foi avaliado pela Area Sob a Curva Precisdo—Revocacio (AUC-PR),
métrica apropriada para classes desbalanceadas por refletir a relacdo entre precisao e
revocagdo quando a classe positiva € minoritdria [Saito and Rehmsmeier 2015]. A incer-
teza foi estimada por intervalos de confianca de 95% obtidos via reamostragem bootstrap
com 1.000 iteragdes sobre as predi¢coes do conjunto de teste. Em cada curso, o modelo final
foi selecionado pela maior média de AUC-PR, considerando os intervalos de confianca
para evitar escolhas baseadas em diferencas instdveis.

3.4. Explicabilidade

A etapa de explicabilidade integrou a avaliacdo e a interpretacdo dos modelos, buscando
que as predi¢cdes fossem ndo apenas precisas, mas também compreensiveis para apoiar
decisdes educacionais relacionadas a prevencao da evasdo. Neste estudo, adotaram-se duas
perspectivas complementares — global e local — para compreender tanto o comportamento
geral dos modelos quanto a l6gica de predi¢cdes individuais.

Na perspectiva global, o foco foi a importancia relativa das varidveis. Utilizaram-se
as técnicas Pl e SHAP. A PI estimou a relevancia de cada atributo a partir da variacao na
AUC-PR quando seus valores eram permutados aleatoriamente [Molnar 2025]. O SHAP
quantificou a contribuicdo média das varidveis para as predicdes, permitindo identificar
fatores mais influentes e possiveis interagdes [Lundberg and Lee 2017]. Em conjunto,
essas abordagens forneceram uma visao interpretdvel dos principais determinantes do risco
de evasdo em cada curso.

Na perspectiva local, trés métodos — SHAP, LIME e Anchors — foram aplicados
para interpretar predi¢des de estudantes especificos e avaliar a consisténcia das decisoes.
O SHAP decompds a probabilidade predita em contribui¢des positivas ou negativas de
cada variavel, evidenciando quais atributos aumentaram ou reduziram o risco estimado.
O LIME aproximou o comportamento do modelo em torno de exemplos selecionados
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por meio de regressoes lineares locais, destacando as varidveis mais influentes em cada
caso [Ribeiro et al. 2016]. Ja o Anchors derivou regras de decisao do tipo “se... entdo...”,
traduzindo o comportamento do modelo em enunciados 16gicos de facil interpretacdo
[Ribeiro et al. 2018]. A integracao desses métodos permitiu comparar explicagcdes entre
perfis com diferentes niveis de risco e verificar a coeréncia das justificativas fornecidas
pelos modelos.

4. Resultados e Discussao

4.1. Modelagem preditiva

O desempenho dos modelos foi avaliado por meio da AUC-PR, com intervalos de confianga
de 95% obtidos a partir de 1.000 reamostragens bootstrap. De modo geral, os modelos
baseados em arvores (XGBoost € Random Forest) apresentaram escores de AUC-PR mais
elevados e menor dispersdo, como sintetizado na Tabela 2.

Tabela 2. Desempenho dos Modelos Preditivos por Curso (AUC-PR com IC 95%).

Curso Modelo AUC-PR (95% CI) Std. Dev.
XGBoost 96.15193.26 -98.52] 0.013
ODO Random Forest 95.38 [91.64 —98.50] 0.016
MLP 86.35[78.86 —92.81] 0.034
Logistic Regression 85.16 [78.62-91.94] 0.038
Random Forest 97.70 [95.84 — 99.03] 0.082
ENF XGBoost 97.58 [95.64 —98.99] 0.081
MLP 89.47 [82.55-94.90] 0.031
Logistic Regression 88.31[85.00-94.18] 0.034
Logistic Regression 92.23[89.29-9491] 0.014
BICT MLP 91.28 [87.95-94.27] 0.016
XGBoost 89.83 [84.45-92.18] 0.024
Random Forest 89.03 [82.13-92.97] 0.020
Random Forest 96.93 [93.93-99.10] 0.013
CCO XGBoost 95.97 [91.84 -99.05] 0.018
MLP 94.62 [88.68 — 98.60] 0.024
Logistic Regression 93.88 [86.90 —98.97] 0.031

No curso de Odontologia (ODO), o XGBoost obteve o melhor desempenho médio
AUC-PR em torno de 0,96 e superou o Random Forest. Em Enfermagem (ENF), o
padrio se inverteu: o Random Forest apresentou AUC-PR ligeiramente superior. No
BICT, a Logistic Regression apresentou o melhor desempenho, com AUC-PR de 0.92,
superando tanto o MLP quanto os modelos baseados em arvores, o que sugere que relagdes
aproximadamente lineares foram suficientes para distinguir concluintes e desligados nesse
contexto. Em Ciéncia da Computagdo (CCO), o Random Forest atingiu a maior AUC-PR
(cerca de 0,97), consolidando-se como o modelo mais adequado para esse curso.

Esses resultados dialogam com revisdes que apontam XGBoost e Random Forest
como abordagens recorrentes e eficazes na previsdo de evasdo [Rodrigues et al. 2024],
[da Silva et al. 2024], mas indicam que a escolha do algoritmo depende da estrutura cur-
ricular e dos padrdes de desempenho de cada curso. Em termos praticos, isso reforca
a relevancia de estratégias de modelagem segmentada para apoiar a gestao académica,
pois perfis distintos de evasdao demandam modelos alinhados as caracteristicas de cada
curso, produzindo indicadores de risco mais confidveis para o planejamento de agdes de
permanéncia.

4.2. Explicabilidade global

A Figura 4 mostra um padrao recorrente entre os programas: /ECH aparece como o preditor
mais influente, seguido por IEPL e MC. Em contraste, atributos demograficos e de ingresso
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— como género, raca, tipo de escola, modalidade de acesso e idade — desempenham papel
secunddrio nas predi¢des. Esse padrao refor¢ca que o risco de evasdo estd mais associado
ao desempenho e ao ritmo de progressao do que as caracteristicas pessoais dos estudantes.

A- Importincia global das caracteristicas por SHAP B - Importincia global das caracteristicas por PI
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Figura 4. Importancia global (SHAP e PI).

Para avaliar a concordancia entre os ranqueamentos globais gerados pelo SHAP e
pelo PI, calculou-se o coeficiente de Spearman (p) para cada curso (Tabela 3). Observou-se
correlacao forte em ENF, BICT e CCO e correlacio moderada — porém significativa —
em ODO. A convergéncia entre os dois métodos, fundamentados em principios distintos,
indica estabilidade na identificacdo dos fatores mais relevantes e reforca a consisténcia
interpretativa das explicacdes globais

Tabela 3. Correlacao de Spearman entre SHAP e PI.

Curso Spearman p P-Value

ODO 0.67 0.0499
ENF 0.83 0.0053
BICT 0.88 0.0016
CCO 0.90 0.0011

Esses achados respondem diretamente a RQ1: /IECH, IEPL e MC sao, de forma
consistente, os preditores mais influentes, enquanto atributos demograficos atuam de
maneira secunddria. Esse resultado é coerente com estudos que identificam indicadores
de desempenho como os fatores mais estaveis na previsao de evasdo [Barros et al. 2019]
e [Chicon et al. 2025]. Em termos praticos, os achados sugerem que a¢des institucionais
voltadas a permanéncia devem priorizar o acompanhamento da eficiéncia em aprovacoes e
do ritmo de progressao, enquanto informacdes demograficas funcionam sobretudo como
elementos de contexto para orientar intervengdes mais amplas.

4.3. Explicabilidade local

Na andlise local, as técnicas SHAP, LIME e Anchors foram utilizadas para interpretar
decisOes individuais dos modelos. A Figura 5 apresenta um estudante corretamente
classificado como concluinte. O gréfico waterfall do SHAP e as barras do LIME destacam
contribui¢des positivas de IECH, IEPL e MC, enquanto o Anchors resume esse padrao em
regras de alta precisdo que associam faixas elevadas desses indicadores a alta probabilidade
de conclusdo. As trés técnicas convergem, portanto, para um perfil de forte desempenho
académico.
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Figura 5. Comparac¢ao de explica¢oes locais (SHAP, LIME e Anchors) para um
caso corretamente previsto como concluido.

A Figura 6 mostra um caso corretamente previsto como desligamento. Nesse
exemplo, valores reduzidos de IECH e IEPL aparecem como principais contribuintes
negativos em SHAP e LIME, e o Anchors descreve esse cendrio em regras que vinculam
baixa efici€ncia e ritmo de progressao insuficiente a elevado risco de evasdo. A recorréncia
desse padrao entre métodos distintos indica que os modelos capturam de forma consistente
trajetorias académicas bem-sucedidas e trajetdrias em risco.

Respondendo a RQ2, as técnicas locais de XAl permitiram identificar pontos fortes
e fragilidades no desempenho académico em nivel individual. Perfis com IECH e IEPL ele-
vados associam-se a alta probabilidade de conclusdo, enquanto valores baixos evidenciam
zonas criticas que demandam intervengdes precoces, como apoio académico, tutoria ou
ajuste de carga horaria [Melo et al. 2022], [Figueroa-Cafias and Sancho-Vinuesa 2020] e
[Chicon et al. 2025].Embora devam ser interpretadas com cautela, devido a colinearidade
entre indicadores e a auséncia de garantias causais, essas andlises ampliam a transparéncia
do processo decisdrio e reforcam o potencial da XAl como suporte a gestdo académica.

4.4. Implicacoes Praticas da XAI

A interpretacdo das implicacdes deve considerar as limitagdes do conjunto de dados, que
inclui apenas indicadores académicos e demograficos. Fatores psicossociais, financeiros e
motivacionais — amplamente reconhecidos como determinantes da evasdo — nao estavam
disponiveis [Banaag et al. 2024]. Assim, as andlises a seguir derivam das explicacdes ge-
radas pelas técnicas de XAl sobre as decisdes do modelo; as acOes pedagdgicas associadas
baseiam-se em evidéncias da literatura e ndo sdo inferidas diretamente dos algoritmos.

As andlises de explicabilidade revelaram trés dimensdes centrais nas decisdes do
modelo: eficiéncia na conversdo da carga hordria matriculada em aprovagdes (IECH),
ritmo de progressao ao longo do curso (IEPL) e média de conclusdao (MC). A analise
combinada de SHAP, PI, LIME e Anchors esclareceu como cada varidvel contribuiu para
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Figura 6. Comparacao de explica¢oes locais (SHAP, LIME e Anchors) para um
caso corretamente previsto como desligado.

as predi¢oes de conclusdo ou evasdo, permitindo associar padrdes explicativos a cendrios
especificos de desempenho.

* Faixas altas de IECH ( > 0,85) e IEPL ( > 0,90) apresentaram contribui¢cdes
positivas consistentes para predi¢des de conclusao. O modelo associa alta eficiéncia
e progressao regular a maior probabilidade de permanéncia, perfil que a literatura
relaciona a trajetorias consolidadas, para as quais agdes preventivas e formativas,
como feedback continuo e estimulo ao engajamento, ajudam a manter o bom
desempenho.

¢ Faixas intermediarias de IECH (entre 0,70 e 0,85) ou de IEPL (entre 0,75 e 0,90)
produziram contribui¢des mais fracas, caracterizando um perfil de risco moderado,
em que pequenas varia¢des de rendimento podem alterar o desfecho. Evidéncias em
[Saccaro et al. 2019] e [Melo et al. 2022] indicam a importancia de monitoramento
direcionado, ajustes de carga hordria e participacao em atividades de tutoria ou
orientacdo académica.

* Faixas baixas de IECH (< 0.70) e IEPL (< 0.75) geraram as contribui¢des negati-
vas mais intensas nas predicoes de evasdo. As andlises locais de explicabilidade in-
dicam que o modelo classifica esse perfil como de alto risco, refletindo baixo rendi-
mento e progressao insuficiente. A literatura recomenda intervencdes pedagogicas
individualizadas, apoio psicopedagdgico e reforco metodoldgico para esses casos
— medidas eficazes para reverter trajetdrias de evasido [Nagy and Molontay 2024],
[Figueroa-Caiias and Sancho-Vinuesa 2020] e [Chicon et al. 2025].

Respondendo a RQ3 as explicag¢des fornecidas pelas técnicas de XAl convertem
predi¢des em evidéncias aciondveis para a gestdo académica. Ao indicar faixas de risco
associadas a efici€ncia, progressao e rendimento, as anélises permitem identificar grupos
que demandam acompanhamento prioritdrio e orientar intervengdes pedagdgicas mais
precisas, alinhadas as necessidades de cada curso.
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Por fim, destaca-se a dimensao ética e pedagdgica. As técnicas de explicabilidade
nao prescrevem agdes, mas ampliam a compreensao das decisdes do modelo, permitindo
que gestores e docentes contextualizem casos e adotem intervengdes proporcionais. A
modelagem preditiva explicavel, portanto, apoia sem substituir o julgamento humano, for-
necendo base para politicas de monitoramento continuo e para uma abordagem mais equi-
tativa, transparente e responsdvel na retengdo estudantil [Saarela and Podgorelec 2024] e
[Altukhi and Pradhan 2025].

5. Conclusao

Os resultados deste estudo indicam que a combinacdo entre modelagem preditiva seg-
mentada por curso e técnicas de XAl pode apoiar estratégias institucionais voltadas a
prevencdo da evasdo académica. De forma mais ampla, os achados mostram que métodos
explicdveis ajudam a transformar predi¢cdes algoritmicas em informagdes compreensiveis
para a tomada de decisdo em contextos educacionais.

A principal contribuicdo metodoldgica consiste em um processo de interpretabili-
dade reutilizdvel, que integra preparacao dos dados, modelagem segmentada por curso e
técnicas globais e locais de explicabilidade, articuladas a um esquema de interpretagdo que
vincula padrdes identificados a possiveis intervengdes pedagdgicas. Esse processo pode
ser adaptado por outras instituicdes, desde que sejam mapeados indicadores locais para
equivalentes funcionais de efici€ncia e progressao e ajustados limiares de risco as politicas
e estruturas curriculares de cada curso.

Do ponto de vista empirico, a andlise indicou que a efici€éncia na conversdo da
carga horaria em créditos aprovados (IECH), o ritmo de progressao (IEPL) e a média
de conclusao (MC) s@o os principais determinantes das predi¢des, enquanto atributos
demograficos exercem influéncia secundéria. Esses achados sugerem que monitorar
estudantes com progressao abaixo do esperado e fortalecer acdes de nivelamento e tutoria
podem contribuir para a reducao do risco de evasao.

Em cursos com maiores taxas histéricas de desligamento, como Ciéncia da
Computagdo e BICT, os limiares de risco identificados pelos modelos permitem loca-
lizar grupos que demandam interven¢do imediata. Em programas com menor evasao, como
Enfermagem e Odontologia, esses indicadores permitem detectar precocemente mudancas
na trajetdria académica. Assim, o processo proposto nao apenas explica padrdes de evasao,
mas também oferece base objetiva para qualificar praticas pedagdgicas e orientar decisoes
curriculares voltadas a reducdo da evasdo e ao apoio a conclusdo.

Este estudo apresenta algumas limitacdes. A ausé€ncia de varidveis psicossociais,
socioecondmicas e de engajamento estudantil restringe a andlise as dimensodes académicas,
e o uso de dados de uma unica institui¢ao publica pode limitar a generaliza¢ao dos achados.
Além disso, ndo foram exploradas estratégias avangadas de ajuste de hiperparametros, o
que pode ter reduzido o desempenho de alguns algoritmos. As explicacdes produzidas
pelos métodos de XAl descrevem associagdes estatisticas aprendidas pelos modelos e ndo
devem ser interpretadas como evidéncias causais da evasdo. Estudos futuros podem ampliar
0 escopo amostral, incorporar novas abordagens de modelagem e investigar estratégias de
validacao causal.
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