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Abstract. With the growing use of Al in various fields, there is an urgent need
for metrics and tools that assist in building explainable, transparent, and ethical
models, particularly within the educational context. Thus, it is not sufficient for
a model to merely perform well; it is essential to understand how it classifies
individuals and to identify potential biases in this classification. This paper
proposes a system that aids in this process, aiming to identify the risk of student
dropout in higher education. It uses students’ attributes to build classification
models that are both explainable and fair. In addition to providing charts that
clarify how the student was classified, performance metrics are also presented
across different groups, such as gender or race, to detect algorithmic biases.

Resumo. Com a crescente utilizacdo da IA em diferentes dreas do conheci-
mento, urge a adocdo de métricas e ferramentas que auxiliem na construcdo de
modelos explicdveis, transparentes e éticos, especialmente no contexto educaci-
onal. Assim, ndo é suficiente que um modelo possua um bom desempenho, mas
€ necessdrio saber como o modelo estd classificando um individuo e identificar
possiveis vieses na classificacdo. Esse trabalho propée um sistema que auxilia
nessa atividade, a fim de identificar o risco de evasdo dos estudantes no ensino
superior. Os atributos dos discentes sdo utilizados para construir modelos de
classificagdo explicdveis e justos. Assim, além de grdficos que explicam como o
estudante foi classificado, as métricas de desempenho também sdo apresentadas
por grupos como género ou raga a fim de identificar vieses algoritmicos.

1. Introducao

O avango continuo da tecnologia possibilitou o surgimento de novas aborda-
gens que substituem os métodos tradicionais de registro de informacdes, impul-
sionando a fundamentacio das decisdes organizacionais em evidéncias. A me-
dida que as organizacoes geram, captam e armazenam cada vez mais dados,
desenvolvem-se ferramentas analiticas para auxiliar a formulacao de planos estratégicos
[de Mesquita et al. 2021].

Abordagens direcionadas a drea educacional, como Learning Analytics (LA), per-
mitem a obtencdo de dados através da interacdo dos estudantes no ambiente educaci-
onal [Zapparolli et al. 2017]. Essas ferramentas abrangem processos que vao desde a
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coleta e andlise dos dados até a predicdo de eventos, exercendo um impacto significa-
tivo nos sistema onde se aplicam. Elas permitem, por exemplo, a obtencdo indicado-
res, comparacdo fatores que influenciam no progresso dos estudantes nas instituigoes
de ensino e a identificacdo de perfis de estudantes propensos ao fendmeno da evasao
[Marques et al. 2023]. A evasdo estudantil é um conceito amplo que abrange vdrias
varidveis. No entanto, podem-se destacar fatores cruciais que fundamentam a andlise,
como a evasao de curso, institui¢do e sistema [MEC 2014].

Nesse contexto, os gestores educacionais se preocupam em interpretar os resul-
tados das técnicas aplicadas, como os modelos de aprendizado de mdaquina, e t€m se
empenhado significativamente em garantir que esses sistemas sejam éticos, transparentes
e compreensiveis para todos os envolvidos. A Explicabilidade em Inteligéncia Artificial
(XAI) [Gunning et al. 2019] surge como um meio de garantir essa transparéncia € a ex-
plicabilidade de como os algoritmos tomam decisdes, o que é essencial para estabelecer a
confian¢a nos modelos treinados e compreender o impacto das intervencdes baseadas em
IA na educacdo.

Este trabalho propde o desenvolvimento de um painel voltado a analise do de-
sempenho e perfil dos alunos. Criado no System of Academic Business Intelligence and
Analytics (SABIA), um dashboard que da suporte a gestdo baseada em evidéncias em
instituicdes do ensino superior agregando conceitos como o Learning Analytics (LA)
[Marques et al. 2023], o painel tem como €nfase na identificacdo de padrdes e evidéncias
que possam prevenir a evasdo. Com esse recurso, gestores poderdo tomar decisoes es-
tratégicas e criar um ambiente de aprendizado mais eficaz, direcionando politicas de in-
clusdo e suporte aos perfis estudantis com maior risco de abandono.

Este painel permite avaliar o impacto de cada perfil de aluno na probabilidade
de conclusdo ou evasao do curso, possibilitando a andlise da influéncia de cada varidvel.
Também oferece a capacidade de construir e analisar classificadores, fornecendo métricas
de desempenho, explicabilidade e importancia das caracteristicas. Além disso, sdo apre-
sentadas métricas de justica, revelando diferencas nas métricas de desempenho por fatores
como género, raca ou unidade académica, o que esta diretamente relacionado a vulnera-
bilidade socioecondmica dos estudantes.

2. Trabalhos Relacionados

A plataforma SABIA permite explorar, por meio de sua arquitetura, sua capacidade de
apoiar decisoes estratégicas em instituicoes de ensino. O estudo de [Marques et al. 2023]
analisou a plataforma, demonstrando sua eficécia na andlise de grandes volumes de dados
educacionais com técnicas preditivas e descritivas. Ele evidenciou como a plataforma
fornece dados que permitem intervengdes bem fundamentadas, permitindo uma alocacao
mais eficiente de recursos pelos gestores.

Dentro das abordagens da plataforma, € possivel observar estudos como a
alteracdo na matriz curricular influenciou o desempenho académico dos alunos de Li-
cenciatura em computacdo na Universidade Federal Rural de Pernambuco (UFRPE)
[Silva 2024]. Utilizando indicadores de qualidade e dados do ENADE, o estudo mos-
trou que as mudangas curriculares implementadas resultaram em um impacto positivo no
desempenho dos estudantes, evidenciando a importancia do SABIA auxilio na analise de
decisdo estratégicas.
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Diante da importancia da prevencdo da evasdo escolar, [Zapparolli et al. 2017]
expde os resultados de ferramentas desenvolvidas utilizando técnicas de Business Intelli-
gence e Learning Analytics. Além disso, € apresentada uma ferramenta, chamada FAG,
que fornece relatdrios analiticos e consolidados com visdes sistémicas e transversais. E,
com esses relatdrios, os professores e gestores podem acompanhar detalhadamente as
acoes de seus alunos, para que possam tomar medidas para evitar a evasdo. Vale menci-
onar também o trabalho de [Filho et al. 2020], que destaca a prevencao da evasdao como
algo mais importante do que as acOes reativas a esse problema. Assim, define-se a evasao
estudantil como um problema de classificacdo, com o objetivo de gerar modelos para pre-
dizer a evasao discente utilizando classificadores de Machine Learning, ou aprendizagem
de méquina. Essa atuacdo faz com que a equipe pedagdgica possa tomar decisdes que
diminuam a ocorréncia da evasdo estudantil. Adotando conceitos semelhantes de andlise
de modelos de machine learning no contexto educacional, este trabalho propde uma abor-
dagem mais dindmica e interativa com os modelos, permitindo sua constru¢do nas maos
do préprio usudrio.

Para melhor compreensado dos resultados do treinamento dos modelos de aprendi-
zado de maquina é possivel ter um énfase nas suas interpretabilidade. A explicabilidade
contribui para sua robustez, permitindo um processo iterativo de feedback. Isso proporci-
ona uma experiéncia ao usudrio que possibilita a compreensao do modelo, habilitando o
usudrio a tomar as decisOes necessarias [Khosravi et al. 2022]. Apesar dos dados educa-
cionais apresentarem muitas fontes de ruido € importante garantir a justica, responsabili-
dade, transparéncia e a ética nos processos que nao envolvem apenas interesses para os
estudantes, mas professores, administradores educacionais e até os pais.

Sob esse ponto de vista, estudos como o de [Carvalho et al. 2023], aplicam LIME
para explicar a predi¢do da evasao na Universidade Federal de Pelotas (UFPel), utilizando
clusters e centréides. Técnicas como SHAP e Counterfactual foram usadas para analisar o
desempenho escolar em Sao Paulo com o exame SARESP [Neto et al. 2021], mostrando
que algumas caracteristicas como escolas com menos turmas e mais alunos tém baixo
desempenho. O trabalho também investiga a aplicacio da SHAP para entender a evasio,
combinando principios de justica com Business Intelligence e Analytics.

3. Método

Nesta secao, serd descrita a proposta do sistema voltado para a previsao de evasao e
conclusdo dos estudantes, descrevendo seu funcionamento desde a ingestdo dos dados
até a apresentacdo dos resultados na tela para o usudrio, através da plataforma do SABIA.
Foi elaborado um fluxograma (Figura 1) ilustrando este processo.

3.1. Ingestao e tratamento de dados

A partir dos dados oriundos do sistema de gestdo académica da Universidade Federal Ru-
ral de Pernambuco (UFRPE) e de bases publicas como o Censo da Educagdo Superior,
disponibilizada pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Tei-
xeira (INEP), foi criado um Data Lake (DL) com dados a serem utilizados no SABIA.
Neste sistema, cada pigina e seus respectivos painéis possuem seu proprio Data Mart,
onde sdo realizados a ingestdo e tratamento de dados a fim de garantir melhor desempe-
nho. Data Marts sdo subconjuntos do DL e refinadas para casos de uso mais especificos,
de acordo com os requerimentos do usudrio [Marques et al. 2023].
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Figura 1. Fluxograma com as etapas da pagina até a exibicao dos resultados.

Os dados sdo atualizados semestralmente, visto que a situagao dos discentes sao
atualizados ao final de periodo, além dos dados do INEP demandarem um tempo para
serem publicados. Portanto, ndo ha necessidade de atualizar os Data Marts em tempo
real. Contudo, atualizacdes intermedidrias podem ser realizadas sob demanda, sempre
que necessario.

Dentre as etapas realizadas no processo de tratamento dos dados, cita-se a remogao
e filtragem de dados duplicados/inconsistentes da base de dados, a criacdo de campos
como a duracdo do vinculo ou a quantidade de reprovagdes acumuladas por semestre e a
modificacdo de tipos de dados.

3.2. Construcao do modelo

O passo seguinte € construir o modelo, de acordo com o que o usudrio especifica em
abas presentes no painel. A primeira configuracdo € a escolha de atributos que estardao
inclusos no modelo, baseadas em dados presentes nas colunas dos Data marts disponibi-
lizados para a pédgina de previsdo. A segunda se trata de qual algoritmo de aprendizado
de méquina serd utilizado pelo modelo. Por fim, o usudrio seleciona uma técnica de ba-
lanceamento de dados.

O painel foi projetado para ser escalavel para modelos baseados em aprendizagem
supervisionada. O usudrio pode selecionar livremente o método de balanceamento, classi-
ficador e os atributos, que sao baseados em colunas presentes nos data marts processados
antes da criacdo do modelo. Para esse trabalho, foram utilizados uma quantidade limitada
de modelos do Scikit-Learn [Pedregosa et al. 2011]: Random Forest, SVM, Naive Bayes
e o KNN.

Como recorte, serdo considerados para cédlculo os estudantes que ja encerraram o
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vinculo com a IES, ou seja, as dnicas classes de situagdo académica final presentes serao
FORMADO e EVADIDO. Para funcionamento dos modelo no Scikit-Learn utilizou-
se a codificacdo das colunas da base de dados por meio de métodos de encoder.

A péagina de previsdo utiliza diferentes classificadores de dados para realizar a
previsdo da situacdo académica. Contudo, observa-se a importancia de balancear os
dados entre as classes no conjunto de treinamento [Barbosa et al. 2019], evitando que
ocorram vieses nas classes minoritarias [Van Hulse et al. 2007]. Dentre as estratégias de
balanceamento existentes, duas estratégias tradicionais sao o oversampling € o under-
sampling. Algoritmos de oversampling lidam com dados desbalanceados aumentando
o nimero de elementos na classe minoritaria, através da criacdo de dados sintéticos ba-
seados nos elementos existentes na amostra, enquanto os de undersampling cortam ele-
mentos da classe majoritdria a fim de aproximar a quantidade de elementos entre as clas-
ses [Barbosa et al. 2019, Han et al. 2011]. Além dessas duas opg¢des, foi considerado a
aplicagdo de uma abordagem hibrida que considera simultaneamente as duas estratégias
mencionadas.

Vale salientar, que além das opg¢Oes diretamente relacionadas ao processo de
construcdo do modelo, o SABIA inclui elementos que permitem a filtragem sobre os
dados neste e nos demais painéis. Essa funcionalidade pode ser usada para criar fil-
tros apenas para determinados cursos ou unidades académicas, por exemplo. Com isso, é
possivel criar modelos para a classificacdo em cursos ou unidades académicas especificas,
ou mesmo um Unico modelo para toda a universidade.

3.3. Avaliacao do modelo

Com o modelo treinado, é preparada a visualizagdao dos resultados obtidos pelo mo-
delo para o usudrio através da biblioteca Streamlit, responsavel pela criacio de uma
aplicacdo web com suporte a ferramentas de aprendizado de maquina e ciéncia de da-
dos. Nas paginas montadas, os dados (devidamente processados) sdo inseridos em
graficos, tabelas e infograficos, criados por fung¢des de bibliotecas como o Matplotlib
para criacdo de plots estaticos simples e o Plotly para visualiza¢des dinamicas e interati-
vas [Marques et al. 2023].

A interface do sistema possui uma se¢do dedicada para a analise do modelo criado
pelo usudrio. Esta secdo possui um conjunto de métricas importantes para a compreensao
dos resultados, sendo elas: accuracy, precision, support, recall e fl-score. A accuracy,
ou acurécia, indica o quao préxima a andlise estd do objeto a ser observado; em outras pa-
lavras, o quanto os dados previstos condizem com os dados reais. A precisdo (precision)
se difere da acuricia sendo uma métrica que demonstra, intuitivamente, a habilidade do
classificador de nao rotular um elemento negativo como positivo. No caso do SABIA, os
valores positivos sdo os formados, enquanto os negativos sdo os evadidos. O support se
trata simplesmente do nimero de ocorréncias daquela classe nos dados disponibilizados.
J4 a revocacdo (recall) se trata, especificamente, da capacidade do classificador de en-
contrar os elementos positivos, sem considerar os negativos. O f-1 score, por fim, € uma
métrica de média harmoOnica ponderada entre precisdo e recall, onde a funcdo encontra
seu melhor resultado [Pedregosa et al. 2011].

A plataforma oferece uma andlise detalhada focada na explicabilidade do mo-
delo, com énfase na importancia das caracteristicas para a classificacdo do modelo. As-
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sim, os graficos mostram a influéncia global ou local de cada caracteristica na previsdao
de evasdo ou formacdo de um discente. Os graficos de explicabilidade foram elabo-
rados a partir da Permutation Feature Importance [Pedregosa et al. 2011] e dos valo-
res SHAP [Lundberg and Lee 2017]. Com base na teoria dos jogos, a técnica SHAP
(SHapley Additive exPlanation) apresenta a contribuicdo das features em cada instancias
[Lundberg and Lee 2017]. Este método € agnostico ao modelo, ou seja, pode ser aplicado
a modelos treinados com quaisquer algoritmos de aprendizado de miquina. O SHAP
ainda pode ser utilizado para realizar explicacdes globais e locais.

No contexto desse trabalho, a técnica SHAP permite visualizar quais varidveis o
modelo considera mais relevantes para determinar se um aluno tem chances de evadir ou
se formar. Essa perspectiva € essencial para que os gestores da instituicdo possam tomar
medidas eficazes para evitar a evasao e incentivar a formacao dos discentes. Além disso,
permite que os pesquisadores ajustem seus modelos para torna-los mais justos. O painel
elabora uma andlise global dos modelos, destacando a relevancia média de cada atributo,
e uma andlise local que detalha as probabilidades de evasdo ou formagao e a contribui¢do
de cada feature na decisdo de cada classe.

Ao treinar o modelo, € possivel observar suas métricas de acuracia, recall, precisao
e f1-score para os conjuntos de treino e de teste. Com isso € possivel se ter indicativos de
overfitting e underfitting que sdo alertados diretamente na plataforma. O alerta de over-
fitting € apresentado caso alguma das métricas esteja muito diferente nos conjuntos de
treino e de teste. Além disso, a justica do modelo também pode ser analisada na plata-
forma. Os resultados das métricas relativas as classes de evasao e formagao também sao
apresentadas de forma estratificada por grupos de interesse como género e raga. Assim, se
houver uma disparidade superior a um threshold pré-determinado, também € apresentado
um alerta ao usudrio.

Esse sistema, utiliza como base o método CRISP-DM [Wirth and Hipp 2000]. As-
sim uma vez treinado e selecionado o modelo, é realizado o seu deploy no sistema SA-
BIA a fim de realizar a classificagdo dos estudantes da UFRPE. Os resultados sdo entao
reavaliados periodicamente de forma iterativa, atualizando os modelos do sistema. Vale
salientar que enquanto esse painel € utilizado pelos especialistas da drea de ciéncia de
dados, os modelos criados e seus resultados sdo utilizados pelos gestores dos cursos da
universidade, a fim de acompanhar o risco de evasdo dos estudantes.

4. Resultados e Discussoes

Nesta secdo, serd descrito o funcionamento do painel, incluindo as visualizacdes e
possiveis andlises que podem ser realizadas com as informagdes obtidas de um Data Mart
gerado a partir da base de dados da UFRPE e do INEP. O painel € organizado em cinco
secOes principais: modelagem, resultados, explicabilidade, justica e previsao por perfil. A
Figura 4 ilustra visdo inicial com essas se¢des. Vale salientar que os dados da UFRPE uti-
lizados neste trabalho sdo uma amostra parcial, uma vez que o objetivo deste € apresentar
as possibilidades da ferramenta e nao analisar o risco de evasdo de um cendrio especifico.

4.1. Construcao dos modelos

Inicialmente, € necessario configurar os parametros a serem utilizados na construcdo do
modelo, conforme mostrado na Figura 3. Nesse exemplo, foram escolhidas 11 varidveis
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Figura 2. Visualizacao inicial do dashboard de previsao.

relacionadas aos estudantes em um classificador Naive Bayes sem nenhum balanceador.
O usudrio pode filtrar as caracteristicas a serem consideradas para o estudo, permitindo
maior flexibilidade na investigacdo de diferentes cendrios. Esse filtro, combinado com as
features relevantes (sec¢do 4.2), oferecem a possibilidade de criar cendrios para analisar
como o modelo lida com a presenca de diferentes conjuntos de atributos.

Ademais, tanto o gestor quanto o pesquisador podem personalizar o algoritmo
de classificacdo, o método de balanceamento e definir uma seed para a aplicacdo de
variaveis aleatdrias. Ao preencher esses campos, € possivel gerar modelos com diferentes
combinacdes, permitindo uma anélise abrangente do desempenho de cada configuracio.
Essa flexibilidade facilita a criacdo de cendrios diversos, possibilitando uma avaliagao
detalhada dos modelos treinados e seus resultados.

Filtrar v

MODELO

Nesta se¢do sera construido o modelo trabalhado pelos classificadores mais a frente. Ela também traz métricas relacionadas ao seu desempenho.

Caracteristicas:

Duragdo do Vin... x | Forma de Ingre... x [ Estado Civil x M

Qv
Classificador: Balanceamento: Seed:
Naive Bayes v ] Nenhum v ] 42 = &

Figura 3. Secao de montagem do modelo para a pagina de previsao.
4.2. Avaliacao dos modelos
Com o modelo ajustado as demandas do usuario, a pagina fornece graficos e tabelas que

descrevem a performance do classificador (Figura 4), permitindo a verificacao de métricas
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de desempenho, como precisdo e acurdcia. Essas informagdes disponibilizam uma visao
inicial da confiabilidade do modelo, dando suporte ao usudrio a determinar se ele estd
adequado para uso ou se necessita de melhorias.

7z

Um problema comum que o pesquisador pode encontrar é o overfitting (Fi-
gura 4(a), que é expressado por uma queda considerdvel de desempenho do modelo entre
o conjunto de treinamento e teste [Monard and Baranauskas 2003]. No exemplo apresen-
tado na Figura 4(b), pode-se notar altas métricas para alunos evadidos, entretanto, apesar
de semelhantes acurécias entre dados de treino e teste, hd uma diferenca consideravel na
performance do modelo ao identificar a classe minoritdria (formados), indicando que o
modelo pode ser melhor adaptado para classificagdo da mesma. Certas mudancas, como
o aumento de elementos na classe minoritdria através de um algoritmo de balanceamento
por oversampling, podem proporcionar maior eficiéncia.

Dados de Treino Dados de Teste
Accuracy: 97.85% Accuracy: 90.46%
Support: 4000 Support: 996

Matriz de Confuséo Matriz de Confuséo

EVADIDO
EVADIDO

Valores Reais

FORMADO
FORMADO

EVADIDO FORMADO EVADIDO FORMADO
Valores Previstos Valores Previstos

4\ Atenéiol Grande diferenca entre acuracias. Este modelo pode estar sofrendo Overfitling

(a) Modelo com risco de overfitting.

Dados de Treino Dados de Teste
Accuracy: 96.88% Accuracy: 95.38%
Support: 2305 Support: 996
r
classe precision  recall  fl-score support classe precision | recall  fl-score  support
VADIDO 99.79% 96.57% 9815% 1982 EVADIDO 99.65% 95.15%  97.35% 887
DO 8243% 98.76%  89.86% 323 ORMADO T1.14% 97.25% 82.17% 109
9111% 97.67% 94.01% 2305 acre 8539% 96.20%  89.76% 996
97.36% 96.88% 96.99% 2305 cightedavg ~ 96.53% 95.38%  95.69% 996
)
Matriz de Confusao Matriz de Confuséo

EVADIDO

FORMADO

ooooooooooooo
ploresprevistos T valores Previstos

(b) Modelo com melhor performance no teste.

Figura 4. Graficos e Tabelas detalhando a performance de um modelo com dados
para treino e teste.

Na secdo seguinte, o foco estd na explicabilidade. O painel fornece graficos adi-
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cionais a fim de auxiliar a compreensio da influéncia das caracteristicas no modelo. Em
um primeiro momento hd possibilidade de investigar a contribucdo das caracteristicas ao
classificador treinado por meio de feature importance (Figura 5) e graficos que explicam a
influéncia das features em cada instancia, que sao disponibilizados pela biblioteca SHAP
(Figura 6). Essas andlises ndo apenas facilitam a identificacdo de melhorias e ajustes no
modelo, mas também proporcionam uma compreensdo geral de quais atributos distin-
guem a propensdo de um discente a evasao e a conclusao.

No exemplo da Figura 5, ambos os algoritmos indicam grande importancia
nas caracteristicas referentes a jornada académica do estudante como cancelamentos,
aprovagoes e reprovagdes, além da duracdo do vinculo do estudante na instituicdo. A
significativa disparidade na importancia dessas features em comparacdo a outras sugere
a necessidade de avaliar o impacto da remogdo das caracteristicas menos relevantes, que
podem ser redundantes, podendo assim potencialmente melhorar a eficiéncia do modelo.
Outro ponto que pode ser investigado € o conhecimento prévio da relevancia de um atri-
buto, onde discrepancias significativas podem ser identificadas pelo pesquisador. Essa
percepg¢do permite ajustes no modelo para corrigir eventuais problemas.

| IMPORTANCIA DE CARACTERISTICA POR PERMUTAGCAO | | IMPORTANCIA DE CARACTERISTICA POR SHAP
Cancelamentos Cancolamontos S Il FORMADO
Duracdo do Vinculo Duracdo do Vincul O-
Periodo de Ingresso Estado Ciwll

Turno Ra :aI

Género

Caracteristicas
Caracteristicas

Cmso:
paca Periodo de Ingressof

Estado Civi Turno}

|
|
|
|
|
|

Forma de Ingresso Gﬁﬂﬂwol

Curso Forma de | wg'essol

S SRR T T A - I
v O o7 O of O of

Importancia Importéncia (valor SHAP médio)

Figura 5. Graficos de feature importance de um modelo criado na pagina, através
de diferentes algoritmos.

Na Figura 5, ha uma distin¢do por cores. Cada cor representa uma das classes
consideradas no contexto do trabalho, indicando se o discente foi evadido (em azul) ou
formado (em vermelho). Na Figura em questdo, observa-se uma distribui¢do uniforme
de relevancia entre as classes. No entanto, € possivel que haja pesos de relevancias di-
ferentes para atributos distintos em cada classe. Por exemplo, um modelo pode atribuir
alta relevancia ao cancelamento para prever a evasao de alunos, enquanto para a formagao
essa caracteristica tem pouca importancia.

Em refor¢o as informacdes obtidas pela Figura 5, com o uso dos valores SHAP,
sdo apresentados dois graficos: o Beeswarm e de for¢a. O primeiro, apresentado na Fi-
gura 6(a), ilustra a relagdo entre as instancias de alunos em cada valor possivel das featu-
res, evidenciando seu impacto na classificacdo. No eixo y, sdo apresentadas as varidveis
consideradas no modelo, enquanto o eixo x representa os valores SHAP. Na perspectiva
de probabilidade de formacdo, valores positivos indicam uma tendéncia do modelo em
prever que o aluno pode se formar, enquanto valores negativos sugerem uma tendéncia a
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evasdo. As cores variam do azul (menor valor) ao vermelho (maior valor), representando
os diferentes niveis dos atributos.

Ao observar o grifico da Figura 6(a), pode-se observar uma tendéncia no modelo a
prever uma propensado a evasdo quando o discente apresenta altos valores de cancelamen-
tos e reprovacoes. Por outro lado, a quantidade de aprovagdes tem considerdvel relevancia
para considerar o discente como provavel para formacao.

E possivel observar diretamente, através do grafico de forca representado na Fi-
gura 6(b), o peso que cada caracteristica possui nas instancias para a classificacdo. As
classes "formado’ e ’evadido’ sdo representadas pelas cores vermelha e azul, respectiva-
mente. No grafico de forca, é apresentada a contribui¢ao de cada caracteristica para o mo-
delo. Uma funcionalidade relevante a ser citada € a capacidade de filtrar as informacdes
por relevancia de caracteristicas (representada pela entrada no eixo x) e relevancia de cada
valor do atributo (representada pela entrada no eixo y).

( BEESWARM VALOR SHAP (FORMADO) .
GRAFICO DE FORGA (FORMADO)
High =amble order by similarit -
Cancelamenios ’- . . sma samnEe '
'..- o
‘g Perio es ' ; 3
g 3éne I- %
& Raca i -
Estado Civi I
Campus l
Tumno l =
Curso l =
Low
Valor SHAP
(a) Grafico Beeswarm. (b) Gréfico de Forga.

Figura 6. Exemplos de graficos da biblioteca SHAP usados no painel.

Adicionalmente, no ambito de justica (fairness), se reconhece a possibilidade que
modelos apresentem vieses obtidos durante diferentes etapas do processo de machine le-
arning, sejam eles de fruto computacional (devido a particularidades nos dados em que
o mesmo foi treinado) ou sociocultural (devido a reflexao de contextos histdricos discri-
minatorios) [Ruback et al. 2022]. A fim de identificar problemas relacionados a viés an-
teriores ao pds-processamento, o sistema disponibiliza uma subse¢ao dedicada a andlise
de justica de features, indicando possiveis discrepancias de comportamento do modelo
para os valores existentes no seu dominio. Esse tipo de analise é especialmente Titil para
varidveis categoricas, que possuem uma quantidade limitada de valores possiveis.

Ao selecionar um atributo, como pode ser observado na Figura 7, que utiliza
género como exemplo, pode-se avaliar as métricas de desempenho de precision, recall
e fl-score do modelo em cada valor dessa varidvel. Isso permite identificar se 0 modelo
estd apresentando desempenho consistente para todos o valores do dominio ou se hd um
viés em relacao a um perfil especifico do atributo.
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Analise de Justiga ~
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MASCULINO FEMININO

Accuracy: 99.02% Accuracy: 97.56%
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Figura 7. Métricas de desempenho do conjunto de teste por cada valor de
dominio do atributo género

4.3. Previsao por perfil

A ultima secdo do painel permite que o modelo treinado seja utilizado para simular
situacdes de um individuo especifico, realizando previsdes de conclusdo e evasdo baseado
em features especificas inseridas pelo usudrio (Figura 8) ou carregadas a partir de um es-
tudante da UFRPE. Isso permite ndo apenas que se observe a chance de um estudante se
evadir, mas também quais caracteristicas levaram o modelo a prever essa situacao. Ade-
mais, é possivel realizar simulacdes a fim de elaborar orientagdes ao estudante, com o
objetivo de diminuir sua chance de evasao.

Com os filtros aplicados, a instancia € aplicada ao modelo e € demonstrada a sua
explicabilidade, por meio do grifico de forga, possibilitando observar tanto a previsao
quanto a influéncia das caracteristicas. No exemplo da Figura 8, mesmo com diferentes
filtros, o modelo identifica os cancelamentos como a feature de maior peso na decisdao
sobre se um aluno serd evadido ou formado. Assim, os gestores podem atuar junto a o
estudante especifico a fim de evitar que ele realize novos cancelamentos e investigando as
causas dos cancelamentos realizados.

Previsio por perfil ~

curso: Duragdo do Vinculo Forma de Ingresso: Estado Civi:

‘ BACH. EM SISTEMAS DE INFORMAGAO (SEDE) J |o o J ‘ Sisu © J Solteiro(a) o J

Raga: Género Tumo Periodo de Ingresso:

| No Informado v ] \ MASCULINO v J ‘ MATUTINO v J 1 v J

Aprovagdes Reprovagdes Cancelamentos Campus

| 250 VNAO v”m VJ SEDE v}

Gerar explicabilidade para o aluno

Aluno com essas caracteristicas tem a chance de ser: EVADIDO

GRAFICO DE FORGA DE UMA INSTANCIA (EVADIDO) GRAFICO DE FORGA DE UMA INSTANCIA (FORMADO)

higher = lower igher = lower

Figura 8. Previsao de Conclusao/Evasao de um estudante com as features espe-
cificas selecionadas, para um modelo previamente treinado.
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5. Consideracoes Finais

Este trabalho trata do processo de desenvolvimento de painéis e a aplicacdo de XAl em
uma plataforma (SABIA) voltados a exibicao de indicadores de desempenho académico
de estudantes para uso do corpo docente da institui¢do de ensino. Tais painéis sao capazes
de apontar os principais fatores influenciando a conclusio ou evasao de diferentes perfis
estudantis, contendo uma subsecao dedicada a anélise de justica do modelo a fim de di-
minuir a possibilidade de vieses prejudicarem o processo de tomada de decisdo. Desta
forma, oferece-se um sistema capaz de fornecer modelos mais explicdveis e justos para o
tomador de decisdo, facilitando a conexao modelo-usuario de forma semi-automatizada.

A estrutura do sistema elaborado permite a facil inclusdao de novos algoritmos,
técnicas e caracteristicas. Logo, prevé-se que a inclusdo de novos elementos no pro-
cesso de montagem e treino amplie o potencial de andlise dos modelos, de acordo com
as demandas dos usudrios em proximas iteracdes do sistema. Como perspectivas futu-
ras, identifica-se a possibilidade de trazer mais foco ao pré-processamento interativo na
plataforma, além da incorporagdo de outras técnicas e funcionalidades relativas a expli-
cabilidade e justica dos modelos.
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