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Abstract. Early identification of students at risk of adverse academic outcomes
is essential for effective educational intervention. In this paper, we investigate
the temporal dynamics of academic risk using longitudinal data from Brazil-
ian upper secondary education. We analyze month-by-month risk trajectories
generated by national and state-level prediction approaches and characterize
students according to temporal risk profiles. Mixed-effects logistic regression
showed that persistent profiles increase the odds of future risk continuity by
more than three times relative to newly signaled students (OR > 3.3). These
findings suggest that the visibility of academic risk is not solely determined by
the presence of a warning signal, but also by its persistence over time, providing
additional information for prioritizing educational interventions.

Resumo. O monitoramento precoce de estudantes em risco de resultados
académicos adversos é essencial para a realizagdo de intervengoes educa-
cionais eficazes. Neste artigo, investigamos a dindmica temporal do risco
académico utilizando dados longitudinais do ensino médio brasileiro. Anal-
isamos trajetorias mensais de risco geradas por abordagens de predicdo em
nivel nacional e estadual e caracterizamos os estudantes de acordo com perfis
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temporais de risco. A regressdo logistica de efeitos mistos mostrou que per-
fis persistentes aumentam em mais de trés vezes as chances de continuidade
futura do risco em comparagcdo com estudantes recentemente sinalizados (OR
> 3.3). Esses resultados sugerem que a visibilidade do risco académico ndo
é determinada apenas pela presenca de um sinal de alerta, mas também por
sua persisténcia ao longo do tempo, fornecendo informagcoes adicionais para a
priorizagdo de intervengoes educacionais.

1. Introducao

A n@o conclusdo do ensino médio, incluindo evasdo escolar, repeténcia e absenteismo
cronico, permanece um desafio persistente para os sistemas educacionais em todo o
mundo, com consequéncias sociais e econdmicas de longo prazo para individuos e
sociedades [[UIS - UNESCO Institute for Statistics 2012/]. No Brasil, esse fendmeno é
particularmente acentuado, refletindo desigualdades estruturais, disparidades regionais
e limitacOes institucionais que reduzem a eficicia de politicas educacionais universais
[Queiroga et al. 2024b|]. Pesquisas anteriores demonstram que o desligamento escolar
ndo € um evento repentino, mas sim um processo cumulativo e dinamico, moldado por
fatores académicos, comportamentais, familiares e contextuais que emergem progressi-
vamente ao longo da trajetéria educacional dos estudantes [Parr and Bonitz 2015]. Nesse
contexto, a evolucdo temporal dos sinais de engajamento estudantil torna-se especial-
mente relevante, uma vez que mudancas na frequéncia, participagdo e comportamento
académico ao longo do tempo podem revelar padrdes associados ao aumento da vulnera-
bilidade educacional.

Em resposta, as dreas de Learning Analytics (LA) e Educational Data Mining
(EDM) ganharam destaque como abordagens voltadas ao apoio a tomada de decisdo
baseada em dados na educagao [Romero and Ventura 2020]]. Ao explorar dados adminis-
trativos, comportamentais e académicos, modelos de aprendizado de miquina t€ém demon-
strado grande potencial para a identificacdo precoce de estudantes em risco de desfe-
chos académicos adversos, incluindo evasao e reprovacdo [Lakkaraju et al. 2015]. Es-
tudos em larga escala realizados em contextos nacionais, como Dinamarca, Uruguai e
Brasil, demonstraram que esses modelos podem ser treinados utilizando dados coletados
rotineiramente, alcangando desempenho preditivo significativo mesmo sob forte desbal-
anceamento de classes [Queiroga et al. 2022]. Entretanto, a maior parte dos estudos ex-
istentes formula a predicdo como um problema estdtico de classificacdo, normalmente
avaliando se um estudante ird eventualmente evadir ou reprovar em um determinado mo-
mento fixo no tempo. Essa perspectiva limita a compreensao de como os sinais preditivos
evoluem ao longo do ano letivo e de como o risco se intensifica ou se estabiliza a me-
dida que novas evidéncias comportamentais se tornam disponiveis. Consequentemente,
analisar a intensidade e a progressao dos sinais preditivos ao longo do tempo torna-se
essencial para equilibrar antecipacdo e confiabilidade na tomada de decisdo educacional
[Cechinel et al. 2026]].

No Brasil, infraestruturas educacionais de dados em larga escala, como o Sis-
tema Gestao Presente (SGP) [Barros et al. 2025, [Barros et al. 2026]], tém possibilitado
a integracdo de dados administrativos e comportamentais em escala nacional. Essa in-
fraestrutura pode apoiar politicas publicas como o programa Pé-de-Meia, uma inicia-
tiva de transferéncia condicionada de renda destinada a redugdo da evasdo escolar, que
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utiliza esses dados para monitorar a participacdo dos estudantes e verificar o cumpri-
mento dos critérios de elegibilidade. Além do suporte a implementacdo dessas politicas,
a disponibilidade de registros estudantis continuamente atualizados cria oportunidades
para o desenvolvimento de modelos preditivos temporais capazes de monitorar como o
risco académico evolui ao longo do ano letivo. Tais infraestruturas permitem nao apenas
a identificacdo de estudantes em situacdo de vulnerabilidade, mas também a andlise de
como a certeza preditiva e o comportamento dos modelos se modificam a medida que no-
vas informacdes mensais sdo incorporadas. Com base nisso, o presente estudo investiga
duas questdes centrais de pesquisa:

* RQ1: Quais configuragdes distintas de risco académico temporal emergem ao
monitorar as trajetérias de predicdo dos estudantes ao longo de um ano letivo?

* RQ2: Esse sinal preditivo permanece robusto em escopos de modelagem central-
izados (nacional) e descentralizados (estadual)?

Neste artigo, investigamos a evolucdo temporal da predi¢do de risco académico
ao longo do ano letivo. Analisamos como o desempenho preditivo e a intensidade do
risco evoluem més a més a medida que a predi¢cao de risco dos estudantes se desen-
volve. Adotamos uma estratégia de avaliacao na qual modelos de aprendizado de mdquina
sdo treinados e avaliados utilizando informacgdes temporais progressivamente disponiveis,
permitindo observar como as predicdes realizadas nas etapas iniciais diferem daquelas
produzidas em fases mais avancadas em termos de confianga, estabilidade e desempenho
preditivo. Esse framework possibilita uma analise detalhada da dinamica da detec¢do do
risco educacional, identificando periodos criticos nos quais os sinais preditivos se tornam
mais confidveis e examinando o equilibrio entre a capacidade de intervengao precoce e a
precisdo preditiva.

O restante deste artigo esta organizado da seguinte forma. A Secdo [2| apresenta
uma revisao dos trabalhos relacionados sobre modelagem preditiva na educagao e abor-
dagens de learning analytics temporal. A Secdo [3]descreve o delineamento experimental
e o framework de avaliacdo longitudinal. A Sec@o [4] apresenta e discute os resultados
empiricos, a Secdo [5] discute os principais achados, e a Se¢do [6] encerra o artigo com as
consideracoes finais e direcdes para trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

O uso de LA e EDM para predicdo de risco académico e evasdo escolar cresceu sub-
stancialmente ao longo da dltima década. As primeiras contribuicdes estabeleceram o
papel da andlise de dados no apoio a tomada de decisdo baseada em evidéncias e centrada
na aprendizagem na educacao [Ferguson 2012], enquanto estudos de revisao posteriores
documentaram a ampla ado¢@o de técnicas de aprendizado de maquina para prever de-
sempenho académico, reprovagdo e evasdao em contextos de ensino secundario e superior
[Balaji et al. 2021].

Diversos estudos em larga escala demonstraram a viabilidade da aplicag¢do de
modelos preditivos em nivel nacional ou envolvendo multiplos distritos educacionais
por meio do uso de dados administrativos da educacdo. No Uruguai, Queiroga et
al. [Queiroga et al. 2022] relataram uma iniciativa nacional de learning analytics na
educagdo basica (K-12), empregando modelos de Random Forest para prever repeténcia
e evasao utilizando dados de mais de 258,000 estudantes. Mais recentemente, Queiroga et
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al. [Queiroga et al. 2024a] propuseram modelos de aprendizado de maquina explicaveis e
sensiveis a equidade para antecipar reprovacao e evasao escolar em um estado brasileiro,
enfatizando interpretabilidade e mitigacdo de vieses em sistemas de alerta precoce ed-
ucacionais. De forma semelhante, Sara et al. [Sara et al. 2015]] conduziram um estudo
nacional na Dinamarca utilizando dados de registros de mais de 36,000 estudantes do en-
sino médio, alcangando elevado desempenho preditivo com modelos Random Forest. Nos
Estados Unidos, Christie et al. [[Christie et al. 2019] descreveram um sistema de alerta
precoce baseado em aprendizado de maquina implantado em 32 estados, abrangendo
milhdes de registros educacionais e integrando modelos XGBoost diretamente as platafor-
mas de gestdo escolar. Na Coreia do Sul, Lee e Chung [Lee and Chung 2019] analisaram
dados nacionais de mais de 165,000 estudantes, demonstrando que métodos baseados
em arvores de decis@o e boosting superaram abordagens alternativas para a predi¢do de
evasao, especialmente em cendrios de forte desbalanceamento de classes.

Além da viabilidade técnica, trabalhos anteriores destacaram a importancia de al-
inhar a modelagem preditiva aos processos de tomada de decisdo educacional. Lakkaraju
et al. [Lakkaraju et al. 2015]], em colaboracdo com grandes distritos escolares dos Esta-
dos Unidos, destacaram que métricas de desempenho amplamente utilizadas, como AUC
e acurdcia, podem nao capturar plenamente as necessidades operacionais dos educadores,
ressaltando a relevancia da selecao de critérios de avaliacdo que reflitam as prioridades
das intervengdes.

Lacunas importantes ainda permanecem na literatura. Em particular, andlises sis-
temdticas comparando estratégias de modelagem centralizadas e descentralizadas ainda
sdo limitadas, especialmente em contextos caracterizados por forte heterogeneidade terri-
torial [Coleman et al. 2019]]. Os estudos existentes também tendem a enfatizar o desem-
penho preditivo, oferecendo discussdo limitada sobre como o comportamento dos mod-
elos varia entre diferentes territdrios e contextos administrativos. Nessa direcao, nosso
trabalho anterior [Francisco et al. 2027]] amplia essa discussdo ao comparar estratégias
preditivas em nivel nacional e estadual utilizando dados educacionais brasileiros em larga
escala. Entretanto, investigacOes mais abrangentes sobre monitoramento temporal e es-
tratégias de generalizacdo regional ainda sdo escassas. A Tabela [I] resume os principais
estudos relacionados discutidos nesta se¢ao.
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Table 1. Resumo dos trabalhos relacionados sobre predicao de risco educa-

cional e evasao escolar

Estudo Metodologia

Dados

[Queiroga et al. 2022] Framework de LA utilizando RF em da-
dos nacionais

[Sara et al. 2015]] Modelos RF aplicados a dados nacionais

[Christie et al. 2019] Integracdo de modelos em plataformas

de gestdo escolar

[Lee and Chung 2019]] Avaliagdo comparativa de métodos

baseados em drvores e boosting

[Lakkaraju et al. 2015]] Avaliacio de modelos preditivos para
apoio a tomada de decisao

[Queiroga et al. 2024a]Modelos de aprendizado de maquina ex-
plicdveis e sensiveis a equidade

[Coleman et al. 2019]] Estratégias de modelagem educacional
centralizadas versus descentralizadas

[Erancisco et al. 2027]] Abordagem de modelos nacionais versus
estaduais

298,939 registros de es-
tudantes

36,299 matriculas de
estudantes

6.4 milhoes de registros
de estudantes em 32 es-
tados

165,715 matriculas de
estudantes do ensino
médio

200,000 matriculas de
estudantes

79,165 registros de es-
tudantes

>3.5 milhdes de estu-
dantes

>6 milhdes de estu-
dantes

Este Trabalho Predi¢des mensais de risco e perfila-

mento temporal do risco

616,433 registros
unicos de estudantes

3. Metodologia

O fluxo metodolégico adotado neste estudo estd resumido na Figura [T} O processo estd
organizado em trés etapas principais. Primeiramente, a etapa de Coleta de Dados con-
siste na obtencdo das predi¢des geradas no estudo anterior de predi¢do de risco educa-
cional em larga escala. Em seguida, a etapa de Pré-processamento envolve a integracao,
o alinhamento temporal e a consolidagao das predigdes mensais em uma base de dados
unificada, bem como a construcdo de perfis temporais de risco e indicadores de transi¢ao
utilizados para caracterizar a evoluc¢do do risco académico ao longo do ano letivo. Por fim,
a etapa de Andlise Estatistica compreende a aplicagdo de métodos estatisticos descritivos
e inferenciais, incluindo testes de hipdteses para investigar associagdes entre os perfis
temporais de risco e os desfechos futuros de risco académico. A principal contribui¢ao
metodoldgica deste estudo consiste em transformar predi¢des mensais de risco em tra-
jetdrias temporais de risco e, posteriormente, derivar perfis temporais capazes de capturar
a persisténcia e a recorréncia dos sinais de risco académico.

3.1. Desenho do Estudo e Pipeline de Modelagem Anterior

Este estudo estende uma investigagao anterior em larga escala que analisou o comporta-
mento de equidade e generalizacdo de modelos de predicao de risco académico treina-
dos em diferentes escalas territoriais no Brasil [Francisco et al. 2027]]. O estudo anterior
concentrou-se na comparacao entre estratégias preditivas centralizadas e descentralizadas
por meio da avaliagdo de: (i) um modelo nacional treinado utilizando dados de todos os
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Figure 1. Fluxo metodoldgico do estudo.

estados brasileiros e (ii) modelos estaduais independentes, treinados separadamente para
cada unidade da federagdo. O objetivo foi investigar se modelos nacionais ou modelos
estaduais localizados produziam desempenho preditivo mais confidvel e equitativo em
contextos educacionais heterogéneos.

O presente trabalho reutiliza as predi¢cdes geradas pelo estudo anterior para investi-
gar a dindmica temporal do risco académico ao longo do ano letivo. Mais especificamente,
este estudo analisa como os sinais de risco evoluem, persistem, reaparecem e transitam
ao longo do tempo apds o processo original de predicao. Um total de 616,433 matriculas
tinicas de estudantes foi incluido na andlise. E importante destacar que apenas as particoes
de teste geradas no estudo anterior foram utilizadas neste trabalho, garantindo que todas
as andlises fossem conduzidas exclusivamente sobre dados ndo vistos e evitando qualquer
contaminacao proveniente das amostras de treinamento ou validagcdo. Para cada estudante
e para cada més, estavam disponiveis as predi¢cdes provenientes de ambos 0s escopos
de modelagem (nivel nacional / nivel estadual), possibilitando comparacdes temporais e
territoriais diretas entre as estratégias preditivas centralizadas e descentralizadas.

3.2. Construcao da Base de Dados Analitica Longitudinal

Inicialmente, foi gerado um inventario de todos os arquivos de predicdo mensais para as-
segurar a consisténcia entre os pipelines de modelagem nacional e estadual. O inventério
continha 594 arquivos de predicao, distribuidos igualmente entre os dois escopos de mod-
elagem, sendo 297 arquivos de predicao mensal produzidos pelo modelo nacional e 297
arquivos gerados pelos modelos estaduais.

Ambas as abordagens abrangiam exatamente o mesmo conjunto de 616,433
matriculas unicas de estudantes, garantindo total comparabilidade entre as estratégias de
predi¢do. As predi¢cdes cobrem o ano letivo de fevereiro a dezembro e incluem predigdes
bindrias mensais de risco académico para cada estudante. Posteriormente, todos os ar-
quivos mensais de predi¢do foram consolidados em uma tnica base de dados analitica
longitudinal, integrando as predi¢des provenientes de ambos os escopos de modelagem.
A base de dados final continha 13,561,526 observagdes longitudinais, igualmente dis-
tribuidas entre as duas estratégias de modelagem, com 6,780,763 observagdes para cada
€scopo.

A Figura [2] apresenta a evolucdo mensal dos estudantes identificados como em
risco considerando ambas as abordagens de modelagem. A figura compara a propor¢ao
de estudantes classificados como em risco pelo modelo nacional e pelos modelos estadu-
ais ao longo do ano letivo. Como pode ser observado, ambas as estratégias exibem com-

750



XV Congresso Brasileiro de Informatica na Educagdo (CBIE 2026)
Anaisdo XXXVII Simposio Brasileiro de Informatica na Educacdo (SBIE 2026)

portamento temporal altamente semelhante, sugerindo uma dindmica de predicao consis-
tente em larga escala, apesar das diferencas na granularidade territorial da modelagem. A
Tabela 2] resume as principais varidveis incluidas na base de dados analitica longitudinal.
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°
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Figure 2. Estudantes identificados como em risco por més considerando os
modelos nacionais e estaduais
Table 2. Variaveis incluidas na base de dados analitica longitudinal
Variavel Descricao
mat_id Identificador dnico da matricula do estudante
estado Sigla da unidade federativa brasileira
mes, mes_idx Meés do calendario e indice temporal
pred._risco Predicao bindria de risco académico
modelo_escopo Escopo da modelagem (nacional ou estadual)
flag.ant Indicador de predicao anterior de risco antes do més ¢
flag_-tmenos_1 Predi¢do de risco no més imediatamente anterior
risco_profile Perfil temporal de risco (novo, recorrente, persistente ou

nao sinalizado)
consecutivo_risco Numero de meses consecutivos em risco
cumulativo_risco Numero acumulado de meses em risco até o més ¢

transicao_tipo Padrao de transicao temporal entre meses

y_tmais_1 Desfecho de risco no més subsequente

y_proximo3 Continuidade do risco ao longo dos trés meses subsequentes
IN_RISCO_SGP Desfecho oficial final de risco do SGP

A unidade analitica adotada neste estudo é a combinacdo entre matricula do es-
tudante, més e escopo de modelagem. Para analisar a dimensdo temporal do risco
académico, as predi¢des bindrias mensais (pred_risco, € {0,1}) foram ordenadas tem-
poralmente para cada estudante, gerando sequéncias longitudinais de estados de risco
académico de fevereiro a dezembro.

Para cada estudante 7, as predi¢des foram organizadas da seguinte forma:

(1,mesy), (i,mess), ..., (i, mesr)
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Uma restricao temporal rigorosa foi mantida para evitar data leakage. Todos os
preditores disponiveis no més ¢ foram calculados exclusivamente utilizando informagdes
dos meses 1 até ¢, enquanto desfechos como Y;; foram derivados apenas de observacoes
futuras. Essa organizacdo permitiu a andlise da persisténcia, recorréncia, transi¢des tem-
porais e padrdes de continuidade do risco ao longo do ano letivo.

3.3. Definicao dos Perfis Temporais de Risco

Para investigar se os padroes de persisténcia e recorréncia fornecem informagao preditiva
adicional, os estudantes foram classificados em perfis temporais de risco mutuamente
exclusivos em cada més ¢, de acordo com seu historico de sinalizacao.

Foram definidos os seguintes perfis:

* Novo: O estudante € sinalizado como em risco no més corrente (pred_risco; = 1),
mas ndo apresentou sinais anteriores de risco durante o ano letivo ( flag_ant, = 0).

¢ Recorrente: O estudante é sinalizado como em risco no més corrente
(pred_risco, = 1), possui pelo menos um sinal anterior de risco (flag_ant; = 1),
mas nao foi sinalizado no més imediatamente anterior (pred_risco;_; = 0).

e Persistente: O estudante ¢ sinalizado como em risco no més corrente
(pred_risco, = 1) e também foi sinalizado no més imediatamente anterior
(pred_risco,_1 = 1).

¢ Nao sinalizado: O estudante nao € sinalizado como em risco no més corrente
(pred_risco, = 0) e nunca foi sinalizado como em risco durante o ano letivo

(flag-ant, = 0).

O principal desfecho utilizado para avaliar esses perfis temporais foi a con-
tinuidade do risco académico no més subsequente (Y;;1). Como andlise secundaria de
robustez, também avaliamos se os estudantes permaneceram em risco em pelo menos
dois dos trés meses subsequentes.

3.4. Analise Estatistica

A associagdo entre os perfis temporais de risco e os desfechos futuros de risco académico
foi inicialmente avaliada por meio do teste do qui-quadrado de independéncia (Chi-square
test of independence) [McHugh 2013]]. Para identificar diferencas especificas entre os
perfis, foram realizados testes de comparacao de proporc¢des (pairwise proportion tests)
entre: Novo vs. Recorrente; Novo vs. Persistente; Recorrente vs. Persistente. A corre¢ao
de Holm [Holm 1979]] foi aplicada para controlar a taxa de erro familiar (family-wise error
rate) nas comparagoes multiplas. Os tamanhos de efeito foram reportados utilizando o V
de Cramér [[Cramér 1999||.

Para analisar de forma mais aprofundada a estrutura longitudinal dos dados, em-
pregamos um Modelo Linear Generalizado Misto (GLMM, Generalized Linear Mixed
Model) [|Breslow and Clayton 1993] com func¢do de ligacdo logistica (logistic link func-
tion). Como o conjunto de dados contém observacdes repetidas dos mesmos estudantes
ao longo dos meses, foi incluido um intercepto aleatério em nivel individual (u;) para
considerar a correlacdo temporal intraestudante. O modelo é definido como:

logit(P(Y;11 = 1)) = Bo+ 1Recorrente + S5 Persistente + 53Estado+ 5;Model +u; (1)
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Em que o perfil "Novo” € utilizado como categoria de referéncia. Os resultados
sdo apresentados como (Odds Ratios — OR) com intervalos de confianga de 95%.

4. Resultados

4.1. Perfis Temporais de Risco entre os Escopos de Modelagem

A Tabela 3] apresenta a distribui¢do dos perfis temporais de risco para ambos os escopos
de modelagem. Tanto nos modelos nacionais quanto nos modelos estaduais, a maioria
das observagdes correspondeu a estudantes que nio foram sinalizados como em risco
em nenhum més. Entre os estudantes que receberam predi¢des de risco, o perfil persis-
tente representou a categoria predominante, correspondendo a mais de 77% de todos os
casos sinalizados. Em contraste, os perfis recorrentes representaram menos de 6% dos
estudantes sinalizados, indicando que o reaparecimento descontinuo do risco foi substan-
cialmente menos frequente do que a persisténcia temporal continua.

A Figura [3] apresenta a distribui¢do temporal dos estudantes identificados como
em risco de acordo com os perfis de risco definidos. Como esperado, em fevereiro to-
dos os estudantes classificados como em risco pertencem exclusivamente ao perfil Novo
(verde). A partir de margo, emerge o perfil Persistente (vermelho), representando estu-
dantes identificados consecutivamente como em risco, bem como novas ocorréncias do
perfil Novo (representando estudantes que nio haviam sido identificados como em risco
no més anterior). A partir de abril, o perfil Recorrente (laranja) também passa a ser obser-
vado, caracterizando estudantes que retornam a condic¢ao de risco apos uma interrupgao
tempordaria na sinalizagdo. Em ambas as abordagens de modelagem (nacional e estadual),
o perfil Persistente torna-se o padrdo temporal predominante durante a maior parte do ano
letivo. Esse resultado sugere que, uma vez identificados como em risco, os estudantes
tendem a permanecer continuamente expostos a vulnerabilidade académica nos meses
subsequentes.

Table 3. Distribuicdo dos perfis temporais de risco por escopo de modelagem

Perfil Nacional Estadual
Quantidade % Quantidade %
Novo 340,345 5.0% 339,985 5.0%
Recorrente 115,717 1.7% 113,579 1.7%
Persistente 1,539,642 22.7% 1,544,127 22.8%
Nio sinalizado 4,785,059 70.6% 4,783,072 70.5%
Total 6,780,763 100% 6,780,763 100%

O diagrama de Sankey (Figura[) ilustra a transicdo més a més entre os diferentes
perfis de risco dos estudantes e sua situagao académica no periodo subsequente (t + 1). O
lado esquerdo representa o perfil de entrada: Novo, Recorrente ou Persistente, enquanto
o lado direito apresenta o estado resultante (Com Risco ou Sem Risco). Observa-se que,
como os padrdes de transi¢ao entre os modelos Nacional e Estadual mostraram-se prati-
camente idénticos (com variacdo maxima de 0.5%), é apresentado um unico fluxo rep-
resentativo para ambos os escopos de modelagem. Os fluxos sdo coloridos de acordo
com seu perfil de origem: fluxos vermelhos indicam que sinais persistentes apresentam a
maior probabilidade de permanecer em estado de risco, enquanto os fluxos verdes (Novo)
e azuis (Recorrente) apresentam maiores taxas de reversao do risco ou volatilidade.
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Analisamos se os perfis temporais de risco estavam associados a diferentes probabilidades
de continuidade futura do risco académico. A Tabela[d]apresenta as taxas de continuidade
para o desfecho Y}, nos trés perfis temporais.

Table 4. Taxas de continuidade do risco no més subsequente (Y;1)

Perfil Nacional Estadual
Taxa N Taxa N
Novo 69.8% 338,323 69.8% 337,874

Recorrente 60.1% 105,847 60.6% 104,205
Persistente 88.4% 1,402,466 88.6% 1,404,767

Os resultados revelam diferengas na continuidade futura do risco entre os per-
fis temporais. O perfil Persistente estudante-més apresentou a maior probabilidade de
permanecer em risco no més subsequente, com taxas de continuidade superiores a 88%
em ambos os escopos de modelagem. Em contraste, os estudantes classificados como
Recorrentes apresentaram as menores taxas de continuidade, em torno de 60%, enquanto
os estudantes recentemente sinalizados exibiram niveis intermediarios de continuidade,
préximos de 70%.

4.3. Associacao entre Perfis Temporais e Risco Futuro

A associagdo entre os perfis temporais e a continuidade futura do risco foi inicialmente
avaliada por meio do teste do qui-quadrado de independéncia. A Tabela [3] resume os
resultados estatisticos. Os testes revelaram associacdes altamente significativas entre os
perfis temporais e a continuidade futura do risco académico em ambos os escopos de
modelagem.

As comparagOes pareadas pds-hoc utilizando testes de propor¢do com corre¢ao
de Holm demonstraram ainda que todos os pares de perfis diferiram significativamente
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Figure 4. Transigcoes més a més entre os perfis de risco dos estudantes e sua
situacdo académica subsequente (¢ + 1).

Table 5. Testes do qui-quadrado para perfis temporais e continuidade futura do
risco

Escopo X2 df p-value

Nacional 112,0049 2 < 0.001
Estadual 113,047.1 2 < 0.001

entre si (p < 0.001). Os perfis Persistentes apresentaram consistentemente taxas de con-
tinuidade significativamente superiores as dos perfis Novo e Recorrente, enquanto os per-
fis Recorrentes exibiram as menores probabilidades de continuidade futura.

4.4. Regressao Logistica de Efeitos Mistos

Para considerar a estrutura temporal dos dados e as observacdes repetidas de cada es-
tudante, foi estimado um modelo de regressdo logistica de efeitos mistos utilizando a
matricula do estudante como intercepto aleatério. Os resultados da regressao de efeitos
mistos sao consistentes com as andlises descritivas. Estudantes classificados no perfil Per-
sistente apresentaram chances substancialmente maiores de serem identificados como em
risco no més subsequente quando comparados aos estudantes classificados no perfil Novo.
As OR estimadas foram de 3.30 (IC 95%: 3.27-3.33) para a andlise nacional e 3.37 (IC
95%: 3.34-3.40) para a andlise estadual, indicando que estudantes persistentes apresen-
taram mais de trés vezes a probabilidade de permanecer em risco no ciclo de predi¢ao
seguinte. A Tabela [6] apresenta as Razdes de Chances obtidas para os perfis temporais,
utilizando o perfil Novo como categoria de referéncia.

De modo geral, os resultados demonstram uma distin¢ao clara entre os perfis tem-
porais. Enquanto os perfis Novo e Recorrente estiveram associados a menores probabil-
idades de continuidade futura do risco, o perfil Persistente apresentou uma associa¢ao
significativamente mais forte com a continuidade do risco, com chances superiores a
trés vezes aquelas observadas para estudantes recém-sinalizados em ambos 0s escopos
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analiticos.
Table 6. OR para a continuidade futura do risco académico
Escopo  Comparacao OR Limite Inferior IC 95% Limite Superior IC 95%
Nacional Recorrente vs. Novo 0.65 0.64 0.66
Nacional Persistente vs. Novo 3.30 3.27 3.33
Estado Recorrente vs. Novo 0.66 0.65 0.67
Estado Persistente vs. Novo 3.37 3.34 3.40

De maneira geral, os resultados indicam que o perfil Persistente € o mais forte-
mente associado a continuidade futura do risco. Enquanto estudantes classificados como
Novo e Recorrente apresentaram probabilidades compardveis ou menores de permanecer
em risco no més subsequente, estudantes classificados como Persistente apresentaram
mais de trés vezes a probabilidade de serem identificados como em risco no ciclo de
predi¢do seguinte. Esse padrdo mostrou-se altamente consistente tanto nas anéalises na-
cionais quanto nas estaduais.

4.5. Analise do Tamanho de Efeito

Para avaliar a forca da associacao entre os perfis temporais e a continuidade futura do risco
académico de forma independente do tamanho da amostra, foi calculado o V' de Cramér
para ambos os escopos de modelagem. Os tamanhos de efeito obtidos indicam uma
associacdo de magnitude moderada entre os perfis temporais de risco e a continuidade
futura do risco académico. Embora os tamanhos de efeito ndo sejam extremos, eles sao
substanciais considerando a natureza heterogénea e em larga escala do sistema educa-
cional analisado.

Table 7. Forca da associacao entre perfis temporais e continuidade futura do

risco
Escopo x> V de Cramér Forca da Associacao
Nacional 112,004.9 0.246 Moderada
Estadual 113,047.1 0.247 Moderada

5. Discussao

Este estudo investigou a dinadmica temporal de sistemas de alerta precoce preditivos
em larga escala, deslocando a perspectiva analitica de predi¢Oes estdticas realizadas em
um Unico momento para trajetérias temporais de risco. Ao analisar fluxos mensais de
predicdao de mais de 616.000 estudantes, examinamos como a persisténcia e a recorréncia
dos sinais de risco se relacionam com a vulnerabilidade académica futura. Essa perspec-
tiva temporal também pode apoiar a etapa de priorizacdo em sistemas de alerta precoce
[Cechinel et al. 2026]], uma vez que os perfis resultantes fornecem um critério adicional
para hierarquizar estudantes além de uma unica predic¢ao de risco. A discussdo dos resul-
tados estéd organizada em torno das duas questdes de pesquisa que orientaram este estudo.

Nossa primeira questdo de pesquisa (RQ1) buscou caracterizar o surgimento e a
distribuicdo das configuracdes temporais derivadas das trajetdrias mensais de predicao.
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Os resultados empiricos revelam uma distribuicio altamente assimétrica entre os estu-
dantes sinalizados. Em ambas as arquiteturas de modelagem (nacional/estadual), quando
um estudante € identificado como em risco, esse sinal € predominantemente cronico,
e nao episddico: o perfil persistente corresponde a aproximadamente 77% de todas as
ocorréncias sinalizadas. Em contrapartida, os perfis recorrentes, nos quais um estudante
deixa de estar em risco e posteriormente retorna a essa condi¢do, sao notavelmente raros,
representando menos de 6% das observagdes sinalizadas.

Nossa segunda questao de pesquisa (RQ2) investigou em que medida esses perfis
possuem poder preditivo em relagdo a continuidade do risco no curto prazo (Y;,1), bem
como se esse sinal varia entre abordagens de modelagem centralizadas (nacional) e de-
scentralizadas (estadual). Os modelos de regressao logistica de efeitos mistos € as taxas
empiricas de continuidade fornecem evidéncias de que as trajetorias temporais contém
informacodes preditivas relevantes. Estudantes que apresentam um perfil de risco persis-
tente demonstram uma taxa de continuidade extremamente elevada (> 88.4%), corre-
spondente a uma OR superior a trés (OR > 3.3) em comparagdo com estudantes recém-
sinalizados. Esse resultado reforca que a persisténcia temporal atua como um fator inten-
sificador da vulnerabilidade futura ao risco.

Embora estruturas nacionais em larga escala, como as implementadas no Uruguai
por [Queiroga et al. 2022]], na Dinamarca por [Sara et al. 2015]] e na Coreia do Sul por
[Lee and Chung 2019]], tenham demonstrado de forma convincente a viabilidade técnica
da utilizacdo de registros administrativos para prever desfechos educacionais, esses es-
tudos normalmente formulam a predicdo como um evento transversal realizado em um
unico momento. Em geral, tais abordagens avaliam se um estudante ird eventualmente
evadir ou reprovar com base em uma fotografia estatica dos dados disponiveis. Em con-
traste, este trabalho amplia a literatura ao propor uma metodologia sensivel a intensidade
para predicdes continuas ao longo do tempo. Em vez de tratar as saidas mensais dos
modelos de aprendizado de méquina como pontos isolados de informac¢do, nosso mecan-
ismo de perfilamento (Novo, Recorrente e Persistente) considera a sequéncia e o acimulo
desses sinais como uma caracteristica preditiva em si. Essa abordagem permite quantificar
a ’intensidade” temporal do risco académico, capturando como um sinal se estabiliza ou
oscila a medida que o ano letivo avancga.

Uma perspectiva complementar € apresentada por [Mosia 2025]], que concebem
o risco académico como um processo temporal latente utilizando um modelo Bayesiano
hierarquico de espago de estados com dinamica autorregressiva. Um coeficiente autorre-
gressivo de aproximadamente 0.82 indica que, uma vez que o nivel latente de risco de um
estudante aumenta, ele tende a permanecer elevado ao longo do tempo, salvo mudancgas
significativas nas condi¢Oes subjacentes. Um padrao semelhante é observado no pre-
sente estudo para estudantes classificados no perfil Persistente (ver Tabela[0)). De forma
semelhante, [Howard et al. 2018]] investigaram quando as intervengdes devem ocorrer,
enquanto os perfis temporais propostos neste trabalho contribuem para indicar quais estu-
dantes devem ser priorizados. Essa perspectiva questiona o tratamento do risco académico
como uma sequéncia de eventos independentes de predi¢do e, em vez disso, sustenta que
o risco deve ser compreendido como uma trajetéria dinamica, cuja evolucao ao longo do
tempo constitui, por si s§, uma informacao relevante.

Esses resultados sugerem que a questdo ndo € apenas se um estudante ¢ iden-

757



XV Congresso Brasileiro de Informatica na Educagdo (CBIE 2026)
Anaisdo XXXVII Simposio Brasileiro de Informatica na Educacdo (SBIE 2026)

tificado como em risco, mas também qudo consistentemente esse risco € observado ao
longo do tempo. Sob essa perspectiva, a visibilidade do risco académico emerge por
meio da persisténcia temporal: sinais repetidos fornecem evidéncias mais robustas da con-
tinuidade futura do risco do que predicodes isoladas. Essa dimensao temporal pode, por-
tanto, auxiliar gestores e demais atores educacionais a avancar além da simples deteccao
bindria do risco, permitindo uma compreensiao mais refinada sobre quais estudantes ne-
cessitam de atencao mais imediata.

6. Conclusao

Este estudo investigou a evolucao temporal do risco académico ao deslocar a avaliagao das
predicdes de aprendizado de mdquina de instantaneos estdticos para o perfilamento das
trajetorias dos estudantes. Ao acompanhar fluxos mensais de predi¢do em uma infraestru-
tura publica de educagdo em larga escala, demonstramos que a configura¢do temporal
dos sinais de risco contém informacdes operacionais relevantes para a tomada de decisdo.
Uma limitagdo deste trabalho reside nos limites macrorregionais da comparacao realizada,
que se concentrou exclusivamente em um modelo nacional centralizado e em modelos es-
taduais independentes. Embora essa abordagem em duas perspectivas tenha permitido
revelar macrodinamicas regionais, ela ndo considera variacdes socioecondmicas intraes-
taduais nem diferencas decorrentes de politicas administrativas em nivel municipal.

Além da granularidade da arquitetura de modelagem, a principal direcdo para
pesquisas futuras consiste na incorporagdo pratica desse framework continuo e sensivel a
intensidade em sistemas operacionais reais de alerta precoce. Em vez de funcionar apenas
como uma ferramenta diagndstica offline, esse framework de perfilamento continuo deve
ser integrado diretamente a painéis de monitoramento utilizados em infraestruturas ati-
vas de gestdo educacional, apoiando a implementacio de politicas publicas. A evolugdo
dos sistemas de alerta precoce, deixando de operar apenas com notificagdes bindrias para
incorporar sistemas capazes de acompanhar trajetérias de risco em tempo real, permi-
tird que formuladores de politicas publicas e gestores escolares substituam intervengdes
rigidas e uniformes por estratégias de acompanhamento mais dindmicas, contextualizadas
e sensiveis as necessidades individuais dos estudantes.
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