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Abstract. Machine Learning (ML) techniques achieve high predictive perfor-
mance; however, the “black-box” nature of these models limits their practical
adoption. This study analyzes the interpretability and the impacts of tempo-
ral updates on ML models trained for predicting academic dropout. The mo-
dels were trained using data from UFPEL over consecutive semesters, enabling
temporal analysis. The results demonstrate that the continuous incorporation
of data improves model performance, while the application of SHAP (SHapley
Additive exPlanations) ensured explainability. In conclusion, combining evolu-
tionary data and interpretability techniques promotes a more transparent and
responsible use of Artificial Intelligence within the educational context.

Resumo. Técnicas de Aprendizado de Mdquina (AM) alcangcam alto desem-
penho preditivo, porém a natureza ‘“caixa preta” desses modelos limita sua
adogdo prdtica. Este trabalho analisa a interpretabilidade e os impactos da
atualizacdo temporal em modelos de AM treinados para previsdo de evasdo
académica. Os modelos foram treinados utilizando dados da UFPEL ao longo
dos semestres, possibilitando a andlise temporal. Resultados mostram que in-
corporar dados continuamente melhora o desempenho dos modelos, enquanto a
aplicacdao do SHAP(SHapley Additive exPlanations) garantiu a explicabilidade.
Conclui-se que unir dados evolutivos e técnicas de interpretabilidade promove
o0 uso mais transparente e responsdvel da Inteligéncia Artificial no contexto edu-
cacional.

1. Introducao

A Mineragdo de Dados Educacionais (MDE) constitui um campo de investigac¢ao voltado
ao desenvolvimento de métodos destinados a compreensao dos processos de aprendiza-
gem e ao aprimoramento dos ambientes educacionais [Baker et al. 2010]. Trata-se de uma
area interdisciplinar que, com o crescente desenvolvimento das inteligéncias artificiais,
estd em ascensdo ao integrar técnicas como Aprendizado de Maquina (AM), estatistica
avancada, Mineracdo de dados, psicologia educacional e cognitiva [Xiao et al. 2022].
Um dominio de aplicacdo de alta relevancia desse campo corresponde a predi¢dao de de-
sempenho e a identificacdo precoce do risco de evasdo dos alunos no ensino superior
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[Xiao et al. 2022, Bakhshinategh et al. 2018], um problema de escala internacional que
acarreta desperdicios sociais, académicos e econdmicos [Silva Filho et al. 2007].

Embora técnicas de Aprendizado de Maquina (AM) alcancem alto desem-
penho preditivo na identificagdo precoce de alunos em risco de evasdo, a natu-
reza “caixa preta” desses modelos limita sua adoc@o pratica devido a falta de trans-
paréncia [Carvalho et al. 2019, Linardatos et al. 2021] e a potencial introdugdo de vieses
[Saxena et al. 2019]. Nesse cenario, surgem os conceitos de interpretabilidade e expli-
cabilidade, frequentemente utilizados de forma intercambidvel, que indicam o grau em
que um ser humano, sem conhecimento absoluto do assunto, é capaz de compreender
a causa de uma decisdo ou prever, de maneira consistente, o resultado de um modelo
[Molnar 2022].

Além da barreira da explicabilidade, sistemas de IA na educagdo enfrentam o
desafio da dinamicidade inerente ao ambiente académico. A medida que os semestres
avancam, fatores institucionais, condi¢des socioecondmicas e o proprio perfil comporta-
mental dos estudantes sofrem alteragdes [Haug et al. 2022]. Na literatura, a mudanca
nas propriedades estatisticas das varidveis ao longo do tempo € denominada desvio
de conceito (concept drift) [Gama et al. 2014, Lu et al. 2019]. Ignorar essa progressao
pode fazer com que padrdes aprendidos no passado percam a validade, levando o sis-
tema a gerar diagndsticos de risco obsoletos ou incorretos [Neto et al. 2025], o que
reforca a necessidade de monitoramento de modelos educacionais apds implantacio
[Carvalho et al. 2026].

Este trabalho propoe investigar estratégias de monitoramento e atualizacdo de mo-
delos apds a implantacdo, com o objetivo de avaliar como futuras modificacdes podem
afetar a relacio entre desempenho preditivo e interpretabilidade. No contexto da predi¢dao
de evasao no ensino superior, portanto, busca-se responder:

Q1 — A atualizacdo continua dos dados melhora o desempenho preditivo?

Q2 —De que forma a atualizacao dos dados altera os fatores explicativos identificados
pelo SHAP(SHapley Additive exPlanations)?

Q3 - E possivel detectar indicios de concept drift por meio das explicagdes?

O artigo esta organizado da seguinte forma. A Secdo 2 apresenta trabalhos en-
volvendo temas relacionados ou abordagens similares ao presente estudo. A Secdo 3
descreve o dataset utilizado, a estratégia para simular a evolu¢do temporal dos dados e
o pipeline para a obtencao dos modelos de predi¢do. A Secdo 4 apresenta os resultados
preliminares e, por fim, a Se¢do 5 apresenta as conclusdes.

2. Trabalhos relacionados

Estudos para compreender e mitigar a evasao no ensino superior tém evoluido conside-
ravelmente nas dltimas décadas, transitando de andlises estatisticas e demograficas de
carater macroscopico para abordagens preditivas refinadas, baseadas em MDE e AM.

No estudo pioneiro de [Silva Filho et al. 2007], mapeou-se, de forma ma-
croscopica, as taxas anuais médias de abandono no pais, evidenciando uma correlagao
negativa entre a demanda pelo curso e o indice de evasdo. Achados cruciais desse tra-
balho incluem a demonstracdo de que a taxa de evasdo no primeiro ano de curso chega
a ser de duas a trés vezes maior do que nos anos subsequentes, € a desmistificacdao da

2747



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

premissa de que fatores puramente financeiros seriam os inicos causadores do abandono;
embora frequentemente declarados pelos discentes, os fatores de ordem académica, as
expectativas frustradas e a falta de integracao inicial com a institui¢ao constituem os reais
motivadores do desestimulo.

Em relacio ao uso de AM para abordar a evasdo escolar, observa-se uma
prevaléncia de algoritmos baseados em arvores de decisdo, enquanto o nivel uni-
versitario e a modalidade presencial constituem cendrios frequentemente abordados
[Jesus and Gusmao 2024]. A limitacdo de dados e a complexidade em medir os fato-
res que influenciam o desempenho dos alunos sdao desafios frequentemente encontra-
dos [Magalhaes et al. 2025]. Ao mesmo tempo, a auséncia de fundamentacdo em teo-
rias de aprendizagem e em conceitos de explicabilidade reduz a confianca nos resulta-
dos de modelos de predi¢do de desempenho estudantil, restringindo sua adogao pratica e
intervengdes preventivas direcionadas [Xiao et al. 2022].

Com o advento da pandemia de COVID-19 e a consequente transicdo para o
ensino remoto emergencial, novas varidveis comportamentais foram introduzidas na li-
teratura educacional, decorrentes da ampla ado¢cdo de Ambientes Virtuais de Apren-
dizagem. Neste contexto, trabalhos também analisaram os padrdes-chave de evasao
e como esses padroes se comparam antes € durante a pandemia [Colpo et al. 2024].
Algumas abordagens relacionam conceitos de interpretabilidade e justica algoritmica
no contexto da MDE, permitindo diferenciar modelos preditivos sob esses aspectos
[Carvalho et al. 2025]. Por outro lado, também sao avaliados os impactos estritamente
técnicos das etapas de engenharia de dados sobre as explicacdes geradas, analisando
como a aplicacdo de técnicas de balanceamento de dados pode impactar a geracdo de
explicacOes de sucesso estudantil [Cavus and Kuzilek 2024].

Conforme revisado extensivamente por [Gama et al. 2014] e expandido por
[Lu et al. 2019], um dos pressupostos mais desafiadores na implantacdo de modelos pre-
ditivos no mundo real é a natureza ndo-estaciondria dos dados. Assim, o desvio de con-
ceito (concept drift) refere-se a essas mudangas nas propriedades estatisticas das variaveis
ao longo do tempo. De acordo com os autores, ignorar essa evolugdo temporal faz com
que padrdes aprendidos no passado percam a validade, degradando severamente a perfor-
mance do modelo apds sua implantagdo. Ambos os estudos citados detalham estratégias
matematicas para detec¢do e adaptagdo ao drift, recomendando a atualizagdo continua dos
modelos preditivos por meio do reprocessamento de novas janelas temporais de dados.

Embora a literatura sobre concept drift esteja consolidada, revisdes classicas como
as de [Gama et al. 2014] e [Lu et al. 2019] focam prioritariamente no monitoramento do
desempenho preditivo. Recentemente, novos trabalhos buscam unir a deteccao de desvios
a interpretabilidade. E o caso de [Neto et al. 2025], que utiliza Redes de Funcio de Base
Radial (RBFN) e Cadeias de Markov para mapear visual e probabilisticamente como os
conceitos mudam ao longo do tempo.

Nessa mesma linha, outros estudos aplicam o método SHAP para explicar os des-
vios. O framework CDLEEDS, de [Haug et al. 2022], detecta mudangas locais para ga-
rantir que a importancia das caracteristicas (valores SHAP) permaneca vélida e atualizada
em fluxos de dados dinamicos. J4 [Decker et al. 2024] propde o framework XPE, que uti-
liza Transporte Otimo para alinhar distribui¢des e Valores de Shapley para quantificar
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exatamente quais caracteristicas sdo responsaveis pela queda de performance do modelo
sob desvio.

O presente estudo propde um avan¢o metodoldgico ao estender 0 monitoramento
do desvio de conceito ao campo da interpretabilidade no contexto da predi¢ao de evasao
de estudantes no ensino superior. Ao treinar algoritmos em conjuntos de dados pro-
gressivos, simulando uma evolucdo temporal, esta pesquisa avalia ndo apenas a evolugdo
das métricas quantitativas, mas também investiga se o desvio estatistico recalibra a im-
portancia dos fatores explicativos calculados pelo SHAP, permitindo compreender de que
forma o concept drift impacta decisdes em ambientes educacionais.

3. Materiais e métodos

Para a realizacdo dos experimentos, foi utilizada a plataforma Google Colaboratory e a
linguagem de programacdo Python, comumente empregada para trabalhar com o AM,
utilizando as bibliotecas NumPy e Pandas para o processamento dos dados, o que garante
a preservagao semantica ao longo do pipeline e o rigor matricial nas operacoes de algebra
linear. Para as classificacdoes e métricas dos modelos, foram utilizados o scikit-learn e
pacotes especificos, como o XGBoost, com o objetivo de estabelecer linhas de base trans-
parentes para as avaliagcdes.

3.1. Dataset

Para compor o conjunto de dados utilizado no experimento, foram utilizadas informagdes
do Sistema Integrado de Gestdo da Universidade Federal de Pelotas (UFPEL), abran-
gendo, em sua totalidade, 17.866 instancias de alunos de graduacdo de todos os cursos,
ingressantes entre 2014 e 2017, que, até o semestre de 2025/1, ja estavam formados ou
haviam desistido da graduagdo. Os atributos foram organizados em informagdes sociode-
mograficas e dados de desempenho académico, coletados no primeiro semestre de cada
discente, conforme descrito na Tabela 1. A varidvel alvo (Situacdo) foi definida de forma
bindria (“Formado”, “Evadido”), caracterizando, assim, um problema de classificagdo.

Durante o pré-processamento, foi utilizada a ferramenta Ydata Profiling, que per-
mitiu a andlise de cada varidvel, destacando fatores como a quantidade de dados faltantes,
o desbalanceamento e as correlagcdes entre eles, possibilitando, assim, a identificacdo de
registros incoerentes. A partir dessa primeira andlise, foram identificadas e removidas
519 linhas duplicadas ou com inconsisténcias nos atributos, incluindo valores negativos e
observacdes consideradas implausiveis, resultando em um dataset com 17.347 instancias.

3.2. Evolucao temporal

Para simular a evolugdo temporal, o dataset foi dividido em quatro conjuntos de dados
progressivos, cada um incorporando semestres adicionais em relagdo ao anterior, garan-
tindo um acompanhamento dos parametros de decisao dos modelos em relacdo a evolucao
real dos fluxos de dados educacionais. Os datasets resultantes sdo descritos a seguir:

* Dataset 1 - inclui alunos ingressantes de 2014-1 até 2016-1;
Dataset 2 - inclui alunos ingressantes de 2014-1 até 2016-2;
Dataset 3 - inclui alunos ingressantes de 2014-1 até 2017-1;
* Dataset 4 - inclui alunos ingressantes de 2014-1 até 2017-2.
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Tabela 1. Lista de atributos utilizados na analise apds filtragem

Atributo

Idade de Ingresso

Sexo

Cor

Estado civil

Codigo do SISU

Escola Publica

Nivel Superior

Turno

Tempo entre ensino médio e Faculdade
Area fundamental

Numero de disciplinas

Numero de créditos

Meédia do semestre

Numero de créditos aprovados
Numero de créditos reprovados
Numero de créditos infrequentes
Numero de créditos trancados
Numero de exames

Ao realizar essa separacdo, poderd ser analisado de forma clara e objetiva como
o crescimento na quantidade de dados afeta a capacidade de predi¢cdo dos modelos, bem
como o impacto na interpretabilidade.

3.3. Modelos

Para a obtencdo dos modelos, cada dataset foi particionado em dois conjuntos: treino
(70%) e teste (30%), de modo a manter uma amostra suficiente para seu treinamento e
outra para posterior avaliacao.

O tratamento de varidveis categéricas, como sexo e cor, foi realizado com a
aplicacdo da técnica de One-Hot Encoding que, para cada categoria Uinica em uma
variavel, cria uma nova coluna bindria independente (“1” para indicar a presenca do atri-
buto e “0” para indicar a ausé€ncia).

Além disso, para tratar o desbalanceamento das classes, empregou-se a técnica
SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique), aplicada exclusivamente ao con-
junto de treino, que gera dados sintéticos a partir dos “k” vizinhos mais proximos das
classes minoritarias. Assim, essa técnica € mais eficiente do que o oversampling tradici-
onal, que simplesmente duplica instincias da classe minoritiria. Com a aplicacdo dessa
estratégia, o conjunto de treinamento foi perfeitamente balanceado, resultando em uma
distribui¢do simétrica de 50% das instancias para a classe majoritaria e 50% para a classe
minoritdria, mitigando o viés do algoritmo em direcao ao comportamento predominante.

Para o AM, foram empregadas quatro técnicas:

* Random Forest - Constr6i miultiplas arvores de decisdo independentes, permitindo
o célculo da importancia das varidveis por meio da diminuicao média da impureza
em todos os nds que utilizaram certa variavel;

* Gradient Boosting - Constroi as arvores de forma sequencial, com cada arvore
subsequente tentando corrigir os erros residuais deixados pela arvore anterior;
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* XGBoost - Evolugdo do algoritmo de Gradient Boosting, processando de forma
paralela e possuindo termos de regularizacdo (L1 e L2) que penalizam modelos
excessivamente complexos;

* ANN-MLP - Rede neural composta por uma camada de entrada, camadas inter-
medidrias ocultas e uma camada de saida, conectadas por pesos sindpticos.

A escolha de multiplos modelos foi feita com o objetivo de comparar diferentes
abordagens de modelagem. Para cada um dos quatro datasets especificados anterior-
mente, foram treinados os algoritmos utilizando os 4 métodos, totalizando 16 modelos
distintos. Por fim, cada um desses modelos foi avaliado no conjunto de teste mais atuali-
zado.

4. Resultados

Para avaliar o desempenho preditivo dos modelos, foram utilizadas as seguintes métricas
consagradas:

* Area sob a curva ROC (AUC-ROC) - Avalia a performance em todos os limiares
de decisdo, plotando a sensibilidade em fun¢do da propor¢do de falsos alarmes;

* Accuracy - Representa a propor¢do de predicdes corretas em relacdo ao total de
predi¢des realizadas;

 Precision - Quantifica a propor¢ao de identificagdes positivas que foram realmente
positivas, penalizando a ocorréncia de falsos positivos.

A andlise dos resultados quantitativos evidencia uma tendéncia consistente de
aprimoramento do desempenho a medida que os modelos sdo atualizados com novos da-
dos. Conforme ilustrado na tabela de resultados, o beneficio de um conjunto de dados
mais amplo e diverso mostra-se inequivoco para um melhor desempenho. Para fins de
concisdo e para destacar os extremos do desvio de conceito, a Tabela 2 apresenta apenas
os resultados referentes aos conjuntos inicial e final

Tabela 2. Tabela de resultados com os modelos treinados.

Dataset Modelo Evaluated on Test Set | Accuracy | Precision | AUC-ROC
Treino 1 | RandomForest Teste 4 0.777157 | 0.779842 | 0.857363
Treino 1 XGBoost Teste 4 0.767572 | 0.773823 | 0.854305
Treino 1 ANN_MLP Teste 4 0.786741 | 0.800438 | 0.856805
Treino 1 | GradientBoosting Teste 4 0.767572 | 0.773823 | 0.854305
Treino4 | RandomForest Teste 4 0.783546 | 0.784828 | 0.866156
Treino 4 XGBoost Teste 4 0.783546 | 0.790780 | 0.871143
Treino 4 ANN_MLP Teste 4 0.777955 | 0.782862 | 0.860193
Treino 4 | GradientBoosting Teste 4 0.783546 | 0.790780 | 0.871143

Por exemplo, ao analisar o modelo XGBoost, pode se observar uma melhora na
métrica AUC-ROC de 0,854 (quando treinado com o Dataset 1) para 0,871 (quando trei-
nado com o Dataset 4), evidenciando essa melhora devido a progressao temporal dos
dados. Esse padrao de melhora/evolucao foi reproduzido nos demais modelos, indicando
que a maior heterogeneidade dos perfis estudantis contribui para a construcdo de mo-
delos mais generalistas e precisos. Essas evidéncias sugerem que sistemas de predi¢do
de evasao se beneficiam de treinamentos continuos com dados atualizados, fornecendo
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subsidios iniciais para que possamos responder a questao de pesquisa Q1 “A atualizacdo
continua dos dados melhora o desempenho preditivo?”.

Para a andlise da interpretabilidade, foi aplicada a ferramenta SHAP (SHapley
Additive exPlanations), uma abordagem que calcula a contribuicdo marginal exata de
cada varidvel para a predicdo final do modelo que apresentou os melhores resultados
(XGBoost), treinado tanto com o dataset 1 quanto com o dataset 4.

Figura 1. SHAP do modelo XGBoost com os 10 atributos mais relevantes.
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(b) Modelo obtido com o dataset 4.

Neste gréfico, o eixo vertical ordena as varidveis de cima para baixo conforme
sua importancia global para as decisdes do modelo. O eixo horizontal representa o valor
SHAP, que quantifica o impacto de cada caracteristica na predicao final, valores positivos
(a direita do centro) indicam um aumento na propensao a classe alvo, enquanto valores
negativos (2 esquerda) indicam uma reducdo. Por fim, a escala de cores ilustra o valor
original da varidvel para cada observacdo, variando de azul (valores baixos) a verme-
lho (valores altos), permitindo identificar como a magnitude de uma varidvel direciona a
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predicdo. Essa andlise evidenciou que as varidveis de maior relevancia estdo fortemente
associadas ao desempenho académico inicial do aluno. Atributos como “média do se-
mestre” e “numero de créditos aprovados” destacaram-se como os principais preditores
de evasao em ambos os modelos. Esses resultados trazem avancos considerdveis para
que possamos responder os questionamentos propostos pelas questdes de pesquisa Q2
“De que forma a atualizacdo dos dados altera os fatores explicativos identificados pelo
SHAP?” e Q3 “E possivel detectar indicios de concept drift por meio das explicacdes?”.

Esse achado € relevante, pois reforca a hipotese de que o engajamento e o €xito
do estudante no primeiro semestre constituem fatores criticos para sua permanéncia. As-
sim, uma média baixa ou um nimero reduzido de aprovagdes pode servir como um alerta
precoce para as equipes pedagogicas, possibilitando intervencoes direcionadas e funda-
mentadas em evidéncias.

Ao comparar esses dois resultados, percebe-se que a evolucio do dataset ndo al-
terou os atributos mais dominantes (Média do semestre e nimero de créditos aprovados).
Porém, nota-se uma alterac@o na influéncia de outros atributos, evidenciando a ocorréncia
do fendbmeno de concept drift (desvio de conceito). Essa mudanga indica que a relagdo
subjacente entre as caracteristicas secundarias dos discentes e a varidvel alvo se altera ao
longo do tempo. Por exemplo, os atributos “niimero de créditos no semestre de referéncia”
e “escola publica” possuem peso maior no primeiro modelo (Figura 1a), enquanto os atri-
butos “Area fundamental Ciéncias da satde e biolgicas” e “Area fundamental Ciéncias
Agrarias” mostraram-se mais importantes no segundo modelo (Figura 1b), refletindo uma
recalibracdo e uma tendéncia ao aperfeicoamento de sua predi¢cdo, visto a melhoria em
suas métricas.

5. Conclusao

Este estudo evidenciou a relevancia do uso de técnicas de interpretabilidade para um
melhor entendimento de algoritmos de AM, principalmente no campo académico e na
evasao dos discentes, além de destacar o uso de conjuntos de dados temporalmente
evolutivos como uma ferramenta de aprimoramento dessas técnicas. Constatou-se que
a incorporac¢do de dados de semestres mais recentes contribui para a consisténcia das
predi¢des realizadas pelos modelos, tornando-os mais robustos e precisos. Ademais, por
meio da aplicacdo do método SHAP, foi possivel identificar com mais clareza os fato-
res criticos do desempenho académico que permitem prever o risco de evasdo desde o
primeiro semestre na universidade. Com estes resultados, serd consolidada a discussao
sobre o uso transparente da inteligéncia artificial na educagdo, uma vez que a unido de da-
dos evolutivos e técnicas de explicabilidade contribuird para que sinais de alerta cheguem
as coordenacdes de forma fundamentada e compreensivel, promovendo intervengdes pe-
dagogicas direcionadas e um uso mais responsavel e ético da Inteligéncia Artificial no
ensino.

Como desdobramentos futuros e proximos passos deste estudo, planeja-se am-
pliar a anédlise dos resultados parciais aqui apresentados, como a melhoria preditiva e
recalibracdo das varidveis frente ao concept drift, viabilizando a aplicacdo pratica em
institui¢des de ensino. Adicionalmente, a pesquisa avancard na validacdo metodoldgica,
comparando as explicacOes extraidas com outras ferramentas de interpretabilidade, como
o LIME, visando a consolidacao de um framework robusto para a gestao educacional
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Declaracao sobre uso de inteligéncia artificial

Em conformidade com o Codigo de Conduta para autores da SBC, declara-se o uso de
ferramentas de inteligéncia Artificial Generativa apenas para auxiliar na escrita e na re-
visdo do texto. O planejamento da pesquisa, a execucdo dos experimentos, a andlise de
dados e a elaboracdo das conclusdes foram realizados integralmente pelos pesquisadores.
Os autores assumem a responsabilidade sobre todo o contetido do artigo submetido.
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