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Abstract. Higher education institutions globally face significant student reten-
tion challenges, with dropout rates reaching 66% in Brazil and 55% among
part-time students in the USA. Learning Analytics has been used to predict at-
risk students, but bridging the gap between prediction and actionable interventi-
ons remains critical. This paper introduces LANSE-MIRA, a module integrated
into the LANSE platform, designed to automate personalized interventions via
email and WhatsApp. The system segments students by risk factors and mana-
ges rule-based campaigns. Results from prior studies show that tailored messa-
ges can improve retention by up to 22%. LANSE-MIRA’s architecture includes
A/B testing for continuous optimization, aiming to transform LA from diagnos-
tic tools into proactive retention mechanisms. Future work involves adaptive
interventions and Explainable Al (XAl) for enhanced personalization.

Resumo. Instituicoes de ensino superior enfrentam altas taxas de evasdo que
giram em torno de 66% no Brasil e 55% nos Estados Unidos da América. A
Analitica de Aprendizagem pode ser usada para identificar alunos em risco, mas
a lacuna entre previsdo e agdo ainda persiste. Este artigo apresenta o LANSE-
MIRA, um médulo da plataforma LANSE que automatiza intervengoes persona-
lizadas via e-mail e WhatsApp. O sistema segmenta alunos por fatores de risco
e gerencia campanhas baseadas em regras. Estudos anteriores demonstram
que mensagens direcionadas aumentam a retencdo de estudantes em até 22%.
A arquitetura do LANSE-MIRA inclui testes A/B para otimizagdo continua, vi-
sando transformar LA em uma ferramenta proativa. Trabalhos futuros focam
em intervencoes adaptativas e IA Explicdvel (XAl) para maior personalizacdo.
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1. Introducao

As instituicdes de Ensino Superior no mundo inteiro enfrentam problemas de retencao
de estudantes. Ao considerarmos a evasido de um estudante do ensino superior, podemos
afirmar que ha perdas tanto para o individuo quanto para a sociedade. Essas perdas sdo,
entre muitas outras, financeiras, sociais e até emocionais.

O Centro Nacional de Estatisticas Educacionais dos Estados Unidos publicou em
seu relatério anual no ano de 2024 que, aproximadamente, 23% e 55% dos estudantes de
graduacdo em tempo integral e em tempo parcial, respectivamente, ndo completam os seus
estudos, muitas vezes por problemas financeiros, desafios relacionados a saide mental e
pressoes sobre encontrar um equilibrio entre o trabalho e os estudos [Irwin et al. 2024].

No Brasil, o Mapa do Ensino Superior Brasileiro, consolidado pelo Sindicato das
Empresas Mantenedoras do Ensino Superior (SEMESP) com dados do Instituto Nacional
de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP) [SEMESP 2025], aponta
para um aumento de quase 10% no numero de matriculas ao longo dos ultimos 15 anos.
Entretanto, esses dados se contrapdem ao percentual de evasdo no ensino superior no
ultimo ano do recorte, em 2023, pois esse mesmo relatério descreve que esses nimeros
chegaram a mais de 66% em todas as institui¢coes, sejam publicas (26,4%) ou privadas
(40,1%).

Para tentar atacar o problema da evasao, pesquisadores tém apresentado inimeros
estudos com o uso de Analiticas de Aprendizagem (LA, do inglé€s Learning Analytics)
usando dados de diversas fontes, incluindo sistemas académicos e de ambientes virtu-
ais de aprendizagem, como o Moodle [Rebelo Marcolino et al. 2025]. Entre os estudos,
destacam-se os modelos de LA para predicdo de estudantes em risco de reprovacido e
evasdao. Entretanto, ainda existe a lacuna entre a predi¢do e a acdo, ou seja, identificar
os estudantes em risco tem muito mais valor quando vocé associa este servico a uma
intervencao efetiva.

Neste contexto, intervengdes baseadas em mensagens de texto e e-mails mostram-
se acdes promissoras em aumentar as taxas de retencao de estudantes de graduagdo. Um
estudo que usou LA preditiva para fazer intervengdes motivacionais, enviando mensa-
gens de texto e e-mails, apresentou resultados de retencdo significativamente melhores
para o grupo que recebeu as intervencoes [Herodotou et al. 2020]. De maneira simi-
lar, um servico de envio de mensagens automaticamente, chamado FLO, aumentou o
sentimento de pertencimento dos estudantes e os ajudou a continuar no seu curso de
graduacdo [Boath et al. 2016]. Ainda, pesquisadores mostraram que interven¢des de en-
vio de mensagens de texto de suporte ao estudante, durante um periodo de estresse, me-
lhoraram as taxas de progresso desses estudantes, as médias das suas notas e presenga nas
aulas, de forma estatisticamente significativa, comparando-os com o grupo de controle
[Deighton et al. 2019]. Essas pesquisas sugerem que intervencoes através de mensagens
de texto e de e-mail sdo efetivas e eficientes para aumentar a taxa de retencao de estudan-
tes no ensino superior.

Neste sentido, este artigo descreve um Moddulo de Intervengdes para Retencao
Académica, para a ferramenta LANSE [Cechinel et al. 2024], que chamaremos de
LANSE-MIRA. Um moédulo integrado a um sistema de predi¢cao de estudantes em risco
de evasdo e varios dashboards para fechar o ciclo do problema da evasao. O LANSE-
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MIRA estende as capacidades da ferramenta e o seu principal objetivo é automatizar um
sistema de entrega de mensagens personalizadas e em tempo, ou nudges como colocam al-
guns autores, através de canais muito utilizados pelos estudantes: e-mails e mensagens no
Whatsapp. Portanto, este médulo pretende operacionalizar alguns resultados cientificos e
educacionais que mostram que esses tipos de notificacdo, através de mensagens para os
alunos, podem aumentar a retencio de potenciais estudantes em risco de evasao.

2. Trabalhos Relacionados

Os avangos recentes das LA e das intervengdes comportamentais t€m demonstrado o po-
tencial de abordagens tecnoldgicas para aumentar a retencao de estudantes de graduacao.
Um ndmero significativo de pesquisas explorando a efetividade de mensagens de texto
e e-mails mostra ganhos de aproximadamente 20 pontos percentuais quando sdo feitas
intervengdes personalizadas, oportunas e interativas.

Nesse contexto, [Herodotou et al. 2020] examinaram como LAs preditivas combi-
nadas com intervencdes motivacionais poderiam melhorar a retencdo de estudantes matri-
culados em cursos no regime de Educacgdo a Distancia (EAD). Esse método misto imple-
mentou alertas antecipados e personalizados para os estudantes. Os resultados mostraram
um aumento de 22% na finalizacdo dos cursos nos grupos de intervencao.

Complementarmente, [O’Hara et al. 2022] desenvolveram intervengdes textuais
baseadas em valores para estudantes de faculdades comunitdrias em programas de saude.
Os pesquisadores enviaram mensagens quinzenais alinhando as tarefas académicas com
os valores pessoais e objetivos de carreira dos estudantes. Os resultados mostraram um
aumento geral de 3% na rematricula, com ganhos de 11% a 13% para estudantes do
sexo masculino e negros. O estudo comprovou que mensagens culturalmente responsivas
podem reduzir as disparidades de equidade. Os resultados enfatizam a possibilidade de
conectar o meio académico as identidades dos estudantes.

Por outro lado, [Zick et al. 2022] realizaram uma analise de custo-beneficio de
um programa de mensagens de texto para a persisténcia de estudantes na universidade.
O estudo comparou os custos de implementagdo com os ganhos de reten¢@o ao longo de
trés anos. Os resultados indicaram um custo favoravel de US$ 42 por aluno retido, de-
monstrando um forte retorno sobre o investimento (ROI). A pesquisa fornece importantes
evidéncias empiricas sobre a relagdo custo-efetividade da intervengao.

De forma semelhante, [Deighton et al. 2019] examinaram como a inteligéncia
emocional combinada com intervengdes textuais impactou alunos do primeiro ano de
graduacdo. O estudo constatou que o grupo de intervencao apresentou taxas de progresso
17% maiores, além de demonstrar relevancia estatistica na melhoria das médias das notas
e sua presenca nas aulas, comparando-os com o grupo de controle. Dados qualitativos
também revelaram que os textos ajudaram os alunos a se sentirem apoiados durante as
transi¢oes.

Ampliando a escala de aplicagdo, [Castleman and Meyer 2020] ampliaram pes-
quisas anteriores de incentivo por meio de uma iniciativa estadual de mensagens de texto
para universidades. O estudo quase-experimental demonstrou melhora na acumulagdo de
créditos e na persisténcia dos estudantes. Os efeitos foram mais fortes para alunos de
universidades regionais em comparacao com faculdades comunitdrias. A pesquisa mos-

56



X1V Congresso Brasileiro de Informética na Educacdo (CBIE 2025)
Anaisdo Il Workshop de Aplicagdes Préticas de Learning Analytics e Inteligéncia Artificial no Brasil (WAPLA 2025)

tra como escalar praticas baseadas em evidéncias de forma eficaz. O estudo fornece um
modelo para intervencdes de retencdo em todo o sistema.

Nessa mesma linha de investigacoes em larga escala, o estudo de
[Tippetts et al. 2022] avaliou a interven¢do de mensagens de texto em larga escala, vi-
sando a retencao de alunos de graduagao por meio de mensagens personalizadas e condu-
zidas por orientadores. Usando uma pesquisa randomizada, os autores descobriram que a
comunicacao bidirecional por texto aumentou a reten¢do de alunos de turmas mais baixas
entre 3 e 6% (de 87% para 93%), com os efeitos mais fortes para alunos que se envolveram
ativamente com as mensagens. A pesquisa destacou o papel critico das mensagens rela-
cionais (por exemplo, relacionamento orientador-aluno) em relag@o aos lembretes transa-
cionais. As principais barreiras incluiram o baixo engajamento entre subgrupos de alto
risco e os desafios institucionais em escalar o contato personalizado. O estudo destaca a
necessidade de combinar tecnologia com design centrado no ser humano para maximizar
0s impactos na retencao.

Quando consideramos sistemas de alerta precoce (EWS, do acronimo em
inglés Early Warning Systems) no ensino superior que utilizam IA para identifi-
car alunos em risco e fornecer suporte personalizado, hd um grupo de pesqui-
sadores que se destaca [Bafieres et al. 2019, Baifieres et al. 2020, Baiieres et al. 2021,
Raffaghelli et al. 2022, Baneres et al. 2023, Rodriguez-Gonzélez et al. 2024]. Esses sis-
temas visam reduzir as taxas de evasao e melhorar o sucesso dos alunos, detectando
possiveis problemas precocemente. Estas pesquisas mostram que os EWS podem
ser precisos na identificacdo de alunos em risco em ambientes de educacdo online
[Bafieres et al. 2020]. No entanto, a aceitacdo desses sistemas pelos alunos pode variar de
estudo para estudo. Um estudo que aplicou o modelo UTAUT [Raffaghelli et al. 2022] en-
controu um efeito de desconfirmacao entre as expectativas pré e pos-uso. As experiéncias
dos alunos com os EWS sdo influenciadas por fatores como autoeficicia académica, ex-
periéncia anterior e disciplina de estudo, com alunos de ciéncia da computacdo mos-
trando maior confianca em sistemas de IA em comparacdo com alunos de economia
[Rodriguez-Gonzélez et al. 2024].

3. LANSE-MIRA: Médulo de Intervencoes para Retencao Académica

Este modulo da LANSE € uma estrutura de software abrangente, projetada para opera-
cionalizar os resultados de intervencdes textuais encontrados na literatura e otimizados
para e-mails e WhatsApp. Esta secdo detalha a arquitetura do sistema e os componentes
funcionais que constituem o nucleo desta contribui¢do de pesquisa.

3.1. Arquitetura do Sistema

A arquitetura integra 0 MIRA ao mecanismo principal de LA da LANSE. O fluxo de tra-
balho comeg¢a com a Camada de Ingestao de Dados, que coleta dados de fontes institucio-
nais (Moodle/LMS). Esses dados alimentam o Mecanismo de Anélise de Aprendizagem,
que calcula pontuacdes de risco e identifica fatores de risco especificos para cada aluno.
A saida desse mecanismo &, entdo, passada para o MIRA, responsével pelo ciclo de vida
da gestdo da intervengao.

O moddulo em questdo € composto por quatro componentes interconectados e
projetados para melhorar o desempenho do sistema a partir de experimentos anteriores,
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sendo eles: 1) Mecanismo de Segmentacdo de Alunos, 2) Gerenciador de Campanhas de
Intervencao, 3) Mecanismo de Protocolo de Comunicacdo e 4) Mecanismo de Testes A/B
e Andlise.

3.1.1. Mecanismo de Segmentaciao de Alunos

O primeiro componente, que chamaremos de Mecanismo de Segmentacdao de Alunos,
busca generalizar os estudantes em segmentos especificos, fugindo de apenas uma tnica
pontuagdo de risco monolitica. Ele recebe tanto a probabilidade de risco quanto os fatores

9 9

de risco especificos que contribuem para o risco (por exemplo, ’pouco acesso”, ’nao en-
trega de atividades”, ’notas baixas”) do mecanismo de LA. Isso permite uma segmentacao
mais detalhada, permitindo que as intervengdes sejam adaptadas ao motivo especifico da
dificuldade do estudante. Esta escolha de design estd baseada na literatura explorada na

Secdo 2 que enfatiza o suporte direcionado, em vez de genérico.

3.1.2. Gerenciador de Campanhas de Intervencao

O segundo componente, que chamamos de Gerenciador de Campanhas de Intervencgao,
€ o centro de controle administrativo do sistema. Ele permite que os profissionais
criem campanhas de reten¢do usando um mecanismo baseado em regras. Um admi-
nistrador pode definir uma regra como: SE Estudante == ’Alto Risco - Engajamento’
E Dias-antes-do-meio-do-perfodo <= 14 ENTAO acionar *Estimulacio Motivacional
de Meio de Periodo’. O sistema deve possuir uma biblioteca de modelos de men-
sagens com mensagens pré-criadas e categorizadas (Informativas, Motivacionais, de
Apoio, etc.) que suportam tokens de personalizacdo (por exemplo, nome_do_aluno,
nome_do_curso, nome_do_orientador). Isso implementa diretamente os fatores de sucesso
de personalizacao e tempo, também respaldados por pesquisas académicas.

3.1.3. Mecanismo de Protocolo de Comunicacao

O terceiro componente € chamado de Mecanismo de Protocolo de Comunica¢do. Este
componente gerencia a ldgica técnica de entrega. Ele interage via API com um Gateway
de Comunicacao (por exemplo, Twilio para WhatsApp, SMTP para e-mail). Ele pode ser
configurado para priorizar o WhatsApp e usar o e-mail como fallback, refletindo as pre-
feréncias de comunica¢do modernas. Fundamentalmente, ele foi projetado para gerenciar
a comunicacao bidirecional, encaminhando as respostas dos alunos para um painel dedi-
cado ao tutor/professor/gerente/administrador, permitindo assim que o suporte interativo
demonstrado na literatura seja também eficaz.

3.1.4. Mecanismo de Testes A/B e Analise

O quarto e tltimo componente é o Mecanismo de Testes A/B e Andlise. Para garantir a
melhoria continua e fechar o ciclo de feedback analitico, este mecanismo € considerado
muito importante para todo o LANSE-MIRA. Ele permite que os administradores confi-
gurem e executem facilmente testes A/B dentro de uma campanha (por exemplo, testando
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Tabela 1. Categorias de mensagens e regras de disparo pre-cadastradas

Categoria Tipo Disparo do Evento
PRE_COURSE Dois dias antes do inicio do curso
Alerta COURSE_BEGINING D%a de inicio do curso
COURSE _ENDING Dia do fim do curso

VENCIMENTO DE PRAZO ATIVIDADES 3 dias antes da entrega de uma atividade.

5 dias depois do inicio das aulas e o aluno

nunca entrou

2, 3 e 4 semanas depois do inicio das aulas

e o aluno nunca entrou

A qualquer momento, aluno ja entrou na

ALUNO_AUSENTE turma 1 vez, mas depois ficou 2 semanas
sem entrar. Repete na 3a e 4a semana sem entrar.
Houve entrega de atividade e o aluno ndo

ALUNO_NAO_ENTREGOU_ATIVIDADE entregou. Ou passou o prazo da atividade e

aluno ndo entregou

ALUNO_SEM_ACESSO_1aSEM

ALUNO_SEM_ACESSO_POS_1aSEM

Recuperagido

Aluno entrou no curso até o 5o dia do
inicio das aulas
ALUNO.COMPROMETIDO Aluno en.trou no AVA por 3 semanas
Reforco consecutivas, ou mais (em qualquer momento)
ALUNO_ENTREGOU_ATIVIDADE Aluno entregou atividade

ALUNO_PRESENTE_1ASEM

uma mensagem de apoio em comparagcdo com uma puramente informativa para 0 mesmo
segmento de alunos). O mecanismo foi projetado para monitorar métricas de engajamento
(entrega, abertura, taxas de cliques) para que, no futuro, possamos mensurar 0 impacto no
resultado final da taxa de retengdo entre periodos letivos. Este componente ainda estd em
desenvolvimento, mas, como dito anteriormente, serd peca fundamental para a LANSE,
transformando a prética institucional de “implementar e esperar”’para “implementar, men-
surar e otimizar”.

3.2. Exemplo da implementacao

A tabela 1 apresenta um conjunto de eventos previamente cadastrados no médulo que
podem ser utilizados dentro do LANSE.

Como pode ser visto na Tabela 1, as regras inicialmente pré-cadastradas estao
divididas em tré€s grupos principais, sendo eles: eventos de alerta, de recuperacdo e de
reforco. Nesse primeiro momento, ainda nio foram criados eventos para serem disparados
de maneira automadtica, sendo que o sistema detecta o evento a partir da regra e sugere que
0 mesmo possa acionar ou nao o disparo do mesmo. A Figura 1 mostra esses exemplos de
mensagens textuais de interven¢do pré-cadastradas para serem enviadas de forma manual
para os alunos selecionados. Nesta tela de exemplo, € possivel selecionar alunos com
e-mails ou telefones cadastrados e enviar essas mensagens para os respectivos alunos,
como um primeiro exemplo do componente de Campanhas de Intervengdo. A partir desse
envio, essas mensagens serao registradas no componente de Testes A/B e Andlises para
que sejam monitorados o engajamento do estudante e o impacto na retengao dele.

Cabe ressaltar que o sistema LANSE possui um moédulo de detec¢ao au-
tomdtica de estudantes em risco por meio de algoritmos de aprendizado de méquina
[Rebelo Marcolino et al. 2025], sendo que futuras regras baseadas na classificagdo au-
tomaética de risco também serdo cadastradas para uso dos professores e gestores.

59



X1V Congresso Brasileiro de Informética na Educacdo (CBIE 2025)
Anaisdo Il Workshop de Aplicagdes Préticas de Learning Analytics e Inteligéncia Artificial no Brasil (WAPLA 2025)

Intervengdes
Selecione as mensagens @ serem enviodas
NGo acessou 0 = = =
Aurora Da *Curso Demo 3 2025-1* Ola, Aurora.
: evirios@testianse.con -y curso na dltima
uz ’
semana
Aurora Da Estudante *Curso Demo 3 2025-1* OlG, Aurora.
otaviooliveira@test lanse.corr +5> oS :
Rosa b comprometido
N vieiramaria- . *Curso Demo 3 2025-1* Ol@, Ayla! E
Ayla Cunha Alerta Pré-Curso iy

fernanda@test lanse.com

Bruno 0a0 Ci 0 Der 1* Ol

o - I Alerta
eixeira felipesilveira@test lanse.com

Diego *Curso Dermo 3 2025-1* Ol4, Diego!
(-] = bda-mato@testlanse.com +

Duarte

Dom Da *Curso Demo 3 2025-1* Ol4, Dom!

Mata

Francisco P *Curso Demo

LeGo = f

curso

< »

e
w

il
hatsApp

Figura 1. MIRA: Mddulo de Intervencoes para Retencao Académica

4. Consideracoes finais

A Learning Analytics pode ser usada em métodos mistos para a simples previsao de estu-
dantes em risco de evasdo ou reprovacgado e a atuacao na prevengao eficaz dela. Este artigo
apresentou 0 modulo LANSE-MIRA, uma nova arquitetura de sistema cuja contribui¢do
¢ a superagao dessa lacuna entre previsao e interven¢ao. Ao apontar um amplo conjunto
de pesquisas sobre retencao de alunos em uma estrutura de software configuravel e es-
caldvel, o LANSE-MIRA fornece uma ferramenta concreta para as instituicdes atuarem
com base em seus dados.

Como planejamento para desenvolvimentos e pesquisas futuras, é importante en-
tender a mudancga de uma gestao de intervencdes textuais estiticas e baseadas em regras
para um mecanismo de interven¢ao adaptdvel. Pesquisas futuras devem focar em um sis-
tema capaz de aprender a estratégia de intervencdo ideal (ou seja, o melhor conteudo de
mensagem, o melhor momento e o melhor canal) para diferentes segmentos de alunos ao
longo do tempo, com base em dados histéricos de engajamento e sucesso.

Além disso, planejamos integrar técnicas de IA Explicavel (XAI) ao painel do ad-
ministrador. Isso tornaria os motivos por tras da pontuacdo de risco de um aluno transpa-
rentes para os orientadores, permitindo a geragdo de mensagens ainda mais personalizadas
e empaticas, fortalecendo ainda mais o aspecto humano no ciclo da estrutura.

O design, a segmentacgdo diferenciada e os recursos integrados de testes A/B re-
presentam um passo significativo para a concretizacdo de todo o potencial da LA. Ele
fornece uma metodologia estruturada para que as instituigdes passem da adivinhacio
para a prética baseada em evidéncias em seus esfor¢os de retencao de alunos. Embora
a validagc@o empirica desse sistema seja o proximo passo do estudo, a propria arquitetura
tecnoldgica se destaca como uma contribui¢ao robusta e bem fundamentada para a drea,
oferecendo um caminho para transformar a LA de uma ferramenta de diagndstico em um
mecanismo para aprimorar o sucesso de estudantes.
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