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Resumo. A evasdo no ensino superior é critica, e modelos de Machine Learning
usados para combaté-la podem replicar desigualdades. Este trabalho audita um
modelo de predicdo de evasdo treinado com dados reais, utilizando métricas de
justica e Explainable AI (SHAP). Apesar da acurdcia global de 87%, detectou-
se uma dicotomia de erros: um viés punitivo contra estudantes de STEM (altos
falsos positivos) e um viés de negligéncia em relacdo a mulheres (altos fal-
sos negativos), invisibilizando alunas em risco real. O SHAP confirmou que
género e localizacdo influenciam indevidamente as decisoes, evidenciando que
a validagdo ética é indispensdvel para evitar a exclusdo automatizada na gestdo
académica.

Abstract. Dropout in higher education is critical, and Machine Learning mo-
dels used to address it may replicate inequalities. This work audits a dropout
prediction model using real data, fairness metrics, and Explainable AI (SHAP).
Despite 87% global accuracy, results reveal a dichotomy of errors: a punish-
ment bias against STEM students (high false positives) and a negligence bias
towards women (high false negatives), rendering at-risk female students invi-
sible. SHAP analysis confirmed that gender and location unduly influence de-
cisions, highlighting that ethical validation is essential to prevent automated
exclusion in academic management.

1. Introducao

1.1. Contexto do problema e objetivos do estudo

A evasdo no ensino superior constitui, hd anos, um problema relevante no
cendrio académico mundial, gerando impactos sociais, institucionais € econdmicos
[Silva Filho et al. 2007]. No Brasil, esse cendrio € particularmente alarmante: aproxi-
madamente 25% dos ingressantes em cursos de bacharelado desistem logo no primeiro
ano, e apenas 49% dos estudantes conseguem concluir a gradua¢do em até trés anos
apds o tempo previsto — uma taxa de retencao significativamente inferior a média de
70% observada em paises da OCDE [OECD 2025]. A persisténcia desse fendmeno
agrava as disparidades de renda, visto que a conclusdo do ensino superior no pais
representa um incremento salarial médio de 148% em comparagcdo ao ensino médio,
um dos maiores retornos financeiros do mundo [OECD 2025]. Diante desse contexto,
instituicdes de ensino superior (IES) t€ém adotado novas tecnologias com o objetivo de



mitigar esse fendmeno [Romero and Ventura 2010]. Entre essas iniciativas, destaca-se
o uso de técnicas de Machine Learning (aprendizagem de mdaquina) para a construgao
de modelos de previsao de evasdo. A eficdcia dessas abordagens € corroborada por re-
visOes sistemdticas da literatura, que apontam uma tendéncia crescente no uso de mo-
delos preditivos para identificar precocemente estudantes em situagdo de risco de evasao
[Rastrollo-Guerrero et al. 2020], subsidiando a gestdo académica e orientando acodes de
assisténcia estudantil [Alyahyan and Diistegor 2020].

Entretanto, tais modelos sdo treinados a partir de grandes volumes de dados
histéricos, os quais refletem desigualdades estruturais presentes na sociedade e, conse-
quentemente, no corpo discente das institui¢des. Tais assimetrias sdo visiveis no mercado
de trabalho e na educacdo, onde o Brasil apresenta um hiato de género acentuado: 29%
das mulheres entre 18 e 24 anos encontram-se fora do sistema educacional e do mercado
de trabalho (NEET), frente a 19% dos homens [OECD 2025]. Um exemplo recorrente €
observado nos cursos das dreas STEM (Ciéncia, Tecnologia, Engenharia e Matemdtica),
historicamente marcados pela sub-representacao de mulheres [INEP 2024]. De forma se-
melhante, estudantes pertencentes a grupos racialmente minorizados frequentemente en-
frentam condic¢des desiguais ao longo de sua trajetoria académica, configurando-se como
grupos potencialmente vulnerdveis a evasao.

Nesse cendrio, a sub-representacio de determinados grupos pode levar a
incorporagdo de vieses nos modelos de previsdo de evasdo, resultando em predi¢oes desi-
guais e potencialmente injustas. Diante disso, o objetivo principal deste trabalho € identifi-
car, analisar e quantificar a presenca de vieses em modelos de previsao de evasao escolar,
a luz dos principios da justica algoritmica e da analise de explicabilidade (Explainable
Artificial Intelligence — XAl).

Para alcancar esse objetivo, este estudo busca responder as seguintes perguntas de
pesquisa:

1. PP1: Os modelos de previsao de evasdo apresentam viés algoritmico significativo,
especificamente em relagdo aos estudantes da area de STEM?

2. PP2: De que maneira os atributos sensiveis, isoladamente ou em intersec¢ao, alte-
ram a natureza do erro cometido pelo modelo?

3. PP3: A utilizagdo de técnicas de explicabilidade (XAI) € eficaz para identificar os
mecanismos de decisdo que geram essas injusticas algoritmicas?

Visando responder a essas questdes, a metodologia adotada contempla etapas vol-
tadas a investigacdo de possiveis vieses algoritmicos. O presente trabalho insere-se no
contexto das iniciativas do Observatério de Dados da Graduacgao (ODG) da Universidade
Federal Rural de Pernambuco (UFRPE), laboratério responsavel pelo desenvolvimento
da plataforma SABIA (System of Academic Business Intelligence and Analytics), cuja
arquitetura e objetivos foram apresentados em [Marques et al. 2023].

Dando continuidade as investigacdes do grupo, este estudo apoia-se em pre-
missas estabelecidas por trabalhos sobre modelos de Learning Analytics explicaveis
[Barbosa et al. 2024] e sobre o impacto do género na sobrevivéncia académica em STEM
[Cavalcanti et al. 2025]. Assim, o processo metodoldgico desta pesquisa avanga ao reali-
zar investigacdo de viés em um classificador treinado a partir de dados institucionais. O
foco recai na comparacao do desempenho entre subgrupos vulnerédveis e na aplicacdo de
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técnicas de explicabilidade para diagnosticar se os atributos mais relevantes contribuem
para a incorporacao de novos vieses ou para a perpetuagdo dos padrdes discriminatorios
jé identificados nas andlises de sobrevivéncia anteriores.

Nesse cendrio, o presente trabalho busca contribuir para a identificacio e a com-
preensdo mais profunda de vieses algoritmicos em modelos de previsdo de evasdo no
ensino superior, utilizando dados reais de uma universidade publica brasileira. Ao inves-
tigar o comportamento desses modelos frente a grupos historicamente sub-representados
e mensurar o impacto de atributos sensiveis nas predi¢des, pretende-se oferecer uma
visdo critica sobre as potencialidades do uso de aprendizado de méquina na gestdo
académica. A aplicacdo de métodos de explicabilidade, portanto, ndo serve apenas a
validagdo técnica, mas permite discutir como a transparéncia algoritmica pode auxiliar
na detec¢do de padrdes injustos e fomentar praticas institucionais mais responsaveis. As-
sim, a pesquisa insere-se no debate contemporaneo sobre justi¢a algoritmica na educagao,
defendendo o desenvolvimento de sistemas preditivos que ponderem nao apenas o desem-
penho estatistico, mas também seus efeitos éticos e sociais.

2. Referencial teorico

2.1. O Fenomeno da Evasao Escolar

Este trabalho adota a defini¢do da Comissao Especial de Estudos sobre a Evasao nas
Universidades Publicas Brasileiras, que conceitua o evadido como o aluno que nao se
diplomou e nido mantém mais vinculo com o curso de origem. E importante salientar que
esse mesmo documento estabelece que o fendmeno nao € unidimensional, classificando-o
em trés tipos distintos [ANDIFES 1996]:

1. Evasdo de Curso: Desligamento do curso de origem, podendo haver permanéncia
na instituicao (troca interna).

2. Evasao da Institui¢do: Saida da instituicao, com possivel reingresso em outra.

3. Evasao do Sistema: Abandono definitivo ou temporario do ensino superior.

Para fins desta pesquisa, adota-se o primeiro conceito (Evasdao de Curso), visto
que o modelo preditivo visa auxiliar a gestdo académica na retencdo do estudante em sua
graduacao original.

A evasdo representa uma perda institucional critica, pois implica o desligamento
definitivo do estudante antes da diplomacgdo, gerando impactos que extrapolam a es-
fera académica e atingem severamente as dimensdes econOmica e social, no caso das
institui¢des publicas.

Sob a o6tica financeira, o fendmeno traduz-se em desperdicio de recursos publicos
e ineficiéncia do sistema educacional. Estudos do Instituto de Pesquisa Economica Apli-
cada (IPEA) indicam que a evasdao no ensino superior gera um custo social elevado ao
impedir o acimulo potencial de capital humano, fundamental para a produtividade e o
desenvolvimento econdmico do pais. Além disso, a alta taxa de desisténcia em uni-
versidades publicas implica que o investimento estatal realizado na formacao do dis-
cente nao retorna a sociedade, caracterizando uma perda direta de eficiéncia alocativa
dos recursos or¢camentdrios. A pesquisa também observou que a evasdo em instituicoes
privadas € maior, e que alunos com apoio financeiro tém maior chance de conclusio
[Gomes and Hirata 2022].



Simultaneamente, no ambito social, a interrupcdo da trajetéria académica atua
como um limitador da mobilidade e perpetuador de desigualdades. A conclusio do curso
superior permanece como um determinante central para a renda no Brasil. Pesquisas
recentes do FGV IBRE apontam que, apesar de oscilagdes no mercado, o “prémio sa-
larial” do ensino superior continua elevado: trabalhadores com diploma universitirio
chegam a ganhar mais que o dobro daqueles com apenas o ensino médio, confirmando
que a escolarizacdo € o principal vetor de ascensdo socioecondmica. Assim, a evasio
nao apenas frustra projetos individuais, mas cristaliza estratificacOes sociais preexistentes
[Schymura 2024].

Dessa forma, torna-se evidente que a evasiao configura um problema de elevado
impacto publico, justificando a urgéncia de iniciativas — como a proposta neste trabalho
— que busquem compreender, prever e mitigar esse fendmeno.

2.2. Learning Analytics no Ensino Superior

Learning Analytics (LA) € um campo de estudo que se dedica a coleta, andlise e
interpretacdo de dados educacionais com o objetivo de compreender o comportamento
dos estudantes e apoiar a tomada de decisdes em contextos de ensino e aprendizagem
[Siemens 2013]. No ensino superior, essa abordagem tem sido utilizada para analisar
trajetdrias académicas e identificar padroes de desempenho. A aplicagdo dessas técnicas
¢ particularmente relevante para antecipar situacdes de risco, como a evasao discente,
fendmeno que atinge niveis criticos nas dreas de STEM (Ciéncias, Tecnologia, Engenha-
ria e Matematica). Estudos nacionais, como o de Saccaro et al. (2019), demonstram
através de andlise de sobrevivéncia que fatores como suporte financeiro e género influ-
enciam significativamente o tempo de permanéncia e o risco de abandono nesses cursos
[Saccaro et al. 2019].

A aplicacdo de LA permite que instituicdes utilizem dados ja disponiveis em seus
sistemas académicos — como histérico de matricula, desempenho em disciplinas e ca-
racteristicas sociodemograficas — para gerar informagdes que subsidiam acoes préaticas.
O processo ocorre em um ciclo continuo de retroalimentacdo, conforme ilustrado na Fi-
gura 1, onde os dados gerados pelos alunos sdo transformados em métricas que orientam
intervencoes.

Modelos analiticos e preditivos inseridos nesse ciclo podem indicar estudantes
com maior probabilidade de evasdo, possibilitando intervengdes institucionais mais pre-
coces e direcionadas [Ferguson 2012]. Essa detec¢do € vital em cursos de Computagao,
onde a evasdo apresenta dindmicas especificas e taxas elevadas que demandam es-
tratégias de retencdo baseadas em evidéncias quantitativas robustas, conforme apontado
por [Alvim et al. 2024]. Dessa forma, o foco ndo estd apenas na andlise retrospectiva,
mas também no suporte a gestao académica e ao planejamento de politicas educacionais.

Entretanto, a utilizacdo de LA levanta desafios importantes, especialmente no que
se refere a equidade e justica. Uma vez que os modelos sdo treinados a partir de da-
dos historicos, eles podem reproduzir ou amplificar desigualdades ja existentes entre di-
ferentes grupos de estudantes. Nesse contexto, pesquisas recentes destacam a necessi-
dade de transcender a simples predi¢do, propondo a construcao dindmica de modelos de
LA que sejam explicaveis e justos para o acompanhamento de estudantes de graduacao
[Barbosa et al. 2024]. Assim, torna-se fundamental avaliar ndo apenas o desempenho
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Figura 1. O Ciclo de Learning Analytics [Clow 2012].

global dos algoritmos, mas também seu comportamento especifico para com grupos vul-
neréaveis, garantindo que os sistemas analiticos ndo resultem em tratamentos injustos ou
que reforcem esteredtipos e discriminacdo no ambiente educacional.

2.3. Machine Learning na Previsao da Evasao

O trabalho de Kelleher define a Aprendizagem de Maquina (Machine Learning - ML)
como um processo automatizado capaz de reconhecer e aprender padrdes em grandes
volumes de dados [Kelleher et al. 2020]. No contexto da evasdo académica, essa técnica
¢ aplicada para analisar dados histéricos e construir modelos preditivos de conclusdo ou
abandono. Em suma, o modelo utiliza informagdes existentes para prever a trajetoria de
um aluno e seu provavel desfecho, identificando se hd uma maior inclinacdo a graduacao
ou a evasao.

Considerando que um aluno em uma institui¢ao de ensino possui muitas carac-
teristicas, inferir padroes a partir de um grande volume de atributos e observacdes torna-se
invidvel sem o uso de métodos automatizados. Um modelo preditivo consegue encontrar
relacOes entre as varidveis (features) e compreender como essas varidveis influenciam o
resultado, ou varidvel alvo (target variable).

O problema da predi¢do da evasdo € formulado como um problema de aprendi-
zado supervisionado, isto €, o modelo aprende com dados que ja tém um resultado final
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conhecido (evadido ou formado), caracterizando-o como um problema de classificacdo.
Assim, o modelo aprende a enquadrar um individuo em uma classe existente.

2.4. Desigualdades Educacionais e Justica Algoritmica

Diante das preocupacdes associadas ao uso de modelos preditivos em contextos educa-
cionais, este trabalho adota uma delimitacdo conceitual especifica. O termo “grupos
vulnerdveis” refere-se a estudantes que, no contexto educacional, estdo sujeitos a desi-
gualdades estruturais, enquanto a expressao “atributos sensiveis” € utilizada na anélise
algoritmica para indicar varidveis cuja utilizacao pode resultar em decisdes preditivas in-
justas ou discriminatdrias.

No ensino superior brasileiro, essas desigualdades manifestam-se de forma evi-
dente entre diferentes dreas do conhecimento. Dados do Censo da Educacdo Superior
indicam que, em 2024, cursos associados as areas de Ciéncia, Tecnologia, Engenharia
e Matematica (STEM) apresentaram menor participagdo feminina entre os concluintes,
com destaque para Computacdo e Tecnologias da Informacao e Comunicagdo, nas quais
apenas 16,7% dos concluintes eram mulheres, e para Engenharia, Produ¢do e Construgao,
com 35,8% de participac@o feminina [INEP 2024].

Essas assimetrias de género refletem diferencas mais amplas de acesso, per-
manéncia e conclusdo no ensino superior, observadas também em relagdo a outros re-
cortes, como raca/cor e area de conhecimento, conforme apontado por levantamentos do
INEP em 2024. Na literatura sobre modelos preditivos, hd evidéncias de que tais de-
sigualdades podem se refletir no desempenho dos algoritmos, uma vez que os modelos
aprendem padrdes a partir de dados historicos, podendo reproduzir ou amplificar dispari-
dades existentes entre grupos de estudantes.

Nesse contexto, caracteristicas como género e raga, bem como varidveis corre-
lacionadas a elas, podem influenciar as previsdes dos modelos preditivos, resultando em
desempenhos distintos entre grupos e, potencialmente, em decisoes injustas. Por esse mo-
tivo, atributos como género e raga sdo tratados na literatura como “atributos sensiveis”,
isto é, varidveis cujo uso ou influéncia indireta requer cautela na andlise algoritmica
[Barocas and Selbst 2016].

A literatura de justica algoritmica apresenta definicdes distintas, muitas vezes em
tensdo. Hardt et al. contrastam a Demographic Parity (Paridade Demogréfica), que exige
taxas de selecdo idénticas entre grupos — sendo ideal para contextos onde os rétulos
histéricos sdo inerentemente enviesados ou se busca reparagdo social direta —, com a
Equalized Odds (Chances Igualadas). Esta ultima, ao focar no equilibrio das taxas de
erro (falsos positivos e negativos), € tecnicamente mais adequado quando o rétulo alvo
¢ objetivo e as taxas base de prevaléncia diferem legitimamente entre as populacdes
[Hardt et al. 2016].

Para o contexto educacional deste trabalho, embora ambas as métricas sejam es-
senciais para uma auditoria robusta, a Equalized Odds assume maior importancia. Dado
que a evasao € um evento factual e ndo uma avaliacio subjetiva, o imperativo ético reside
em garantir que o modelo ndo erre desproporcionalmente entre os grupos, evitando tanto
a negligéncia de estudantes em risco (falsos negativos) quanto a estigmatizagdo injusta de
alunos que permanecerao (falsos positivos).



Diante desse cendrio, torna-se relevante avaliar se modelos preditivos aplicados
ao contexto educacional apresentam desempenhos homogéneos entre diferentes grupos
de estudantes. A andlise de justica algoritmica, nesse sentido, ndo se limita a acuricia
global do modelo, mas busca identificar possiveis discrepancias sistematicas na forma
como diferentes grupos sao afetados pelas previsdes. Assim, este trabalho adota uma
perspectiva de auditoria de viés, examinando o comportamento do modelo de previsdo de
evasdo em relacio a grupos considerados vulnerdveis no contexto educacional, bem como
a influéncia de atributos sensiveis em suas decisoes.

2.5. Explicabilidade e transparéncia em modelos preditivos

No contexto da auditoria de justica algoritmica, a avaliacdo do desempenho entre grupos
nao € suficiente quando nao se compreende como o0 modelo produz suas decisdes. Embora
modelos preditivos possam apresentar bom desempenho em métricas tradicionais, como
acurdcia, muitos carecem de transparéncia quanto ao seu processo decisério. Esses mo-
delos, frequentemente caracterizados como “caixa-preta”, possuem estruturas complexas
que dificultam a compreensdo de como as previsdes sdo produzidas [Lipton 2018], com-
prometendo sua explicabilidade (Explainable Artificial Intelligence — XAl). Como con-
sequéncia, um modelo pode apresentar resultados aparentemente satisfatorios sem que
seja possivel verificar se suas decisdes sdo coerentes, éticas ou justas, especialmente em
contextos sensiveis.

Diante dessas limitagdes, técnicas de explicabilidade tém sido propostas no campo
da XAI com o objetivo de tornar compreensivel o comportamento de modelos complexos.
Entre essas técnicas, destaca-se o SHapley Additive exPlanations (SHAP), que permite
estimar a contribui¢ao de cada varidvel para a predi¢cdo de um modelo individual ou glo-
balmente [Lundberg and Lee 2017]. Ao fornecer explicacdes consistentes € comparaveis
entre diferentes observacdes, o SHAP tem sido amplamente utilizado como ferramenta de
auditoria de modelos preditivos, possibilitando a andlise do impacto das varidveis sobre as
decisdes algoritmicas e a identificagdo de possiveis vieses em relacdo a grupos sensiveis.

Dessa forma, a explicabilidade torna-se um componente essencial na avaliacao
de modelos preditivos aplicados ao contexto educacional, pois permite complementar as
métricas de desempenho e justica algoritmica com uma andlise do processo decisorio
do modelo, especialmente em cendrios que envolvem grupos vulnerdveis e atributos
sensiveis.

3. Trabalhos Relacionados

Na literatura sobre justica algoritmica, hd um estudo que formaliza os critérios de Igual-
dade de Oportunidades e Igualdade de Chances como requisitos de equidade em aprendi-
zado supervisionado [Hardt et al. 2016]. Os autores discutem as limitagdes das métricas
tradicionais e propdem uma metodologia de pds-processamento eficiente. Essa aborda-
gem ajusta os limiares de decisdo do modelo para equilibrar as taxas de acerto entre
grupos protegidos, evidenciando, contudo, um frade-off inerente: a satisfacdo estrita das
restricdes de equidade implica, frequentemente, em uma reducdo marginal na utilidade
global (ou acurécia) do preditor em comparacao ao seu desempenho maximo irrestrito.

No contexto educacional brasileiro, um estudo comparativo investigou a aplicacao
de classificadores para prever a evasao em multiplos campi de um Instituto Federal
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[Filho et al. 2020]. Ao avaliar métricas como a area sob a curva ROC (AUC) e a Medida-
F (F-measure), os autores constataram que o algoritmo Gradient Boosting apresentou
desempenho superior na maioria dos cendrios testados. Para além da performance pre-
ditiva, um achado crucial da pesquisa reside na heterogeneidade dos fatores de risco:
demonstrou-se que a importancia das varidveis (feature importance) varia drasticamente
entre diferentes unidades da mesma institui¢cao. Por exemplo, atributos influentes em um
campus mostraram-se irrelevantes em outro, corroborando a premissa desta tese de que a
localizacdo geografica atua como uma varidvel determinante para o contexto da evasao,
exigindo andlises sensiveis as especificidades locais.

Outra contribui¢do importante € a de Saccaro et al. (2019), que aplicaram a técnica
de Andlise de Sobrevivéncia aos dados do Censo da Educacdo Superior (2009-2014)
para investigar a evasao especificamente nas areas de Ciéncia, Computa¢do e Engenha-
ria. O estudo identificou padrdoes demograficos claros: ser do sexo masculino e possuir
idade mais avancada sdo fatores que reduzem significativamente o tempo de permanéncia
no curso. Por outro lado, os autores demonstraram quantitativamente que o suporte fi-
nanceiro € a integracdo académica atuam como fortes fatores de protecdo: estudantes
que recebem bolsas ou participam de atividades extracurriculares apresentam taxas de
retencao superiores, corroborando a necessidade de politicas publicas de assisténcia estu-
dantil para mitigar o desperdicio de recursos investidos na formagdo de capital humano
[Saccaro et al. 2019].

Ainda no cendrio nacional, outra pesquisa relevante propde uma abordagem dis-
tinta ao integrar dados internos da universidade com indicadores do Censo Demogréfico
para prever a evasao utilizando Random Forest [Brito et al. 2020]. Diferentemente de tra-
balhos focados no desempenho académico (notas), este estudo utilizou exclusivamente
atributos pré-ingresso para identificar perfis de risco. A metodologia consistiu em trés
experimentos com reducdo progressiva de atributos, resultando em uma acurdcia média
de aproximadamente 70% para diferentes dreas do conhecimento, com destaque para os
cursos de Engenharia, que obtiveram os melhores desempenhos preditivos.

Um dos achados mais impactantes refere-se a importancia das varidveis (feature
importance): ao desconsiderar notas, o modelo identificou que atributos macroestruturais
e sociais — especificamente acesso a dgua e esgoto, taxa de fecundidade, esperanca de
vida e raca — apresentaram maior relevancia para a classificacdo da evasdao do que o
género. Essa constatacdo reforca a hipotese de que a evasdo em universidades publicas
¢ fortemente influenciada por condicionantes socioecondmicos externos a sala de aula.O
presente trabalho se distingue ao deslocar o foco dos determinantes sociais externos para
os indicadores académicos internos, buscando compreender como o desempenho e as
caracteristicas do curso influenciam a predi¢@o da evasdo.

Alinhada a necessidade de ferramentas de auditoria, a proposta de Barbosa et
al. (2024) apresenta um sistema para a constru¢do dindmica de modelos de Learning
Analytics explicdveis e justos. Diferente de abordagens estaticas, o sistema gera modelos
adaptaveis, um deles alcancou acurécia de até 95% em testes controlados. Utilizando a
técnica SHAP, o trabalho identificou que o numero de cancelamentos de matricula figura
entre os atributos de maior relevancia preditiva [Barbosa et al. 2024].

No dominio educacional internacional, Kizilcec e Lee (2020) alertam teorica-



mente para os riscos de viés oculto em modelos preditivos [Kizilcec and Lee 2022].
Validando essa preocupacdo empiricamente, Gardner, Brooks e Kizilcec (2019) avali-
aram a equidade em cursos massivos (MOOCs) comparando cinco classificadores dis-
tintos, incluindo Redes Neurais (LSTM), SVM e Arvores de Decisdo. Ao aplicar a
métrica ABROCA (Absolute Between-ROC Area) para mensurar a drea entre as cur-
vas de desempenho de diferentes grupos demogréficos, o estudo revelou que a com-
plexidade algoritmica ndo garante justica: no cendrio testado, o classificador simples
Naive Bayes apresentou o menor viés (menor ABROCA), superando abordagens base-
adas em Deep Learning como LSTM [Gardner et al. 2019]. Enquanto Gardner et al. fo-
cam na comparacao de arquiteturas em ambientes virtuais de aprendizagem, este estudo
direciona-se a validagdo de um modelo aplicado a gestdo de uma universidade publica
presencial. Nesse cendrio, a andlise expande-se para além da performance global, utili-
zando o SHAP para investigar como atributos sensiveis especificos influenciam a decisao
do classificador.

Expandindo a analise para o dominio de crédito, Das et al. (2023) investigaram a
justica algoritmica no mercado hipotecario, contrastando técnicas modernas de ML com
a tradicional Regressao Logistica. Os resultados evidenciaram a robustez dos modelos
complexos, com o classificador Weighted Ensemble alcancando uma AUC de 0,926, su-
perando significativamente os 0,717 do método classico. Contudo, o estudo alerta para o
custo na transparéncia: embora a andlise de importancia de atributos (Permutation Fea-
ture Importance) tenha identificado o historico de crédito como preditor global central, a
complexidade dos modelos impde barreiras para explicacdes locais a solicitantes rejeita-
dos. Além disso, observaram-se falhas na justica individual, onde candidatos de grupos
minoritdrios tiveram crédito negado enquanto vizinhos ndo-minoritdrios com perfis simi-
lares obtiveram aprovacao [Das et al. 2023].

O Quadro 1 apresenta uma comparagao sintética entre os trabalhos relacionados,
considerando dominio de aplicacdo, modelos utilizados, critérios de justica adotados e a
presenca ou ndo de técnicas de explicabilidade.



Quadro 1. Comparacao entre o presente estudo e trabalhos relacionados.

Trabalho Dominio Modelo(s) Métrica de | Técnica de
Justica XAI
Este trabalho Educacgao Random Forest Igualdade SHAP
superior de Chances | global e por
e Paridade subgrupo
De-
mogréfica
[Brito et al. 2020] Educacio Random Forest Nao avalia Feature
superior importance
[Gardner et al. 2019] MOOCs Redes Neurais (LSTM), | Absolute Naio usa
Regressao Logistica, Between-
SVM, Arvores de ROC Area
Decisdo (CART) e Naive | (ABROCA)
Bayes
[Das et al. 2023] Mercado de | Weighted Ensemble Equidade de | Limitada
Crédito (Hi- | (Melhor), Gradient Grupo (Permuta-
potecas) Boosting (XGBoost, (Group tion Feature
CatBoost, LightGBM), Fairness) e Importance
Random Forest e Justica global)
Regressdo Logistica Individual
(vizinhos)

A andlise sintetizada no Quadro 1 evidencia que, embora a literatura avance na
mensuragdo de viés e no desempenho preditivo, persiste uma lacuna na integracao efetiva
entre equidade e explicabilidade local. Enquanto trabalhos como [Gardner et al. 2019] e
[Das et al. 2023] diagnosticam disparidades em modelos complexos, eles carecem de me-
canismos que justifiquem decisdes individuais para os gestores. Este trabalho preenche
essa lacuna ao adotar o framework SHAP como elo central, permitindo ndo apenas mo-
nitorar métricas de justica, mas também explicar o porqué da classificacao de risco para
cada estudante, unindo assim alta acurdcia com a transparéncia necessdaria para a tomada
de decisdo ética.

4. Metodologia

Para facilitar a compreensao do percurso metodolégico adotado, a Figura 2 apresenta
um esquema ilustrativo das principais etapas da pesquisa. O fluxo inicia-se com a
formaliza¢do do problema e a selecao dos dados institucionais, avancando para as eta-
pas de pré-processamento, que englobam a defini¢do de subgrupos, seleciao de varidveis,
construcao do rétulo e a divisao dos dados. A fase de modelagem consistiu no treinamento
do algoritmo Random Forest utilizando o conjunto de treino geral. Por fim, a validacao
dos resultados € estruturada em trés niveis sequenciais e complementares: a avaliacdo
do desempenho preditivo global, a auditoria de justi¢a algoritmica focada nos subgrupos
sensiveis e, conclusivamente, a andlise de explicabilidade do modelo com SHAP.
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Etendimento e| Defini¢iio dos Treinamento do Avaliagio do Avaliagio de Explicabilidade

Problen'fa de —p | selagiodos | subgrupos, —» | modelo (dados | —» desempenho - justica —p | do modelo com
pesquisa dados variaveis, rétulo e gerais) reditivo algoritmica SHAP por
institucionais divisdo treino/teste P por subgrupo subgrupo

Figura 2. Esquema ilustrativo das etapas metodoldgicas adotadas na pesquisa.

4.1. Problema de Pesquisa

Esta pesquisa possui natureza quantitativa e aplicada, com abordagem exploratoria e ex-
perimental [Gil 2008]. A investigacdo utiliza dados académicos de natureza numérica
e categodrica, analisados por meio de técnicas estatisticas e algoritmos de aprendizado
de mdaquina, com o objetivo de compreender a evasdo discente e avaliar possiveis
manifestacoes de viés em modelos preditivos. O cardter exploratério decorre da andlise
de padroes de desempenho entre diferentes grupos de estudantes, especialmente alunos de
STEM, enquanto o componente experimental esta associado a avaliagdo do desempenho
do modelo de predi¢ao sob diferentes configuracdes de teste.

Para operacionalizar a investigacdo, o problema de pesquisa foi modelado compu-
tacionalmente como uma tarefa de classificacdo bindria. O objetivo central consistiu em
treinar o classificador Random Forest para aprender padroes em dados historicos e prever
a situacao final do estudante.

Além da acuricia preditiva, a defini¢do do problema incorpora uma dimensao
critica de auditoria algoritmica. A modelagem foi delimitada para investigar especifica-
mente se o algoritmo, ao tentar maximizar seus acertos, acaba por penalizar ou negli-
genciar subgrupos sensiveis — com énfase na area de conhecimento (STEM), gé€nero
e localizacdo do campus (UACSA/UAST). Portanto, o problema técnico ndo se resume
apenas a prever evasdo, mas diagnosticar como os atributos sensiveis influenciam essa
decisdo probabilistica.

4.2. Entendimento e Selecao dos Dados Institucionais

Os dados utilizados consistem em registros académicos e sociodemograficos da Universi-
dade Federal Rural de Pernambuco (UFRPE), acessados no contexto das atividades do
Observatorio de Dados da Graduagao (ODG). O conjunto de dados utilizado corres-
ponde ao DataFrame de vinculos por periodo, que reine informagdes dos discentes ao
longo de seu vinculo com a institui¢do. Trata-se de uma base de natureza longitudinal,
uma vez que um mesmo estudante pode apresentar multiplos registros associados aos
diferentes periodos cursados. O conjunto contempla informag¢des académicas — como
histérico de periodos, carga hordria cursada e desempenho ao longo do curso — bem
como informagdes sociodemograficas, tratadas de forma anonimizada, de modo a preser-
var o sigilo dos discentes. Para demonstrar, na Tabela 13 constam os tipos e a descri¢dao
de alguns desses dados.

Os dados ja apresentavam padronizacao institucional, mas foram submetidos a
etapa adicional de inspecao e validac@o antes das fases de modelagem, visando identificar
colunas e anos com células vazias. Também foi realizada uma etapa de compreensao
dos dados e andlise exploratoria, voltada a observagdo de padrdes gerais e a deteccao de
possiveis anomalias. Essa etapa € detalhada na Sec¢do 5.
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Considerando que a base original abrange registros histéricos de décadas, con-
templando diferentes estruturas curriculares e normativas académicas, foi estabelecido
um recorte temporal e institucional compativel com os objetivos desta pesquisa. O con-
junto filtrado incluiu discentes que ingressaram entre 2013 e 2024, esse intervalo de anos
permitiu observar percursos académicos completos, equilibrando a necessidade de regis-
tros recentes com o tempo minimo para integralizacdo dos cursos. Além disso, foram
considerados apenas periodos e tipo de curso regulares.

Além disso, a modalidade de ensino a distancia (EAD) néo foi considerada neste
estudo, em razdo da elevada heterogeneidade de seu corpo discente e da presenca de
padrdes de evasdo substancialmente distintos daqueles observados no ensino presencial.
A Unidade Académica de Belo Jardim (UABJ) também foi excluida da anélise por se
tratar de um campus recente, ndo apresentando, até o momento, discentes com situacao
final de formacdo que permitissem a andlise do desfecho académico. Sendo assim, foram
considerados apenas estudantes vinculados aos campi SEDE (Recife), UACSA (Cabo de
Santo Agostinho) e UAST (Serra Talhada).

Por fim, para as etapas de modelagem e avaliacdo, o conjunto de dados foi res-
tringido a discentes cujo vinculo tenha sido finalizado, ou seja, alunos que ainda estdo
cursando ndo sao contemplados. Isso permite a defini¢do clara do rétulo preditivo (label),
utilizado como varidvel alvo (target variable) do modelo:

* Classe Positiva (1): Representa o desfecho de interesse para a deteccdo, englo-
bando os registros com status Evadido, indicando o abandono.

* Classe Negativa (0): Composta pelos registros de alunos com status Formado,
que representam o caso de sucesso académico.

O conjunto filtrado final continha apenas registros da UFRPE que correspondem

* Periodos regulares.

* Cursos regulares.

* Alguma das unidades académicas; SEDE, UAST ou UACSA.

* Alunos que ingressaram entre 2013 e 2024.

* Alunos que ndo estdo mais vinculados a instituicao (formados e evadidos).

Apo6s os filtros, o conjunto passou a ter 158.148 registros, correspondentes a
26.872 alunos. Sendo esta a configuracdo utilizada nas etapas subsequentes de mode-
lagem preditiva, avaliacdo de desempenho e auditoria de justica algoritmica.

4.3. Definicao dos Subgrupos, Variaveis, Rotulo e Divisao Treino/Teste

A preparacdo dos dados incluiu a inspe¢do de valores ausentes, tratamento de incon-
sisténcias e selecao das varidveis relevantes para a previsao. Identificadores diretos foram
removidos, e atributos que configuram vazamento de informacao (data leakage) foram ex-
cluidos, a fim de evitar que o modelo tenha acesso a dados que ndo estariam disponiveis no
momento da predicdo em um cendrio real [Kaufman et al. 2012]. No pré-processamento
das colunas remanescentes, algumas varidveis categoricas foram codificadas por meio de
One-Hot Encoding, e valores ausentes foram tratados com Simplelmputer, utilizando a
mediana para inteiros e o valor de “Nao informado” no caso de categorias.
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Adicionalmente, varidveis categdricas sensiveis foram transformadas em varidveis
bindrias para facilitar o agrupamento e a analise de subgrupos. Destaca-se a decisdo me-
todoldgica de incluir a unidade de ensino como um atributo sensivel, utilizando-a como
uma varidvel proxy para renda e vulnerabilidade social. Na literatura estatistica e eco-
nométrica, uma proxy é definida como uma varidvel que, embora ndo seja diretamente
relevante por si sO, serve como substituta para uma varidvel ndo observavel ou dificil de
mensurar, com a qual possui forte correlagdao [Wooldridge 2016].

Essa substitui¢do justifica-se pelas marcantes disparidades regionais da
instituicdo: enquanto a unidade SEDE situa-se na capital do estado (Recife, PE), a
UACSA localiza-se no municipio de Cabo de Santo Agostinho, a 35 km da capital, e
a UAST encontra-se em Serra Talhada, no interior do estado, a 410 km de distdncia. A
localizacdo atua, portanto, como um indicador indireto de contextos socioecondmicos
distintos, influenciando o comportamento de evasdo observado na Secdo 5.

Para a execucdo da auditoria de justica algoritmica, foi necessaria a defini¢cdo for-
mal dos grupos de anélise, permitindo o cdlculo de métricas de disparidade (como Equa-
lized Odds e Demographic Parity). Como a maioria dos algoritmos de deteccao de viés
opera sob uma légica binaria de grupo protegido (vulneravel) em relacdo ao grupo de
referéncia (privilegiado), realizou-se a binarizacdo dos atributos sensiveis. Esse proce-
dimento isolou a caracteristica de interesse, atribuindo o valor positivo (1) a condi¢do
de vulnerabilidade ou sub-representacdo histdrica a ser investigada, conforme a seguinte
codificagdo:

« Area: 1 para alunos de STEM.
* Género: 1 para mulheres.
* Raca vulneravel: 1 para discentes autodeclarados PPIQ (Pretos, Pardos,

Indigenas ou Quilombolas).

* Unidade académica: 1 para alunos pertencentes aos campi UACSA ou UAST

(distantes da capital), e O para pertencentes a SEDE.

A lista dos outros atributos numéricos e categéricos utilizados no treino consta no
Anexo (Tabela 13).

A divisao entre treino e teste foi realizada pelo método holdout (80%/20%), pre-
servando a proporg¢do original das classes. Com o objetivo de evitar vazamento de dados
decorrente da estrutura longitudinal da base, antes da divisdo, os discentes foram previ-
amente agrupados por identificador tinico, garantindo que registros do mesmo estudante
ndo estivessem simultaneamente nos conjuntos de treino e teste. Apds o agrupamento,
a divisdo dos dados foi feita por meio da fun¢do GroupShuffleSplit da biblioteca
scikit—-learn.

4.4. Treinamento do Modelo Random Forest

O modelo adotado foi o Random Forest, selecionado devido a sua capacidade de mitigar o
impacto de dados ruidosos, facilidade em lidar com varidveis heterogéneas e aptidao para
capturar relagdes nao lineares no conjunto de dados [Breiman 2001]. Além disso, trata-
se de um modelo compativel com a aplicagdao de técnicas de explicabilidade utilizadas
posteriormente, particularmente o SHAP [Lundberg and Lee 2017].

Para configuracao das drvores de decisao, os hiperparametros de maior impacto —
como numero de arvores, profundidade méxima e nimero minimo de amostras por folha
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— foram ajustados manualmente, enquanto os demais permaneceram em seus valores
padrao.

O modelo foi treinado utilizando os dados filtrados descritos, de modo a refletir
o cendrio institucional real. Em seguida, realizou-se um teste geral, e os desempenhos
obtidos nos conjuntos de treino e teste foram comparados, com o objetivo de identificar
possiveis incongruéncias e indicios de overfitting.

4.5. Avaliacao do Desempenho Preditivo

A avaliacdo foi conduzida pelas métricas Accuracy, Precision, Recall e FI-Score. No
entanto, a Accuracy foi interpretada com cautela, visto que esta métrica pode apresentar
resultados enganosamente otimistas em bases de dados desbalanceadas. Por isso, a andlise
priorizou a Precision e a Recall, considerando sua maior robustez para a identificacao de
possiveis disparidades de desempenho entre grupos sensiveis no contexto da previsao de
evasao discente.

Essas métricas sao calculadas a partir da matriz de confusdo, que organiza as
predi¢des do modelo em quatro categorias: verdadeiros positivos (TP), falsos positivos
(FP), verdadeiros negativos (TN) e falsos negativos (FN) [Mitchell et al. 2021]. Essa
estrutura possibilitou analisar ndo apenas o desempenho global do classificador, mas
também a natureza e a distribui¢ao dos erros cometidos em relagdo as classes. As métricas
adotadas foram:

* Acuracia:Representa a propor¢do global de acertos do modelo sobre o total de

exemplos.

R TP+ TN 0
ccuracy =
MY = TP I TN+ FP+ FN

* Precisao (Precision): Avalia a confiabilidade da predicao feita pelo modelo para
uma determinada classe. Matematicamente, é a propor¢cdo de acertos dentro do
que o modelo classificou como pertencentes aquela classe. Uma precisao alta
indica que o modelo raramente emite “alarmes falsos” para a categoria em questao.

Precisi TP 2)
recision = ——
TP+ FP

* Revocacao (Recall): Mede a capacidade do modelo de identificar ou cobrir todos
os exemplos reais de uma classe especifica. Representa a propor¢ado de individuos
pertencentes a classe que foram corretamente identificados pelo algoritmo. Um
Recall alto indica que o modelo deixou passar poucos casos despercebidos (pou-

cos falsos negativos).

TP
Recall = ——+ 3
T TPYEN 3)

* F1-Score: estabelece a média harmonica entre precisio e revocagao.

Por fim, ressalta-se que as métricas de avaliagdo foram calculadas de forma es-
tratificada por classe — Formada (0) e Evadida (1) — comparando-se os resultados nos
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conjuntos de treino e teste. Essa abordagem granular justifica-se pela necessidade de di-
agnosticar a capacidade de generalizacdo do modelo: a proximidade entre os valores de
treino e teste € o principal indicador de auséncia de overfitting (ajuste excessivo). Ade-
mais, a divis@o por classe é imperativa em problemas de classificacdo desbalanceados,
pois impede que o alto volume de acertos na classe majoritaria (forma¢do) mascare even-
tuais deficiéncias na identificacdo da classe de interesse (evasdo), garantindo assim uma
aferi¢do transparente da real eficdcia preditiva do algoritmo.

Assim, no caso da predi¢ao da evasdo, a métrica mais importante para aferir o
desempenho do modelo € o Recall para classe Evadida, pois identificar os verdadeiros
evadidos é mais urgente do que identificar corretamente os formados. Pois, num cendrio
de assisténcia estudantil, negligenciar um evasor € mais critico e danoso do que auxiliar
alunos sem necessidade.

4.6. Avaliacao de Justica Algoritmica por Subgrupo

Este trabalho adotou um método de avaliacdo de justica em poOs-processamento, no qual
o modelo foi treinado de forma convencional e, posteriormente, seu comportamento foi
auditado por meio da andlise de desempenho discriminada por grupos sensiveis. Dife-
rentemente de estratégias de pré-processamento ou de modificagdes no algoritmo durante
o treinamento, o foco esteve na avaliagdo ex post do modelo, visando a identificagao de
possiveis disparidades, conforme discutido na literatura sobre justica algoritmica.

A avaliacdo de justica do modelo foi realizada a partir de duas frentes comple-
mentares: (i) a comparacao de métricas de desempenho entre o geral, grupos sensiveis e
intersecgdes entre estes, e (i1) a analise da explicabilidade das decisdes do modelo. Essa
abordagem seguiu praticas consolidadas em estudos de deteccao de viés em modelos pre-
ditivos [Barocas et al. 2023].

Assim, foram examinados grupos considerados vulnerdveis ou historicamente su-
jeitos a desigualdades estruturais, como estudantes STEM, PPIQ, Mulheres e alunos fora
do campus SEDE. Para facilitar a anélise de justica, as colunas bindrias (usadas no treino)
foram utilizadas para fazer as colunas de interseccdo entre essas quatro features e para
delimitar todos os subgrupos.

Para fundamentar a andlise comparativa subsequente, a Tabela 1 apresenta a
distribui¢do quantitativa dos subgrupos no conjunto de teste utilizado para a auditoria,
este que representa 20% do total de dados filtrados. A caracterizagdo amostral eviden-
cia a representatividade de cada categoria, permitindo ponderar a robustez estatistica das
métricas de justica que serdo discutidas na secdo de resultados, especialmente para as
interseccionalidades com menor volume de dados.

A Tabela 1 evidencia que, embora alguns grupos possuam ampla representativi-
dade, as interseccionalidades apresentam volumes amostrais reduzidos (como no caso
de Mulher, PPIQ, STEM, Unidade ¢ Mulher, STEM, Unidade), o que exige cautela na
interpretacdo estatistica, pois hd maior chance de vieses.
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Tabela 1. Quantitativo e Proporcao dos Subgrupos no Conjunto de Teste

Subgrupo N %
TOTAL (Teste) 31.725 100,00
PPIQ 19.767 62,31
Mulher 13.921 43,88
STEM 11.730 36,97
Unidade 9.224 29,07
Mulher, PPIQ 8.501 26,80
PPIQ, STEM 7.318 23,07
PPIQ, Unidade 6.252 19,71
UAST 6.198 19,54
STEM, Unidade 4.869 15,35
Mulher, Unidade 4.048 12,76
Mulher, STEM 3.353 10,57
PPIQ, STEM, Unidade 3.137 9,89
UACSA 3.026 9,54
Mulher, PPIQ, Unidade 2.864 9,03
Mulher, PPIQ, STEM 2.175 6,86
Mulher, STEM, Unidade 1.544 4,87

Mulher, PPIQ, STEM, Unidade 1.083 3,41

Ap0s a definicao e quantificagdo dos subgrupos, procedeu-se a constru¢do de uma
matriz consolidada de desempenho e justica, detalhada na Secdo 6. Diferentemente da
avaliacdo global, que mascara comportamentos locais, essa abordagem calcula as métricas
individualmente para cada subgrupo sensivel e suas intersecdes. A escolha das métricas
que compdem essa matriz foi orientada pelo impacto social dos erros do modelo no con-
texto educacional:

« Taxa de Falsos Negativos (FNR): mede a negligéncia do modelo. E a proporgio
de casos positivos reais que o modelo errou. A férmula € dada pela divisdao dos
Falsos Negativos (FN) pelo total de positivos reais (FN + VP):

B FN

~ FN+VP
No contexto de evasdo, um alto FNR em um grupo vulneravel significa que o
modelo falha em identificar estudantes que precisam de ajuda, invisibilizando o
risco. Por esse motivo, esta métrica foi uma das mais importantes para a andlise
de justica.

* Taxa de Falsos Positivos (FPR): mede a punicdo ou erro de alarme falso. Ea

propor¢ao de casos negativos reais que o modelo classificou incorretamente como
positivos.

FNR

B FP
~ FP+VN
Um alto FPR indica que o modelo tende a rotular incorretamente estudantes bem-

sucedidos daquele grupo como provaveis evasores, o que pode gerar alocacdo
ineficiente de recursos.

FPR
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* Diferenca de Paridade Demografica (DPD): Mede a diferenca absoluta na taxa
de aprovagdo (predi¢do positiva) entre dois grupos (Grupo A e Grupo B), por
exemplo, sendo um grupo pertencente a uma categoria vulnerdavel e o outro nao.
Sendo N4 o total de individuos do grupo A e Y4 08 preditos como evasao nesse
grupo:

> Ya 2V
DPD = N, N,

Embora seja uma métrica rigorosa de igualdade de resultados, ela pode ser enga-
nosa se as taxas reais de evasao forem naturalmente diferentes entre os grupos.
Ela foi usada como auxilio na analise.

* Diferenca de Chances Igualadas (EOD): Também adotada como métrica prin-
cipal. Ela verifica se o modelo tem a mesma taxa de acerto para todos. O EOD
calcula a diferenca méxima entre as Taxas de Verdadeiros Positivos (TPR) e Falsos
Positivos (FPR) dos grupos:

EOD = max (|TPRs — TPRg|,|FPRs — FPRp|)

Essa métrica é considerada mais robusta para a educacao, pois exige que o modelo
tenha a mesma qualidade preditiva para todos os subgrupos, sem forcar artificial-
mente o mesmo numero de classificacOes positivas [Hardt et al. 2016].

Para a quantificacdo das disparidades, optou-se pelo cdlculo da diferenca abso-
luta (|Metricay — Metricag|) em detrimento da razdo (Metricas/Metricag). Essa
escolha justifica-se pela estabilidade numérica: métricas baseadas em razdao tornam-se
voléteis e tendem a inflar desproporcionalmente quando o denominador (taxa do grupo
de referéncia) é muito pequeno, distorcendo a percepcao da gravidade do viés. Além
disso, a diferenca oferece maior interpretabilidade pratica para a gestao educacional, pois
expressa a magnitude da injustica diretamente em pontos percentuais de estudantes afeta-
dos, ao invés de uma proporg¢ao relativa.

4.7. Explicabilidade do Modelo com SHAP por Subgrupo

Posteriormente, realizou-se a etapa de explicabilidade por meio de graficos SHAP Be-
eswarm, que indicaram a contribuicdo de cada varidvel para as previsdes do modelo
em nivel global, técnica proposta por Lundberg e Lee [Lundberg and Lee 2017]. Foram
examinados tanto os resultados gerais quanto os especificos dos grupos sensiveis mais
criticos, com o objetivo de verificar se 0 modelo adota padrdes decisorios consistentes ou
se apresenta comportamentos distintos dependendo do grupo analisado. Essa validacdo
€ crucial para assegurar que o algoritmo ndo esteja atribuindo pesos desproporcionais
a determinados atributos apenas para subgrupos especificos (viés de tratamento), o que
indicaria que o modelo estd aprendendo estere6tipos ou utilizando varidveis proxy para
discriminagdo, em vez de avaliar o risco académico de forma isonomica. Além da magni-
tude da contribui¢@o dos atributos, foi observado o sentido da influéncia de cada variavel,
isto €, se desloca a predicao a classe Formado ou Evadido.

4.8. Ferramentas utilizadas

A implementa¢do do modelo foi realizada em Python, utilizando um conjunto de bibli-
otecas voltadas para ciéncia de dados e andlise preditiva. A manipulacido e preparacdo
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dos dados foram conduzidas com o auxilio das bibliotecas Pandas e Scikit-learn, que for-
necem recursos para imputacao de valores faltantes, codificacdo de varidveis categdricas
e construcao de pipelines de processamento. Para visualizacdo exploratoria, foram em-
pregadas as bibliotecas Plotly e Matplotlib, permitindo tanto graficos interativos quanto
figuras estaticas utilizadas no relatério final.

O modelo preditivo adotado, Random Forest, foi implementado a partir do médulo
sklearn.ensemble. A etapa de justica utilizou métricas da biblioteca Fairlearn. Ja a
etapa de explicabilidade utilizou a biblioteca SHAP, que possibilitou gerar interpretacoes
globais, por grupos sensiveis, visando a compreensao dos fatores com maior influéncia
nas previsoes. A divisdo entre os conjuntos de treino e teste, bem como o célculo das
métricas de desempenho (accuracy, precision, recall e F1), foram executados por meio
de fung¢des disponibilizadas também pelo scikit-learn.

4.9. Ameacas a Validade e Limitacoes do Estudo

A condugdo desta pesquisa estd sujeita a restricoes que impactam diferentes dimensoes
do estudo. No que tange as ameagas a validade interna, destaca-se que o modelo foi
treinado exclusivamente com dados académicos e administrativos. A auséncia de outros
fatores determinantes para a evasio — como saude mental, crise financeira familiar e
situacdo empregaticia — restringe a capacidade explicativa do algoritmo e pode ocultar
as verdadeiras causalidades dos padrdes detectados. Além disso, a escassez de amostras
em certos subgrupos e interse¢cdes demograficas pode gerar instabilidade estatistica nas
métricas de justica, exigindo cautela na interpretacdo dos resultados para essas categorias
(Tabela 1).

Simultaneamente, a restricdo dos dados a uma tnica institui¢do impde barreiras
a validade externa dos achados. Como o estudo baseia-se em registros exclusivos da
UFRPE, as dinamicas de viés observadas refletem a realidade especifica de uma univer-
sidade publica do Nordeste brasileiro, com forte presenca de acdes afirmativas e campi
descentralizados. Consequentemente, os padroes aqui diagnosticados nao sao automati-
camente generalizdveis para universidades privadas ou institui¢des de outras regides do
pais com perfis curriculares distintos.

Adicionalmente, identifica-se uma limitacao critica quanto a representatividade de
género nos dados. Embora a instituicao de origem (UFRPE) possua politicas consolida-
das de inclusdo e possibilite, em seus sistemas académicos, o registro de nome social e
de categorias de identidade de género que transcendem o binarismo, tais varidveis nao
constavam na base de dados disponibilizada para este estudo, o que inviabilizou, inclu-
sive, o uso de dados sintéticos. Consequentemente, a auditoria de justi¢a algoritmica ficou
restrita as categorias “feminino” e “masculino”, resultando na invisibilidade estatistica de
estudantes transgéneros e ndo-bindrios. Essa binarizacdo forcada dos atributos sensiveis
impede a deteccao de possiveis vieses de predicao contra esses grupos minoritarios.

Por fim, estabelecem-se as delimitagdes de escopo da proposta. O trabalho possui
um foco estritamente diagndstico (auditoria), restringindo-se a identificacao e explicacao
dos vieses, sem avangar para a implementacao de técnicas de mitigacdo ativa. Entende-
se que o diagndstico robusto € uma etapa prévia indispensavel a qualquer intervencdo
corretiva. Da mesma forma, a andlise limitou-se ao algoritmo Random Forest, nao com-
parando arquiteturas de Aprendizado Profundo que poderiam apresentar comportamentos
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distintos.

5. Analise Exploratoéria

Ap6s os filtros descritos na Secdo 4, sobraram os discentes regulares que ingressaram
entre 2013 e 2024, nos cursos ofertados em trés unidades académicas da instituicdo, tendo
os cursos da drea de Ciéncia, Tecnologia, Engenharia e Matematica (STEM) como eixo
central da andlise. Vale frisar que, no treino do modelo, s6 foram utilizados registros de
alunos com situagao final conhecida e encerrada como Evadido ou Formado. A base ficou
com 158.148 (26.872 alunos).

5.1. Comparacao Contextual entre Cursos STEM e o Conjunto da Instituicao

A Tabela 2 apresenta uma comparagdo entre os registros do conjunto total de discentes,
segmentando-os entre cursos de STEM e Ndao STEM. Esta tabela considera a natureza
longitudinal da base de dados, na qual existem multiplas entradas (linhas) para registrar
a trajetéria académica de um mesmo aluno ao longo do tempo. Estes dados refletem
exatamente o que o modelo recebe nas etapas de treino e teste.

Tabela 2. Comparacdo Geral de Registros por Area.

Grupo Registros % Formados Y% Evadidos
Geral 158.148 41,27% 58,73%
Nao STEM  100.361 49,50% 50,50%
STEM 57.787 26,97% 73,03%

Observa-se que os dados de evasao e conclusiao nos cursos que nao sdao de STEM
apresentam certo equilibrio. No entanto, no conjunto geral da instituicdo, surge uma dis-
crepancia na distribuicdo, que € agravada quando observada no contexto de STEM, onde
o ndmero de registros de evadidos é quase trés vezes superior ao de formados. A tabela
confirma que a evasio na area de STEM supera a média geral. Ao comparar diretamente
cursos de STEM e Nao STEM, a taxa de evasdo apresenta um aumento de aproximada-
mente 23%.

A Tabela 3, por sua vez, exibe a distribuicdo de alunos tnicos, isolando os in-
dividuos em vez dos registros de trajetoria. Esta visdo permite compreender a demografia
real dos estudantes em cada cenario.

Tabela 3. Comparacdo Geral dos Alunos por Area.

Grupo Alunos % Formados % Evadidos
Geral 26.872 23,79% 76,21%
Ndo STEM 16.221 30,63% 69,37%
STEM 10.651 13,38% 86,62%

Quando contabilizada a quantidade real de estudantes, nota-se que o volume de
registros longitudinais tende a suavizar a disparidade real entre evasdao e formacdo. Ao
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analisar os alunos Unicos, a propor¢ao de formados nos cursos Nao STEM € mais que
o dobro da observada nos cursos de exatas. Isso torna a diferenca entre os contextos
académicos ainda mais evidente, indicando que alunos em cursos STEM enfrentam difi-
culdades significativamente maiores para atingir a formacao.

5.2. Caracterizacao por Campus

A Tabela 4 detalha a distribuicdao dos alunos de evadidos e formados nas trés unidades
académicas.

Tabela 4. Distribuicao de Alunos por Campus e Situacao Final (Geral).

Campus Situacdo Final Quantidade % Geral % Campus

SEDE Evadido 13.443  50,03% 73,94%
SEDE Formado 4.737 17,63% 26,06%
UACSA Evadido 2.837 10,56% 93,14%
UACSA Formado 209 0,78% 6,86%
UAST Evadido 4.198 15,62% 74,35%
UAST Formado 1.448 5,39% 25,65%

E importante contextualizar que, diferentemente da SEDE e da UAST, que pos-
suem uma oferta multidisciplinar, a unidade UACSA oferta exclusivamente cursos de
engenharia. Dado que a evasao € historicamente mais frequente nessas areas, essa carac-
teristica contribui para que a propor¢do bruta de evadidos na UACSA seja substancial-

mente maior que nos campi mistos.

A Tabela 5 mostra que os cursos que nao sao STEM sempre apresentam uma maior
propor¢ao de formados se comparados as taxas em STEM e as gerais, comprovando mais
uma vez que cursos de exatas enfrentam mais problemas com evasdo em todos os campi.

Ja a Tabela 6 apresenta a distribui¢ao dos alunos filtrando-se apenas os cursos de
STEM em cada campus.

Tabela 5. Distribuicao de Alunos por Campus e Situacao Final (Nao STEM).

Campus Situacado Final Quantidade % Geral % Campus

SEDE Evadido 8.588  52,94% 69,11%
SEDE Formado 3.838  23,66% 30,89%
UAST Evadido 2.664 16,42% 70,20%
UAST Formado 1.131 6,97% 29.80%
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Tabela 6. Distribuicao de Alunos por Campus e Situacao Final (STEM)

Campus Situacao Final Quantidade % Geral % Campus

SEDE Evadido 4.855 45,58% 84,38%
SEDE Formado 899 8,44% 15,62%
UACSA Evadido 2.837  26,64% 93,14%
UACSA  Formado 209 1,96% 6,86%
UAST Evadido 1.534 14,40% 82,87%
UAST Formado 317 2,98% 17,13%

A comparacdo restrita ao universo STEM revela um dado critico: mesmo nive-
lando a area de conhecimento, o fendmeno da evasdo se manifesta de forma mais intensa
na UACSA (93,14%) do que nos cursos de STEM da SEDE (84,38%) e UAST (82,87%).
Isso sugere que fatores além da dificuldade intrinseca ao curso influenciam a permanéncia
discente. Esta disparidade serd investigada detalhadamente na secdo de resultados.

Mesmo comparando apenas cursos STEM em todas as unidades, o fendmeno da
evasdo ainda se manifesta de forma diferente na UACSA. Isso serd investigado apropria-
damente na Se¢do 6, em que havera uma andlise qualitativa mais detalhada para identificar
possiveis fatores complementares que agravam a evasao nesse campus.

5.3. Caracterizacao por Género em Diferentes Areas

A Tabela 7 apresenta a participacdo feminina em cada contexto académico e sua
distribuicdo em cada situacdo final. A coluna de Propor¢ao mostra quanto dos regis-
tros sdo femininos em relagcdo ao total naquele contexto, enquanto as tltimas colunas siao
complementares e se referem a distribuicao dos registros femininos entre os dois desfe-
chos. E possivel observar que a concentra¢io de mulheres estd nos cursos Ndo STEM,
enquanto a proporcao de mulheres em STEM € o que abaixa a média geral de Institui¢ao.

Tabela 7. Representatividade e Taxas de Formados e Evadidos por Area (Género

Feminino).
Contexto Alunas % Proporcao % Formadas Y% Evadidas
Instituicao (geral) 11.385 42,37% 30,94% 69,06%
Nio STEM 8.405 51,82% 35,46% 64,54%
STEM 2.980 27,98% 18,19% 81,81%

Tabela 8. Representatividade e Taxas de Formados e Evadidos por Area (Género

Masculino).
Contexto Alunos % Proporcao % Formados % Evadidos
Instituicdo (geral) 15.487 57,63% 18,54% 81,46%
Nio STEM 7.816 48,18% 25,45% 74,55%
STEM 7.671 72,02% 11,51% 88,49%
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A andlise conjunta das Tabelas 7 e 8 revela uma dicotomia importante entre re-
presentatividade e desempenho académico. Inicialmente, observa-se a clara segregacao
de dreas: enquanto o género masculino domina os registros em cursos de STEM (72,02%
dos alunos), o género feminino € minoritario nesta area (27,98%), concentrando-se majo-
ritariamente nos cursos Nao STEM.

No entanto, ao analisar as taxas de conclusdo (coluna %Formados), nota-se que o
desempenho feminino € superior em todos os cendrios analisados. No contexto geral da
institui¢do, 30,94% das alunas do conjunto se formaram, enquanto entre os homens essa
taxa cai para apenas 18,54%.

Esse padrao de maior eficiéncia académica feminina se mantém mesmo dentro da
area de STEM, um ambiente onde elas sdo minoria numérica. Onde 18,19% das alunas
se formaram, comparados a apenas 11,51% dos alunos masculinos.

Os dados indicam que, embora os homens ingressem em maior volume nos cursos
de exatas e tecnologia, eles apresentam uma probabilidade significativamente maior de
evasao (88,49% evadiram). Em contrapartida, as mulheres, apesar de enfrentarem barrei-
ras de entrada que resultam em menor representatividade, demonstram taxas de formagao
superiores uma vez inseridas no curso. Portanto, a alta evasdao observada nos cursos de
STEM ¢ impulsionada majoritariamente pelo desempenho do subgrupo masculino.

5.4. Caracterizacao por Raca em Diferentes Areas

Essa analise foca na propor¢do e na distribuicdo dos discentes pertencentes a ragas vul-
neraveis (Pretos, Pardos, Indigenas e Quilombolas - PPIQ) e ndo vulneraveis (Brancos e
Amarelos) em cada area.

Nas Tabelas 9 e 10, a Propor¢do indica os alunos do grupo analisado em relagao
ao total de alunos da area, esse conjunto total considera todas as ragas, bem como alunos
sem autodeclaracdo conhecida. Assim, vale ressaltar que as propor¢des de alunos com
registros faltantes em cada drea sdo 5,98% (Geral), 6,53% (Nao STEM) e 5,14% (STEM).

As colunas de formados e evadidos sdo complementares e se referem ao grupo
racial analisado na drea em questao.

Tabela 9. Representatividade e Taxas de Formados e Evadidos por Area (PPIQ).

Contexto Alunos % Proporcao % Formados % Evadidos
Instituicdo (geral) 16.967 63,14% 23,47% 76,53%
Nio STEM 10.289 63,43% 29,91% 70,09%
STEM 6.678 62,70% 13,55% 86,45%
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Tabela 10. Representatividade e Taxas de Formados e Evadidos por Area (Brancos e

Amarelos).
Contexto Alunos % Proporcao % Formados Y% Evadidos
Instituicdo (geral) 8.298 30,88% 24.22% 75,78%
Nao STEM 4.872 30,04% 31,57% 68,43%
STEM 3.426 32,17% 13,78% 86,22%

Ao observar as tabelas, € perceptivel que os alunos PPIQ, por mais que sejam
considerados um grupo vulnerdvel, sdo maioria numérica, sempre representando mais
de 60% dos registros em cada uma das areas. No entanto, os dois grupos apresentam
propor¢do equivalente de formados e evadidos em todas as dreas.

5.5. Consideracoes

A andlise exploratoria evidencia que os grupos vulnerdveis apresentam dinamicas de
evasao distintas, confirmando a heterogeneidade do fendmeno. Observa-se que estudantes
das areas de STEM evadem com maior frequéncia em comparacao as demais areas (Tabela
3). Em contrapartida, ao analisar o recorte de género, nota-se que as mulheres evadem
menos em todas as dreas analisadas (Tabelas 7 e 8). Esse padrao de permanéncia femi-
nina persiste mesmo nos cursos de STEM, onde elas constituem uma minoria numérica,
sugerindo que fatores de retencdo especificos podem estar atuando sobre esse grupo.

Adicionalmente, a infraestrutura e o contexto local (representados pela varidvel
Campus) manifestam o fendmeno da evasdo de maneira desigual. A UACSA, composta
majoritariamente por cursos de engenharia, apresenta proporcoes de evasao significativa-
mente superiores as demais unidades académicas, cendrio que se mantém mesmo quando
a comparacdo € restringida apenas a estudantes de STEM em todos os campi (Tabela
6). Contudo, a andlise deve ser feita com cuidado, considerando a quantidade e o maior
desbalanceamento de dados utilizdveis dessa unidade.

Por fim, a andlise isolada do atributo raca nao revelou disparidades acentuadas
nas taxas de evasdo. Contudo, é fundamental destacar uma caracteristica demografica
deste conjunto de dados: diferentemente de outros contextos onde grupos racializados
sdo minoria, aqui eles representam a maioria numérica em todas as areas (Tabelas 9 e
10). Essa predominancia quantitativa € um fator critico que deve ser considerado nas
etapas subsequentes, especialmente nas andlises por subgrupo e interseccionalidade, para
garantir que a representatividade numérica ndo mascare vulnerabilidades especificas.

6. Resultados

O foco da analise serdo os subgrupos vulneraveis da UFRPE. A representacido desses
grupos € detalhada na Tabela 1. O termo Unidade se refere a registros de alunos fora do
Campus SEDE (UAST e UACSA).

A andlise inicia-se pela avaliagdo do modelo geral para cada curso, seguida pela
exploracdo da explicabilidade das decisOes através dos valores SHAP e pela auditoria de
justica por grupos sensiveis.
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6.1. Desempenho Geral do Modelo

Nesta subsecao, detalha-se o desempenho do modelo nos conjuntos de treino e teste (Ta-
bela 11). A andlise prioriza a métrica Recall para a classe Evadida, dada sua importancia
critica em minimizar a negligéncia, ou seja, os falsos negativos (Evadidos erroneamente
classificados como Formados). O suporte se refere a quantidade de registros utilizados,
considerando a base longitudinal.

Tabela 11. Resultados de Classificacdo: Comparacao entre Treino e Teste

Conjunto Classe  Precision Recall F1-Score Suporte

Formada 0,82 0,91 0,86 52.425
) Evadida 0,93 0,86 0,89 73.998
Treino
Accuracy 0.88 126.423
Formada 0,79 0,90 0,84 12.840
Evadida 0,92 0,84 0,88 18.885
Teste

Accuracy 0.87 31.725

A andlise comparativa entre os desempenhos de treino e teste demonstra a ro-
bustez do modelo e a auséncia de overfitting significativo. Observa-se uma consisténcia
métrica entre as duas etapas: a Acurécia global apresentou uma variagdo marginal de ape-
nas 1 ponto percentual (de 0,88 no treino para 0,87 no teste). Crucialmente, as métricas
da classe de interesse (Evadida) mantiveram-se estaveis, com o F/-Score variando mini-
mamente de 0,89 para 0,88 e o Recall apresentando uma leve oscilagdao natural de 0,86
para 0,84. Essa proximidade nos resultados indica que o classificador foi capaz de cap-
turar os padrdes generalizaveis dos dados de evasdo, em vez de apenas memorizar ruidos
especificos do conjunto de treinamento.

Para validar a eficdcia do modelo além do desbalanceamento natural das classes,
comparou-se sua capacidade de deteccao (Recall) com a prevaléncia historica de evasao,
que representa a chance de acerto de uma escolha aleatdria proporcional.

No cendrio geral de teste, e considerando que a taxa base de registros de evadidos
¢ de aproximadamente 60% dos registros (Tabela 2), o modelo proposto (Recall: 84%)
apresenta um ganho real (lift) de 24 pontos percentuais.

Tais resultados evidenciam que o algoritmo supera a mera reproducdo de es-
tatisticas de frequéncia, sendo capaz de identificar padrdes comportamentais e académicos
genuinos para a predi¢ao da evasao.

Com o uso do SHAP para a explicabilidade, é possivel visualizar a hierarquia de
importancia atribuida pelo modelo aos atributos dos discentes. A Figura 3 apresenta o
grafico Beeswarm, que revela quais varidveis exerceram maior impacto na classificacao
global, bem como a direcao dessa influéncia. No eixo vertical, os atributos estdo ordena-
dos por relevancia (soma das contribui¢des absolutas); no eixo horizontal, o valor SHAP
indica o deslocamento da predi¢cdo: valores positivos (a direita) aumentam a probabili-
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dade de evasado, enquanto valores negativos (2 esquerda) indicam tendéncia a formacao.
As cores representam a magnitude da varidvel original, onde o vermelho indica valores
altos e o azul, valores baixos.
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Figura 3. Grafico Beeswarm do Modelo Geral

Observa-se que a estrutura de decisdo do modelo é predominantemente relacio-
nada ao desempenho académico e baseada no histérico escolar. As quatro caracteristicas
mais relevantes foram:

e Média final (media_final);

* Quantidade de aprovacdes acumuladas (qtd_aprovacoes_acum);

* Quantidade de reprovacdes acumuladas (qtd_reprovacoes_acum);

* Duragao do vinculo em nimero de periodos acumulados (duracao_vinculo)

O comportamento do modelo diante dessas varidveis demonstra coeréncia pe-
dagogica. No topo do gréfico, a concentragdo de pontos vermelhos (notas altas) a esquerda
no atributo media_final indica que essa caracteristica influencia fortemente a predi¢ao
para a classe Formada. Ou seja, o bom desempenho académico € o principal redutor do
risco de evasdao, mesmo que haja casos de evasao com notas altas. Consonante com isso,
poucas qtd_aprovacoes_acum (pontos azuis a direita) atuam como o maior impulsiona-
dor para a classe Evadida, enquanto valores médios (pontos roxos a esquerda) tendem a
deslocar a predicao para formagao.
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No caso da gtd_reprovacoes_acum, os baixos valores (pontos azuis a esquerda)
sdo fortemente ligados a predicdo de formacdo, enquanto o lado da evasdo (direita)
contém uma maior variedade de valores, em que costumam ser altos (em vermelho) ou
médios (em roxo). J& para a varidvel duracao_vinculo, uma menor duracdo desloca a
perdi¢cdo para evasao, isso reflete o notdvel fendmeno da evasao ser mais alto nos primei-

ros periodos.

Dentre os atributos sensiveis ou sociodemogréficos, destacam-se:

1. Pertencimento a STEM (is_stem): E o atributo ndo académico de maior peso
(5% posi¢ao). O modelo atribui valores SHAP positivos (risco de evasao) para estu-
dantes dessa area (pontos vermelhos a direita), capturando a tendéncia histérica da
institui¢do onde cursos de exatas apresentam percentuais de evadidos superiores
(73% dos registros, Tabela 2).

2. Género (is_mulher): Ocupa uma posicio de relevancia superior a variaveis como
turno ou modalidade de ingresso (7% posi¢dao). Crucialmente, observa-se que o
género feminino (pontos vermelhos) tende a deslocar a predi¢do para a esquerda
(formagao), indicando que, na visao global do modelo, ser mulher atua como um
fator que diminui delas de serem classificadas como Evadidas.

3. Campus UACSA (is_uacsa): Embora tenha um impacto global menor que STEM
ou Geénero, esta varidvel figura entre as dez mais relevantes. Observa-se clara-
mente que o pertencimento a este campus (pontos vermelhos) desloca a predi¢ao
para a direita (valores SHAP positivos). Isso confirma que o modelo incorporou
a alta taxa historica de evasdo dessa unidade (93%) como um penalizador au-
tomatico, aumentando a probabilidade de risco para qualquer aluno matriculado
14, independentemente de outros fatores.

6.2. Analise de Justica

A Tabela 12 apresenta uma andlise comparativa detalhada do desempenho preditivo, con-
frontando os resultados do teste geral com os obtidos em subgrupos vulnerdveis e suas
intersecgoes. Para além das métricas tradicionais de performance, a avaliacdo incorpora
indicadores fundamentais de equidade, abrangendo a Taxa de Falsos Negativos (FNR) e a
Taxa de Falsos Positivos (FPR), bem como medidas de disparidade entre grupos, especifi-
camente a Diferenca de Paridade Demografica (DPD) e a Diferenca de Chances Igualadas
(EOD). Ressalta-se que os valores destacados em negrito na tabela sinalizam os cendrios
onde as métricas criticas de justica (FNR e EOD) apresentaram desempenho inferior ao
observado no cendrio geral, evidenciando potenciais focos de negligéncia algoritmica ou
desigualdade de oportunidades para os grupos afetados.

Considerando as métricas de desempenho detalhadas por subgrupos, os resulta-
dos confirmam a eficdcia do modelo em comparagdo a prevaléncia historica (Dummy).
Tomando como referéncia o percentual geral de evadidos de aproximadamente 60% (Ta-
bela 2), observa-se que, mesmo no cendrio de menor desempenho registrado (unidade
UAST, com Recall de 79%), o modelo assegura um ganho real (/ift) de aproximadamente
19 pontos percentuais.

Essa robustez se mantém consistente nos subgrupos criticos, como nos cursos de
STEM, onde a taxa historica de evasao atinge 73% (Tabela 2). Diante dessa linha de base
elevada, o modelo alcancou um Recall de 92%, superando o cenério base também em 19

26



Tabela 12. Métricas de Justica e Desempenho Detalhadas por Subgrupos

Grupo Precision Recall F1-Score FNR FPR DPD EOD
GERAL 0,92 0,84 0,88 0,16 0,10 - -
STEM 0,94 0,92 0,93 0,08 0,17 0,28 0,14
Mulher 0,91 0,80 0,85 0,20 0,08 0,19 0,06
PPIQ 0,93 0,84 0,88 0,16 0,10 0,01 0,01
Unidade 0,96 0,87 0,91 0,13 0,08 0,07 0,04
UAST 0,95 0,79 0,86 0,21 0,05 0,11 0,06
UACSA 0,97 0,96 0,96 0,04 028 038 0,18
Mulher, PPIQ 0,92 0,80 0,86 0,20 0,07 0,14 0,05
Mulher, STEM 0,93 0,89 0,91 0,11 0,13 0,10 0,06
Mulher, Unidade 0,94 0,82 0,87 0,18 0,06 0,09 0,04
PPIQ, STEM 0,95 0,92 0,93 0,08 0,15 0,23 0,11
STEM, Unidade 0,97 0,93 0,95 0,07 0,13 0,28 0,11
PPIQ, Unidade 0,96 0,86 0,91 0,14 0,07 0,04 0,04
PPIQ, STEM, Unidade 0,97 0,93 0,95 0,07 0,10 0,24 0,10
Mulher, STEM, Unidade 0,95 0,89 0,92 0,11 0,11 0,13 0,05
Mulher, PPIQ, STEM 0,93 0,89 0,91 0,11 0,11 0,06 0,05
Mulher, PPIQ, Unidade 0,92 0,81 0,86 0,19 0,07 0,11 0,04

Mulher, PPIQ, STEM, Unidade 0,94 0,88 0,91 0,12 0,11 0,08 0,04

pontos percentuais. Isso demonstra que o algoritmo nio apenas acompanha a tendéncia
dos dados, mas agrega valor preditivo significativo em todos os cendrios analisados.

De modo geral, a Precisdo manteve-se elevada, superando a média global em sub-
grupos de localizacdo (UAST, UACSA) e na drea de STEM.

O subgrupo de STEM apresentou F'-Score superior ao Geral em 5 pontos percen-
tuais. Isso € esperado dada a alta taxa histdrica de evasdo na area (73,03%, Tabela 2),
o que facilita a detec¢ao da classe positiva. Contudo, este grupo registrou altos indices
de disparidade (FPR: 0,17; DPD: 0,28), indicando um viés punitivo. A anélise do SHAP
Geral (Figura 3) corrobora estatisticamente essa interpretagdo: a variavel ¢s_stem figura
como um dos principais preditores ndo académicos, impulsionando a probabilidade de
evasao (valores a direita) e levando o modelo a “alarmar” com mais frequéncia, mesmo
para alunos com notas razoaveis.

Seguindo a tendéncia do grupo STEM, o grupo UACSA apresenta o cendrio puni-
tivo mais critico (FPR: 0,28; DPD: 0,38), agravado pelo fato de a unidade ofertar exclu-
sivamente cursos de exatas. Contudo, o viés excede a natureza da area: com uma taxa de
evasao (84,17%) superior até mesmo a média dos cursos STEM de outras unidades, o mo-
delo incorporou esse histérico extremo como uma penalidade geografica cumulativa. A
andlise do SHAP Geral confirma que a varidvel is_uacsa adiciona risco extra a predigao,
punindo o estudante duplamente — pelo curso e pelo campus — , uma generalizacdo
perigosa sobre um grupo que representa apenas 9,54% da amostra de teste (Tabela 1).

Em contrapartida, e de forma mais critica sob a dtica da permanéncia estudantil,
observa-se um padrdo sistemadtico de negligéncia (altas taxas de Falsos Negativos), que €
o erro mais grave e danoso que o modelo pode cometer.
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A grupo UAST apresentou o pior Recall (0,79) e a maior Taxa de Falsos Negativos
(FNR: 0,21). O fato de este campus possuir a menor evasao historica (Tabela 4) induz o
modelo a um comportamento conservador. O SHAP confirma que a auséncia de penali-
dades geogréficas (como ocorre na UACSA) faz com que o modelo subestime o risco de
evasao, deixando de identificar um em cada cinco alunos que efetivamente evadirao.

Esse fendmeno de negligéncia é ainda mais evidente no recorte de Género. O
subgrupo Mulher teve o pior F'/-Score (0,85) e a segunda maior taxa de Falsos Negativos
(FNR: 0,20). A anélise do SHAP Geral (Figura 3) é fundamental para compreender a raiz
dessa disparidade: a varidvel ¢s_mulher aparece deslocando a predicdo para a esquerda
(formagdo). Ou seja, 0 modelo aprendeu a tratar o género feminino como um fator que
propicia a formacdo. Embora a menor evasdo feminina seja estatisticamente veridica
(Tabela 7), esse peso negativo cria um ponto cego algoritmico: alunas em risco académico
real t€m sua probabilidade de evasdo atenuada apenas por serem mulheres, resultando na
omissao de alertas (alto FNR) e na invisibilizacdo de quem precisa de suporte.

A andlise racial (subgrupo PPIQ) mostrou métricas alinhadas ao Geral e
baixissima disparidade (DPD e EOD: 0,01). O SHAP valida essa neutralidade ao nao
atribuir destaque ou dire¢do forte a varidvel racial (Figura3), refletindo a dominancia de-
mogréfica deste grupo, de 62,31% (Tabela 1), na calibracao do modelo.

Por fim, a andlise interseccional revela a propagacdo das falhas criticas do sis-
tema, evidenciadas pelas métricas de justica priorizadas nesta avaliacdo: a EOD e a
FNR. Sob a 6tica do EOD, observa-se uma disparidade técnica impulsionada pelo viés
de estigmatizacdo. As intersec¢des PPIQ, STEM e STEM, Unidade registraram dese-
quilibrios relativamente altos (EOD: 0,11), causados fundamentalmente pelo excesso de
“alarmes falsos” (FPR moderado). Isso indica que, para estudantes PPIQ e de exatas, o
modelo peca pelo excesso de rigor, desperdi¢ando recursos de assisténcia com quem nao
evadiria.

Entretanto, € na métrica de FNR que reside a falha social mais grave: a ne-
gligéncia. Enquanto os grupos de STEM sofrem com o excesso de acusagdes de evasao
(punicdo), a intersec¢ao Mulher, Unidade sofre com a invisibilidade. O FNR deste grupo
(0,18) subiu para quase o dobro da média geral, indicando que a combinacdo de género
e contexto local cria “pontos cegos” onde o algoritmo falha sistematicamente em detec-
tar o risco de evasdo. Essa negligéncia interseccional é perigosa porque, ao contrario
do erro de puni¢cdo (que ao menos alerta o gestor), o erro de negligéncia (FNR) silencia
o problema. Alunas em risco real em determinados campi sdo classificadas incorreta-
mente como ‘“‘seguras” pelo modelo, retirando-as da fila de prioridade para intervencao
pedagdgica. Portanto, embora o EOD aponte para ajustes necessarios na calibragdo de
grupos de exatas, o alto FNR em recortes femininos e geograficos constitui o risco mais
imediato para a eficdcia da politica de permanéncia estudantil.

6.3. Explicabilidade na Identificacao e Compreensao de Vieses

A andlise detalhada da explicabilidade com SHAP busca responder a PP3, auxiliando na
interpretacdo e validacdo dos resultados de justica discutidos anteriormente. Esta secdo
foca na andlise de gréaficos Beeswarm para observar quais atributos foram mais relevan-
tes e como influenciaram a predicao do modelo em cada subgrupo vulnerdvel. Embora
as métricas de desempenho tenham sugerido a existéncia de viés, é na visualizacdao da
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Figura 4. Comparativo de explicabilidade SHAP Beeswarm.

importancia dos atributos que o mecanismo desse comportamento se torna claro.

Na Figura 4, sdo apresentados quatro grificos, gerados exclusivamente a partir
de registros pertencentes aos subgrupos analisados (STEM, Unidade, Mulheres e PPIQ),

totalizando 500 amostras aleatdrias em cada visualizacdo.

Assim como observado no grafico Geral (Figura 3), a comparacao entre os subgru-
pos revela a repeticao de alguns padrdes estruturais de decisdo. A qtd_aprovacoes_acum
estd no topo em todos os grificos (a, ¢ e d), menos no da Unidade (b), em
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que a media_final ocupa o topo do ranking de importancia. E, no caso da
qtd_reprovagoes_acum e da media_final, ainda é possivel observar mais cores do lado
direito (evasdo) em comparacdo ao oposto. Além disso, os valores SHAP se tornam mais
graduais quando se trata da qtd_aprovacoes_acum e duracao_vinculo, nao apresentando
grandes acimulos numa posicdo s, mas sim uma varia¢cdo menos abrupta do lado es-
querdo (formacao).

Quanto aos outros atributos, is_stem e is_uacsa parecem consistentemente como
impulsionadores da probabilidade de evasdao. Da mesma forma, uma idade_no_ingrsso)
mais alta aparece frequentemente associada a maior chance de evasao (pontos vermelhos
a direita).

A semelhancga estrutural entre esses graficos € um sinal positivo de consisténcia,
indicando que o modelo ndo altera radicalmente sua l6gica de decisdo baseada no mérito
académico ao avaliar diferentes grupos. Contudo, € na influéncia marginal dos atributos
sensiveis que se explicam as disparidades de justica (FPR e FNR) discutidas na sec@o
anterior.

Na Figura 4 (graficos a e b), observa-se que as varidveis indicadoras de STEM e
UACSA (pontos vermelhos) deslocam sistematicamente a predicao para a direita (valores
positivos). Esse incremento na probabilidade de evasdo atua como uma penalidade fixa,
explicando o Viés Punitivo (alto FPR) na Tabelal2: alunos desses grupos ja partem de um
patamar de risco mais elevado na 6tica do algoritmo, facilitando classificacdes incorretas
de evasao (falsos positivos).

Por outro lado, no grafico ¢ (Figura 4), referente ao subgrupo de Mulheres, a
variavel de género atua na direcao oposta. Nota-se que ser do género feminino (pontos
vermelhos na varidvel is_mulher) tende a deslocar a predi¢do para a esquerda (valores
negativos). Isso confirma visualmente a hipétese do Viés de Negligéncia: o modelo utiliza
o género feminino como um fator redutor de risco (fator de protecdo). Consequentemente,
alunas que apresentam sinais académicos de alerta podem ter sua gravidade atenuada
por esse peso negativo, resultando na alta taxa de Falsos Negativos (FNR) observada
(Tabelal2).

Por fim, a anélise expande-se para as interseccionalidades, onde multiplos atribu-
tos sensiveis coexistem no mesmo individuo. A Figura 5 apresenta os graficos para os
subgrupos Mulher, PPIQ e Mulher, PPIQ, Unidade.

A visualizagao destes cendrios complexos revela um fenomeno de interagcao com-
petitiva entre os vieses detectados isoladamente:

* No grifico a (Figura 5), observa-se a coexisténcia de dois vetores opostos de
influéncia. Enquanto a varidvel is_stem (quando presente/vermelha) empurra a
predicdo para a direita (risco/punicao), a varidvel is_mulher empurra simultane-
amente para a esquerda (protecao/negligéncia). O atributo racial, novamente, nao
figura entre os determinantes principais, confirmando a neutralidade observada
anteriormente.

* No grafico b (Figura 5), que representa a maxima interseccionalidade (incluindo
localizacdo), a tensdo decisdria se intensifica. Nota-se que as varidveis de risco
(1s_stem e is_uacsa) somam forcas para deslocar a predi¢ao para a evasao. Con-
tudo, o atributo de género (is_mulher) permanece atuando como um fator atenu-
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Figura 5. Comparativo de explicabilidade SHAP Beeswarm para interseccionalidades.

ante, reduzindo a probabilidade final.

Como mostrado na Tabela 12, mesmo em cendrios geograficos e académicos pu-
nitivos (UACSA/STEM), o “fator de permanéncia” atribuido ao género feminino € forte
o suficiente para atenuar o risco percebido pelo modelo. Essa dinamica resulta na per-
sisténcia da negligéncia, evidenciada pelas altas taxas de Falsos Negativos nos grupos
Mulher, PPIQ (FNR: 0,20) e Mulher, PPIQ, Unidade (FNR: 0,19), mesmo dentro de con-
textos que, estruturalmente, sofreriam puni¢do. O modelo, ao tentar equilibrar esses pesos
conflitantes, acaba por falhar na identificacdo correta de alunas que, apesar de estarem em
situacOes de risco (Engenharias/UACSA), sdo classificadas incoerentemente apenas pelo
seu género.

7. Respostas as Perguntas de Pesquisa

Esta secdo sintetiza os achados descritos na Sec¢dao 6, com foco nas respostas para as
questdes norteadoras definidas no inicio da pesquisa.

7.1. PP1: Os modelos de previsdo de evasdo apresentam viés algoritmico significativo,
especificamente em relacdo aos estudantes da drea de STEM?

Sim, os resultados obtidos (Tabela 12) confirmam a existéncia de um viés punitivo es-
pecifico. A auditoria algoritmica conduzida neste trabalho demonstrou que estudantes da
area de STEM sao desproporcionalmente “acusados” pelo classificador. Embora o mo-
delo tenha alta sensibilidade para este grupo, a andlise do presente trabalho revelou uma
taxa elevada de Falsos Positivos (FPR), rotulando incorretamente estudantes formados
como evadidos com maior frequéncia do que no grupo geral. Conclui-se que esse com-
portamento deriva da forte correlacao histérica entre a drea de exatas e a evasdo (apren-
dida pelo modelo durante o treinamento), resultando em uma generaliza¢io excessiva que
estigmatiza o estudante de STEM como um provavel evasor.
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7.2. PP2: De que maneira os atributos sensiveis, isoladamente ou em intersecdo,
alteram a natureza do erro cometido pelo modelo?

A Tabela 12, elaborada a partir da metodologia de avaliacio combinada (desempenho e
justica), foi crucial para responder a essa questdo. O estudo evidenciou que o compor-
tamento do modelo estd condicionado diretamente pela taxa base de evasao historica de
cada grupo protegido. Foi possivel diagnosticar, por exemplo, que o subgrupo PPIQ,
devido a sua ampla representatividade numérica na amostra (62,31%) e com percentuais
de evadidos parecidos com os que ndo pertencem ao grupo (menos de 2% de diferenca
em todas as dreas), acabou moldando o comportamento padrdo do classificador, apresen-
tando métricas de justica alinhadas ao desempenho geral e atuando como um fator de
neutralidade nas interseccoes.

Em contrapartida, esta investiga¢do detectou disparidades criticas: grupos com
maior percentual de evadidos, como no caso dos subgrupos STEM (86,62%) e UACSA
(93,14%), tendem a ter mais erros de Falsos Positivos (FPR) (0,17 e 0,28 respectiva-
mente). Enquanto os com menor percentual de evadidos, no caso dos subgrupos Mulher
(69,06%) e UAST (74,35%), sofrem de erros de Falsos Negativos (FNR) (0,20 e 0,21 res-
pectivamente), caracterizando o achado como viés de negligéncia; o erro mais grave que
o modelo pode cometer na classificacdo. Ambos os tipos de erros costumam vir acompa-
nhados de altas diferencas de Paridade Demogréfica (DPD) (como de 0,38 na UACSA e
0,28 em STEM) e Chances Igualadas (EOD) (0,18 na UACSA e 0,14 em STEM), sendo
que a combinagdo dessas métricas na andlise foi decisiva para entender o comportamento
do modelo para com cada subgrupo.

Quanto as interseccionalidade dos grupos, elas acabaram acompanhando o tipo de
viés das vulnerabilidades presentes no recorte. Os testes realizados demonstraram que
a caracteristica de ser mulher foi a que mais propagou viés em outros subgrupos, como
observado em Mulher, PPIQ e Mulher, PPIQ, Unidade, ao notar a alta posicao da varidvel
1s_mulher nos graficos da Figura 5.

7.3. PP3: A utilizacdo de técnicas de explicabilidade (XAl) é eficaz para identificar os
mecanismos de decisdo que geram essas injusticas algoritmicas?

A implementacdo da técnica SHAP neste estudo provou-se indispensavel, permitindo nao
apenas visualizar, mas explicar a origem das disparidades métricas observadas na Tabela
12.

A inspecdo detalhada dos graficos Beeswarm (Figuras 3, 4 e 5) desvendou a
direcdo da influéncia de cada atributo sensivel. Validou-se empiricamente que a varidvel
1s_stem (Figura 4 a) atua impulsionando a probabilidade de evasdo (valores de SHAP po-
sitivos, a direita), o que justifica o viés punitivo observado. Inversamente, foi demonstrado
que a varidvel is_mulher (Figura 4 c) exerce, predominantemente, uma forca contraria
em direcdo a classe Formada (valores a esquerda), ilustrando a negligéncia observada no
FNR.

Além disso, o XAl foi fundamental para evidenciar a disparidade geografica: per-
tencer a unidade UACSA adiciona risco a predi¢ao (evasio), enquanto a variavel UAST
tem impacto reduzido. A andlise explicativa também confirmou a auséncia da varidvel
racial (PPI()) entre os preditores de maior impacto no grafico global, corroborando a
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descoberta de neutralidade observada nas métricas de erro para este grupo, indicando
que a raga, neste conjunto de dados especifico, nao foi utilizada pelo modelo como fator
discriminante primdrio.

8. Conclusao

O presente estudo confirmou a premissa de que a aplicacdo de tecnologias de Machine
Learning na educacao, embora promissora para mitigar a evasao, carrega o risco de repro-
duzir desigualdades estruturais histdéricas. Ao investigar um modelo de previsao treinado
com dados da UFRPE, no contexto do projeto ODG, esta pesquisa cumpriu seu objetivo
principal ao identificar, analisar e quantificar vieses algoritmicos, evidenciando empiri-
camente que a alta acuricia global pode mascarar disparidades severas de justica para
grupos vulneraveis.

As respostas as perguntas de pesquisa permitiram diagnosticar uma dicotomia pre-
ocupante na natureza do erro algoritmico, que oscila entre a puni¢do e a negligéncia. Em
resposta a PP1 e PP2, os resultados mostraram que o modelo reproduz estigmas historicos
contra estudantes de areas de STEM e de campi especificos (UACSA), gerando um viés
punitivo caracterizado pelo excesso de falsos positivos. Simultaneamente, e de forma
mais critica, a andlise detectou um viés de negligéncia em relagdo ao género feminino
e campi com menor taxa base de evasio (UAST), onde o modelo falha em identificar
estudantes em risco (altos Falsos Negativos), invisibilizando quem necessita de suporte.

Adicionalmente, em resposta a PP3, a aplicacdo de técnicas de XAl (SHAP)
mostrou-se fundamental nesta pesquisa ndo apenas para validar estatisticamente essas
métricas, mas para expor os mecanismos de decisdo do “caixa-preta”. Foi possivel ex-
plicitar que o modelo aprendeu a associar o género feminino a permanéncia de forma
generalista, criando um “ponto cego” que prejudica a identificacdo de alunas que fogem
dessa regra estatistica.

Esses achados fundamentam implicacdes diretas para a gestdo académica. A
utilizagdo acritica deste modelo para orientar politicas de assisténcia estudantil poderia
resultar, paradoxalmente, no desperdicio de recursos com alunos que nao evadiriam (no
caso de STEM) e na desassisténcia de estudantes femininas que efetivamente abandonarao
o curso. Portanto, a transparéncia algoritmica deixa de ser um requisito técnico opcional
e consolida-se, a luz destes resultados, como uma exigéncia ética para a implementagao
de sistemas preditivos em instituicdes publicas.

8.1. Trabalhos Futuros

Como exposto na Secdo 4, esta pesquisa nao contou com dados que identifiquem expli-
citamente estudantes transgéneros, o que torna a deteccao de padroes de evasdo desse
grupo um desafio metodolégico. Sugere-se como trabalho futuro a utilizacdo de bases
de dados que contemplem a diversidade de género real observada no corpo discente. Em
institui¢cdes que possuem politicas de inclusdo consolidadas, o atributo do nome social
pode ser utilizado como uma variavel proxy para a identificacdo dos alunos transgéneros.
Além disso, propde-se uma investigacdo comparativa para verificar se o ambiente insti-
tucional mais acolhedor e as politicas de assisténcia estudantil dessas universidades re-
sultam em taxas de evasdo nesse grupo menores do que a média nacional. Na escassez
de dados quantitativos de transgeneridade, recomenda-se a ado¢do de andlises qualitativas
para aprofundar a compreensao das barreiras especificas enfrentadas por esses estudantes.
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Além disso, dado o cardter diagndstico deste estudo, a continuidade da pesquisa
deve priorizar a implementacdo de intervencOes corretivas. Sugere-se a exploracdo de
técnicas de pds-processamento para o ajuste de limiares de decisdo, visando garantir a
Igualdade de Oportunidades (Equalized Odds) sem comprometer a acurdcia global do
sistema [Hardt et al. 2016]. Recomenda-se, simultaneamente, a realizacdo de estudos
qualitativos junto a gestores académicos para validar a interpretabilidade das explicacdes
geradas pelo SHAP e a incorporacao de variaveis socioecondmicas mais detalhadas. Tais
avancos permitiriam refinar a distin¢do do risco individual, reduzindo a dependéncia de
generalizagdes demograficas e fortalecendo a confianga institucional para a adoc¢do de

ferramentas de suporte a permanéncia estudantil.

9. Anexo

Tabela 13. Dicionario de Atributos e Variaveis do Modelo de Previsao de Evasao

Atributo Tipo Descricao

nota_vestibular Numérica Nota obtida no processo seletivo de entrada
(Continua) (ex: ENEM).

media_final Numérica Média global acumulada do discente até o
(Continua) momento da observagao.

idade_no_ingresso Numérica Idade do discente no momento de ingresso
(Continua) na instituigao.

gtd_aprovacoes_acum Numérica (Inteira) Quantidade total de disciplinas concluidas

gtd_reprovacoes_acum Numérica (Inteira)

gtd_cancelamentos_acum Numérica (Inteira)

duracao_vinculo Numérica (Inteira)
ismulher Binaria (Inteira)
is_assistido Binaria (Inteira)
is_nao_branco Bindria (Inteira)
is_stem Bindria (Inteira)
is_funcionario Binaria (Inteira)

com aprovagao.

Quantidade total de disciplinas em que o
discente foi reprovado.

Quantidade total de disciplinas canceladas
ou trancadas.

Tempo de permanéncia do aluno na
instituicao (contado em periodos).

Varidvel indicando o género (1 para femi-
nino, 0 para masculino).

Variavel indicando se o discente recebe
auxilio estudantil.

Variavel indicando se o discente se autode-
clara preto, pardo, indigena ou quilombola.

Varidvel indicando se o curso pertence a
area de STEM (Ciéncias, Tecnologia, Enge-
nharia e Matematica).

Varidvel indicando se o discente possui
vinculo empregaticio com a instituicao.

Continua na préxima pagina.
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Tabela 13. Continuacao

Atributo Tipo Descricao

is_uast/is_uacsa Binaria (Inteira) Variaveis indicando a unidade académica
(campus) do curso.

forma_ingresso Categorica Modalidade de entrada na instituicdo (ex:
(Nominal) SiSU, Transferéncia, Diplomado).

turno Categorica Turno de realizagdo do curso (Matutino,
(Nominal) Vespertino, Noturno ou Integral).

estado_civil Categorica Estado civil declarado pelo discente (ex:
(Nominal) Solteiro, Casado).

modalidade_ingresso Categorica Tipo de vaga ocupada no ingresso (Regular
(Nominal) e Outros).
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