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Resumo. Este artigo apresenta o desenvolvimento e a avaliagdo de um produto educacional
voltado a integracdo da Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI) no contexto educacional,
aplicado a predi¢do de abandono universitario. A pesquisa, de natureza aplicada e abordagem
qualitativa, fundamenta-se na necessidade de promover transparéncia e compreensdo nos
modelos de 14 utilizados na educa¢do, aproximando praticas de andlise preditiva de finalidades
pedagogicas e institucionais. Foram empregados os métodos SHAP e LIME para interpretar
predicoes de uma rede neural voltada a identificagdo de risco de evasdao. A andlise baseou-se
nas dimensoes de explicabilidade e interpretabilidade, considerando sua relevancia cognitiva e
pratica para professores e gestores. Os resultados indicam que a XAI pode favorecer a
compreensdo dos fatores de risco e apoiar decisoes mais informadas e éticas na gestdo
educacional. Apenas dados andénimos foram utilizados, respeitando os principios éticos de
pesquisa. Mais do que relatar um experimento técnico, o artigo propoe um produto educacional
que instrumentaliza o uso pedagogico da explicabilidade da IA na formagdo e na pratica
docente.

Palavras-chave: 14 aplicada a Educagdo, 1A Explicavel, Redes Neurais Artificiais.

Explainable Artificial Intelligence and Educational Decision-Making:
University Dropout Prediction

Abstract. This paper presents the development and evaluation of an educational product
designed to integrate Explainable Artificial Intelligence (XAI) into the educational context,
applied to university dropout prediction. The applied research, with a qualitative approach, is
grounded in the need to promote transparency and understanding in Al models used in
education, bridging predictive analysis with pedagogical and institutional purposes. SHAP and
LIME methods were employed to interpret neural network predictions related to dropout risk.
The analysis considered the dimensions of explainability and interpretability, emphasizing their
cognitive and practical relevance for teachers and educational managers. The results indicate
that XAl can enhance the understanding of risk factors and support more informed and ethical
decision-making in educational management. Only anonymized data were used, ensuring
ethical research standards. Beyond a technical experiment, this article proposes an educational
product that fosters the pedagogical use of Al explainability in teaching and professional
development.

Keywords: Al in Education, Explainable Al, Artificial Neural Networks.

1. Introducio

A Inteligéncia Artificial (IA) vem assumindo papel crescente na gestao
educacional e na personalizacdao das praticas pedagdgicas, ampliando a capacidade das
institui¢des de compreender e responder a fendmenos complexos como o abandono
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escolar. Contudo, o uso de modelos preditivos baseados em algoritmos de aprendizagem
de maquina ainda apresenta um desafio central: a falta de transparéncia nas decisdes
automatizadas, fendmeno conhecido como “caixa-preta”. Essa opacidade compromete a
confianca, a ética e a utilizagdo pedagogica dos resultados, especialmente quando
decisdes institucionais podem afetar trajetorias estudantis.

Nesse contexto, a Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI) surge como um
campo promissor para a educacdo, ao buscar tornar compreensiveis os processos de
inferéncia de modelos complexos. Mais do que uma questao técnica, a explicabilidade
tem implicagdes pedagdgicas diretas, pois permite que educadores e gestores
compreendam os fatores que influenciam a aprendizagem e o desempenho dos
estudantes, convertendo previsdes em agdes educativas contextualizadas.

Diversos estudos recentes (Holmes et al., 2022; Luckin et al., 2024; OECD,
2025) reforcam que a integragdo ética e transparente da IA em contextos educacionais
deve priorizar o protagonismo docente e o direito a compreensdo das decisoes
automatizadas. Ao compreender “por que” e “como” um modelo chega a determinada
previsdo, € possivel criar intervencdes pedagodgicas mais justas, precisas € sensiveis as
diversidades sociocognitivas.

Neste artigo, investigam-se as potencialidades da explicabilidade da IA aplicada
a predicdo de abandono universitario, por meio do uso de métodos SHAP e LIME
integrados a um modelo de rede neural artificial (HAYKIN, 2009). Diferentemente de
estudos puramente técnicos, este trabalho adota uma perspectiva educacional,
compreendendo a explicabilidade como uma pratica de apoio a tomada de decisdao
pedagodgica e institucional. O estudo, portanto, propde-se a analisar como a XAl pode
contribuir para a interpretacdo dos fatores associados ao abandono e para o desenho de
estratégias de permanéncia que dialoguem com principios éticos e formativos da
educagdo superior.

2. Fundamentacao Tedrica

A Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI) ¢ uma abordagem voltada a tornar os

sistemas de IA mais transparentes, auditdveis e compreensiveis para seus usuarios. Em
um cendrio em que os modelos de IA s3o frequentemente percebidos como
“caixas-pretas”, a XAl oferece mecanismos interpretativos capazes de revelar a logica
subjacente as decisdes algoritmicas, favorecendo a confianca, a ética e a conformidade
regulatoria (RIBEIRO; SAMEER, 2016; SETZU, 2021; LONGO et al., 2024).
Autores como Adadi e Berrada (2018) e Doran, Schulz e Besold (2017) destacam que a
XAI tem papel estratégico na construcao de sistemas de IA confiaveis, equilibrando
desempenho técnico e compreensibilidade. No campo educacional, essa transparéncia ¢
especialmente relevante: compreender as razdes pelas quais um modelo prediz o risco
de evasdo, por exemplo, permite que docentes e gestores interpretem os dados de modo
formativo e orientem intervencdes pedagogicas mais contextualizadas (HOLMES et al.,
2022; LUCKIN et al., 2024).

Um sistema ¢ considerado explicavel quando demonstra capacidade
interpretativa — ou seja, quando justifica suas predigdes com base em estratégias
textuais, visuais ou simbolicas que traduzem processos complexos em representacoes
cognitivamente acessiveis (ALVES, 2021). Tal capacidade deve ndo apenas explicitar o
que o sistema faz, mas também por que o faz, tornando o raciocinio do modelo
compreensivel a ndo especialistas. Essa perspectiva ¢ fundamental para que a IA, no
contexto educacional, se torne uma ferramenta de apoio a tomada de decisdao, e ndo uma
autoridade opaca (SIEMENS, 2022).
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Segundo Philips et al. (2021), a explicabilidade em [A estrutura-se em quatro
dimensdes: explicagdo, acuracia, significado e limites. A explicagdo refere-se a clareza e
coeréncia das justificativas produzidas; a acuracia assegura que as explicacdes reflitam
o funcionamento real do modelo; o significado garante relevancia cognitiva e
contextual; e os limites definem as fronteiras da confianca nas explicacdes. Esses
principios sdo essenciais para a educagdo, pois asseguram que as explicagdes produzidas
pelos sistemas de IA possam ser interpretadas e utilizadas por diferentes publicos —
docentes, gestores, alunos e formuladores de politicas (BAKER; INVENTADO, 2019).

A explicabilidade pode assumir multiplas formas — numérica, textual, visual ou
baseada em regras — dependendo do publico e do contexto de aplicacao. O exemplo
classico em que um Husky foi incorretamente classificado como lobo devido ao fundo
nevado (RIBEIRO et al.,, 2016; ROSSETTI; ANGELUCI, 2021) evidencia a
importancia de compreender ndo apenas o resultado de um modelo, mas também as
razoes que o produzem. Essa compreensao ¢ vital em ambientes educacionais, em que
decisdes algoritmicas devem ser justificaveis perante principios de equidade e inclusdo
(HOLMES; TUOMI, 2023).

Entre as abordagens explicativas mais difundidas estdo as numéricas, que
mensuram a contribuicdo de cada variavel (como SHAP e LIME), as baseadas em
regras, que extraem logicas compreensiveis de decisdo, as textuais, que traduzem as
inferéncias em linguagem natural, e as visuais, que utilizam mapas e graficos para
representar o raciocinio do modelo (GUNNING et al., 2019; ZANON et al., 2024). No
contexto desta pesquisa, optou-se pela andlise das abordagens numéricas SHAP e
LIME, devido a sua aplicabilidade em modelos preditivos educacionais, especialmente
na deteccdo e interpretacdo de fatores associados ao abandono universitario (DI NOIA
et al., 2022).

2.1 SHAP: Shapley Additive Explanations

O método SHAP (SHapley Additive exPlanations) baseia-se nos valores de
Shapley, oriundos da teoria dos jogos cooperativos, para quantificar a contribuicao de
cada varidvel de entrada em uma predicdo (LUNDBERG:; LEE, 2017; HART, 2024). O
valor SHAP estima, em média, quanto cada atributo influencia o resultado final,
considerando todas as combinacdes possiveis de variaveis. Essa abordagem garante uma
distribuicao equitativa da importancia de cada atributo e proporciona uma interpretacao
matematica transparente do “peso” de cada variavel (MOLNAR, 2022).

Apesar de seu rigor teorico, o SHAP apresenta limitagcdes praticas, como alta
demanda computacional e dependéncia de acesso ao conjunto original de dados. Mais
importante, porém, ¢ reconhecer que a explicabilidade matematica ndo equivale a
interpretabilidade cognitiva: um grafico SHAP pode ser tecnicamente preciso, mas
pouco Tutil para professores ou gestores sem formacdo em IA. Em contextos
educacionais, a utilidade pedagdgica da explicabilidade depende da capacidade de
traduzir as analises em narrativas compreensiveis, que revelem caminhos de intervengao
e reflexao didatica.

2.2 LIME: Local Interpretable Model-agnostic Explanations

O método LIME, proposto por Ribeiro et al. (2016), busca explicar predi¢des de
modelos complexos por meio de aproximagdes locais mais simples — como regressoes
lineares ou arvores de decisdao. Ao gerar perturbacdes artificiais em torno de uma
instdncia e observar as respostas do modelo original, o LIME constr6éi uma explicacao
interpretavel baseada na importancia relativa de cada atributo.
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Entre suas vantagens, destacam-se a independéncia de modelo (model-agnostic), o
baixo custo computacional e a ndo exigéncia de acesso direto ao dataset original. Essas
caracteristicas tornam o LIME adequado para aplicacdes educacionais com restrigdes de
dados sensiveis, comuns em contextos institucionais. Entretanto, suas limitagdes —
especialmente a inconsisténcia entre explicacdes locais e a sensibilidade a parametros
internos — exigem mediacdo interpretativa. Em educacdo, a utilidade da explicagdo
depende de como ela ¢ traduzida para decisdes pedagogicas: a interpretagdo de um risco
de evasao, por exemplo, precisa ser compreendida a luz das dimensdes socioecondmicas
e motivacionais do estudante.

Assim, mais do que descrever as técnicas SHAP e LIME, este estudo as
compreende como instrumentos de mediacdo pedagdgica, capazes de transformar dados
preditivos em conhecimento educacional explicavel, ético e acionavel.

3. Materiais e Método

A pesquisa foi desenvolvida em trés etapas principais:

(i) levantamento e preparacao dos dados de abandono em cursos universitarios;
(ii) concepgao, treinamento e avaliagdo de uma rede neural artificial voltada a
predicao de abandono universitario; e

(iii) aplicagdo e andlise de métodos de Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI),
com o objetivo de identificar os atributos que mais contribuem para a previsao
de casos de abandono.

Todas as implementagdes foram realizadas pelos autores utilizando a linguagem
de programacdo Python, com o ambiente Anaconda e as bibliotecas Pandas e
Scikit-learn.

3.1 Etapa I — Levantamento e preparacio dos dados

Os dados utilizados referem-se ao historico académico de estudantes de um
curso de Licenciatura em Ciéncias Bioldgicas, ofertado na modalidade a distancia por
uma institui¢ao publica de ensino superior no periodo de 2017 a 2025. O conjunto inclui
informagdes como distancia do polo de apoio, nota final, forma de ingresso e tipo de
cota. Todos os dados foram anonimizados, garantindo a preservacao da identidade dos
individuos.

O dataset ¢ composto por 4.547 instancias relativas a 438 discentes e inclui os
seguintes atributos:

. Raca/etnia (Amarela, Branca, Indigena, Nao declarada, Negra, Parda);

*  Distancia do polo (em quilometros e horas);

*  Cddigo da disciplina;

. Situacdo da matricula na disciplina (Ativo, Cancelado, Remanescente);

. Situagdo do resultado na disciplina (Aprovado, Cursando, Exame, Matricula
Cancelada, Nao Concluiu, Reprovado por Frequéncia, Reprovado por Nota,
Transferido);

*  Nota final da disciplina;

. Situacgdo atual no curso (Abandono, Cancelado, Formado, Vinculado);

. Idade;
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. Forma de ingresso (Processo Seletivo, Transferéncia Compulsoéria, Vestibular);
*  Tipo de cota de ingresso (Cotas por ensino publico, Cotas por raga, Nao cotista).

Para o pré-processamento, os atributos categoricos foram codificados via
One-Hot Encoding e os atributos numéricos normalizados para otimizar o desempenho
dos algoritmos. O atributo “Situacao Atual no Curso” foi utilizado como variavel de
saida (farget), com quatro classes possiveis: Abandono, Cancelado, Formado e
Vinculado.

3.2 Etapa II — Modelagem e treinamento da rede neural

Foram testadas diversas configuracdes de redes neurais com o objetivo de
identificar a arquitetura mais adequada ao problema. O modelo final foi composto por:

*  Uma camada de entrada correspondente ao nimero de atributos do dataset;

. Duas camadas ocultas com 64 e 32 neurdnios, respectivamente, utilizando a
funcdo de ativacao ReLU;

. Uma camada de saida com ativagdao Softmax, adequada a classifica¢ao
multiclasse.

O modelo foi treinado com o otimizador Adam e a fun¢do de perda categorica
cross-entropy, utilizando validag¢do cruzada para garantir a robustez dos resultados.

3.3 Etapa III — Avaliacao e explicabilidade do modelo

Nesta fase, foram aplicadas as bibliotecas SHAP (SHapley Additive
exPlanations) e LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) para
interpretar as predicdoes do modelo e identificar os principais atributos determinantes do
abandono universitario. As analises buscaram verificar a coeréncia das explicacdes
entre os dois métodos e examinar o potencial das abordagens de XAI como
instrumentos de apoio a decisdo educacional.

A partir dessas analises, foram geradas visualizacdes que evidenciam a
influéncia relativa de cada variavel, permitindo compreender de maneira mais intuitiva
os padrdes de risco preditos pela rede neural.

3.4 Aspectos Eticos

O presente estudo foi conduzido em conformidade com os principios éticos da
pesquisa cientifica e educacional. Todos os dados utilizados foram previamente
anonimizados, nao sendo possivel identificar individualmente os participantes ou suas
instituicdes de origem. As informagdes analisadas corresponderam exclusivamente a
registros académicos disponibilizados pela instituicio de ensino, com autorizagao
institucional e finalidade estritamente cientifica.

Nao houve coleta direta de dados pessoais nem qualquer forma de intervencao
com seres humanos. Dessa forma, o estudo ndo se enquadra nas categorias que exigem
apreciagio por Comité de Etica em Pesquisa (Resolugdo n° 510/2016, Conselho

V. 24 N° 2, dezembro, 2025 RENOTE
DOI:




308
r CINTED-UFRGS Revista Novas Tecnologias na Educagao

Nacional de Satude). Todos os procedimentos observaram as normas de prote¢dao de
dados e confidencialidade, em alinhamento com a Lei Geral de Protecao de Dados (Lei
n°® 13.709/2018).

Para fins exclusivos de treinamento ¢ avaliagdo do modelo, os dados
anonimizados foram processados em ambiente controlado; ndo foram armazenados de
forma permanente e, ao término do processamento, foram descartados, mantendo-se
apenas os artefatos técnicos derivados (pesos do modelo, métricas agregadas e
explicacdes SHAP/LIME), que nao permitem a reidentificacao de individuos.

4. Resultados e Discussao

Os resultados obtidos indicam um bom desempenho global do modelo, com
acuracia geral de 83,94%, o que demonstra sua capacidade promissora para apoiar a
identificacdo de padrdes académicos em larga escala. A classe “Formado” (classe 2 -
estudantes que graduaram e concluiram o curso) obteve excelente recall (97,6%),
mostrando que o modelo ¢ altamente eficaz em reconhecer trajetdrias de sucesso
académico, um indicativo relevante de sua capacidade de captar sinais positivos no
percurso estudantil.

A classe “Cancelado” (classe 1 - estudantes que cancelaram o curso) também
apresentou desempenho so6lido, com equilibrio entre precisao e recall (ambos em torno
de 86,7%), refletindo estabilidade na detec¢ao desse grupo especifico. A classe
“Vinculado” (classe 3 - estudantes matriculados regularmente) alcancou bons niveis de
acerto (recall de 86,0%), mesmo diante da natural sobreposi¢do com perfis de evasdo e
conclusao, o que aponta para a complexidade do cenario, mas também para a
competéncia do modelo em lidar com categorias fronteiricas.

No caso da classe “Abandono” (classe 0 - estudantes que nao estao vinculados
ao curso), embora o recall esteja mais baixo (70,4%), os resultados revelaram um ponto
de atengdo importante ¢ uma oportunidade de aprimoramento. Parte dos erros se deve a
semelhanca deste perfil com estudantes vinculados ou em vias de formacgdo, o que
sugere a necessidade de refinamento das varidveis utilizadas para capturar melhor o
comportamento associado a evasao.

Esses resultados justificam a aplicacdo das técnicas de XAl (Explainable
Artificial Intelligence), como SHAP e LIME, empregadas para identificar e
compreender os fatores que mais contribuiram para as decisdoes do modelo. Essa etapa
de analise explicavel ndo apenas aprimora a transparéncia e auditabilidade, mas
também amplia o potencial de aplicagao pedagogica e institucional dos achados,
fornecendo subsidios concretos para agdes preventivas.

precision  recall f1-score support o= - - o w00

Abandono 88.44 70.4 78.39 402.0
- 3 118 4 un 300
Cancelado 86.76 86.76 86.76 136.0
~ 4 o 3 e
Formado 76.57 97.57 85.8 288.0
- 100
L 30 6 39
Vinculado 85.58 86.06 85.82 538.0

Figura 1. Métricas de avaliagdo e a matriz de confusao.
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4.1 - Resultados do método SHAP

As visualizagdes baseadas em valores SHAP fornecem uma perspectiva
detalhada sobre a influéncia de cada atributo nas predicdes do modelo. Cada ponto
representado nos graficos violinos (figura 2) corresponde a uma instancia do conjunto
de dados, e sua posi¢do no eixo horizontal reflete a magnitude e o sinal do valor SHAP
associado a determinada varidvel — indicando se ela aumentou ou reduziu a
probabilidade da predicdo para uma classe especifica. As cores auxiliam na leitura
semantica: tons vermelhos indicam valores altos do atributo, enquanto tons azuis
indicam valores baixos.

A anélise revelou que os atributos “Nota Final”, “Distancia do Polo” e “Forma
de Ingresso” estdo entre os mais relevantes na predi¢do de abandono universitario. De
maneira consistente com evidéncias empiricas, o modelo indicou que notas finais mais
baixas ¢ maior distdncia até o polo presencial estdo fortemente associadas a maiores
probabilidades de evasdo. A forma de ingresso também emergiu como um fator
discriminante, possivelmente refletindo o impacto de politicas de acesso e inclusao no
desempenho e permanéncia académica.

High Hig
NOTA_FINAL Distancia do polo (km) ~i—-
minutos R N
Dist: - NOTA_FINAL -
Sit ResultadoDiss SituacaoResultadoDisciplina_Matricula Cancelada -
situacaoMatriculaDisciplina_CANCEL <@ -
FormaDelngresso_Processo Seletivo - idade R
SituacaoMatriculaDisciplina_CANCEL - @ FormaDelngresso_Processo Seletivo .
RACA Nao declarada e SituacaoResultadoDisciplina_Reprovado Nota -
Codbis_BM-171 ¢ E] RACA_Nio declarada .
= H situacaoResultadoDisciplina_Aprovado > -
SituacaoR . 4 H RACA_Branca —-
! : “ SituacaoMatriculaDisciplina_ATIVO =
Codbis_BC-171 e
odDis ] CodDis_TCB--171 4+
CodDis_FED-171 @
CodDis_Q0-171 R
CodDis_BG-171 L
CodDis_FED-171 R
CodDis_BOT-I-171 @ -
CodDis_BG-171 -+
RACA_Parda o
CodDis_IEC-171 R
RACA Branca 4
CodDis_BC-171 B
CodDis_TCB-1-171 - -
SituacaoResultadoDisciplina_Aprovado 4 FormaDelngresso_Vestibular -+
ow Tipo_Cota_Ingresso_Alunos com Cotas por Ensino Pdblico c—t
) 52 00 02 04 "
SHAP value (impact on model output) $3 %2 1 00 o1 o2 o3 oa o5
SHAP value (impact on model output)
Higl High
NOTA_FINAL o - et NOTA_FINAL
minutos - Distancia do polo (km)
Distancia do polo (km) . p— minutos
idade B FormaDelngresso_Processo Seletivo
CodDis_TCB-I-171 2 idade
FormaDel P Selet
ormaDelngresso_Processo Seletivo —— Codbis_BMATL
CodDis_TG-171 < - )
CodDis_PSIE-171
SituacaoResultadoDisciplina_Reprovado Nota B . )
SituacaoResultadoDisciplina_Reprovado Nota
CodDis_PSIE-171 R I
FormaDelngresso_Vestibular
CodDis_BOT-I-171 @ - 9 -
RACA_Néo declarada P . CodDis_BOT--171
Codbis_BG-171 — situacaoResultadoDisciplina_Matricula Cancelada
CodDis ORGE-171 FS RACA_No declarada
CodDis_Z00-11-171 P’ SituacaoResultadoDisciplina_Aprovado
CodDis_BM-171 e CodDis_TCB-II-171
Tipo_Cota_Ingresso_Alunos com Cotas por Ensino Pdblico o o CodDis_TG-171
CodDis_TCCBIO-II-171 <* CodDis_BPMF-171
CodDis_IEC-171 -— SituacaoMatriculaDisciplina_CANCEL
SituacaoResultadoDisciplina_Aprovado - CodDis_BC-171
CodDis_BC-171 - CodDis_FED-171
52 0.0 ) o1 Low CodDis_MAT-171
SHAP value (impact on model output) Low
04 02 00 02 04
SHAP value (impact on model output)

Figura 2. Grafico violino para as classes abandono, cancelado, bem-sucedido e

vinculado, respectivamente.
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No caso especifico da classe abandono, notas baixas ¢ distincia elevada sao
os fatores mais fortemente associados a evasdo. Para cancelamentos, a distancia do
polo manteve-se como principal varidvel, enquanto o peso da nota final foi menor. Ja
entre os estudantes formados, observou-se o inverso: notas altas e proximidade
geografica reduziram a probabilidade de evasdo. Por fim, entre os alunos ainda
vinculados, surgiram padrdes intermediarios — notas médias, distancia moderada e
crescente relevancia da forma de ingresso. Esses resultados reforgcam a importancia da
explicabilidade como instrumento para revelar padrdes sutis e orientar estratégias
institucionais de acompanhamento.

4.2 Resultados do Método LIME

A aplicagio do método LIME (Local Interpretable Model-agnostic
Explanations) complementou as andlises SHAP ao fornecer explicacdes locais e
individualizadas para cada decisdo do modelo. Em instancias especificas — como a
predicdo de um aluno identificado como provavel caso de abandono — o LIME

destacou exatamente quais atributos tiveram maior influéncia naquela predi¢ao (Figura
3).

Os resultados confirmaram a predominancia dos atributos nota final, forma de
ingresso ¢ distancia do polo, embora em proporgdes distintas entre individuos. Essa
granularidade permite interpretacdes personalizadas e fornece apoio direto a tomada
de decisao pedagégica. Por utilizar modelos lineares simples ou arvores de decisdo
para explicar o comportamento local da rede neural, o LIME torna as explicagdes mais
acessiveis para gestores e docentes, ampliando o potencial de aplicagdo pratica dos
resultados da XAl na gestdo educacional.
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Figura 3. Resultados da aplicagdo do método LIME

Os resultados obtidos com o uso combinado das técnicas SHAP e LIME
evidenciam ndo apenas a eficacia do modelo na predi¢do do abandono universitario,
mas também o potencial transformador da explicabilidade como recurso pedagogico e
institucional. A andlise dos fatores explicativos oferece subsidios concretos para que
gestores, professores e desenvolvedores de politicas educacionais compreendam por que
e como determinados padrdes de evasao emergem, favorecendo uma cultura de decisdo
baseada em evidéncias. Nesse sentido, o produto educacional proposto — um guia
pratico para uso de técnicas de XAl na educagdo — traduz a complexidade algoritmica
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em conhecimento acessivel, promovendo a apropriagdo docente dessas ferramentas e
estimulando o desenvolvimento de competéncias analiticas nos ambientes educacionais.
Assim, mais do que uma validacdo técnica, este trabalho representa um avango na
integragdo entre ciéncia de dados e pratica educativa, refor¢ando a importancia da
explicabilidade como ponte entre a inteligéncia artificial e a inteligéncia humana no
contexto da aprendizagem e da permanéncia estudantil.

5. Consideracoes Finais

Os resultados deste estudo reforcam a relevancia de integrar abordagens de XAl
no desenvolvimento de sistemas preditivos voltados a permanéncia estudantil. Ao
demonstrar como SHAP e LIME podem tornar modelos de machine learning mais
transparentes e interpretaveis, a pesquisa avanga nao apenas no plano técnico, mas
também ético e pedagodgico, ao evidenciar a possibilidade concreta de uma IA
educacional responsavel, auditavel e socialmente orientada.

A combinagdo das técnicas SHAP e LIME mostrou-se altamente promissora
para aumentar a transparéncia ¢ a confianga na utilizacdo de modelos preditivos em
contextos educacionais. O SHAP forneceu uma visdo global e matematicamente
consistente das varidveis mais determinantes para o abandono universitario, permitindo
analises abrangentes sobre o comportamento do modelo. Complementarmente, o LIME
proporcionou explicagdes locais e individualizadas, uteis para a compreensao de casos
especificos e para o planejamento de acdes pedagogicas direcionadas.

Em conjunto, essas abordagens potencializam o valor dos sistemas de 1A
aplicados a educacdo, tornando-os menos opacos ( “caixa-preta’) e mais auditaveis,
éticos e compreensiveis para docentes, gestores e formuladores de politicas publicas.
Além de fortalecer o rigor técnico dos modelos de machine learning, a adogdo de
métodos de XAI contribui para orientar politicas educacionais baseadas em evidéncias,
oferecendo subsidios concretos para estratégias preventivas contra a evasao.

Por fim, ao traduzir a complexidade algoritmica em conhecimento acessivel e
util para professores, essa pesquisa reafirma o papel da XAI como ponte entre a
inteligéncia artificial e a inteligéncia humana, promovendo uma educa¢do mais justa,
informada e capaz de compreender as causas que sustentam o sucesso ou o abandono
escolar.
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