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Resumo

A evasdo dos alunos nas escolas e universidades é um problema recorrente na educagdo, tanto é danoso para o
aluno em termos de aprendizagem, como gera prejuizos financeiros para as instituigdes, sejam publicas ou priva-
das. Estudos que utilizam técnicas de mineragdo de dados (MD) e aprendizado de mdquina (AM) para investigar
problemas na educagdo estdo em ascensdo. A evasdo estudantil é um desses problemas. Por meio dessas técnicas,
é possivel identificar padroes em individuos ou grupos que possam vir a abandonar os estudos. Este artigo tem
como objetivo mapear sistematicamente artigos no estado da arte sobre a aplicacdo de DM e ML na classificacdo
de dados em estudos sobre evasdo escolar. A busca foi realizada em 5 bases de dados bibliogrdficas, ACM Digital
Library, IEEE Xplore, Scopus, ScienceDirect e Web of Science, e retornou um total de 336 estudos primdrios. Apos
a aplicacdo dos critérios de exclusdo e inclusdo, restaram 71 estudos relevantes. Apos a extracdo de dados desses
estudos, identificou-se que, as experiéncias com estudantes do ensino superior e na modalidade presencial sdo as
mais recorrentes nesses artigos, o ano que mais se destacou em termos de publicacdo foi 2020, e os algoritmos
mais frequentemente utilizados para construgcdo dos modelos de classificacdo sdo algoritmos baseados em drvores
de decisdo.

Palavras-chave: Predicdo; Classificacdo; Evasdo do estudante; Aprendizagem de mdquina; Mineragdo de dados.

Abstract

Dropping out of students in schools and universities is a recurrent problem in education, it is both harmful for the
student in terms of learning, and generates financial expenses for educations institutions, whether public or private.
Studies using data mining (DM) and machine learning (ML) techniques to investigate problems in education are
on the rise. Student dropout is one such problem. Through these techniques, it is possible to identify patterns in
individuals or groups that may drop out of studies. This article aims to systematically map state-of-the-art articles
on the application of DM and ML in data classification in studies on school dropout. The search was carried out
in 5 bibliographic databases, ACM Digital Library, IEEE Xplore, Scopus, ScienceDirect, and Web of Science, and
returned a total of 336 primary studies. After applying the exclusion and inclusion criteria, 71 relevant studies
remained. After extracting data from these studies, it was identified that the experiences with higher education
students and in the face-to-face modality are the most recurrent in these articles, the year that most stood out in
terms of publication was 2020, and the most frequently used algorithms for building the classification models are
algorithms based on decision trees.
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Educacdo, 32, 807-841. https://doi.org/10.5753/rbie.2024.3466.
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Resumen

La desercion estudiantil en escuelas y universidades es un problema recurrente en la educacion, tanto perjudicial
para el estudiante en términos de aprendizaje como generador de pérdidas financieras para las instituciones, ya sean
publicas o privadas. Los estudios que utilizan técnicas de mineria de datos (MD) y aprendizaje automdtico (AM)
para investigar problemas en la educacion estdn en aumento. La desercion estudiantil es uno de esos problemas. A
través de estas técnicas, es posible identificar patrones en individuos o grupos que puedan abandonar los estudios.
Este articulo tiene como objetivo mapear sistemdticamente los articulos en el estado del arte sobre la aplicacion de
MD y AM en la clasificacion de datos en estudios sobre desercion escolar. La bisqueda se realizo en 5 bases de datos
bibliogrdficas, ACM Digital Library, IEEE Xplore, Scopus, ScienceDirect y Web of Science, y arrojo un total de 336
estudios primarios. Después de aplicar los criterios de exclusion e inclusion, quedaron 71 estudios relevantes. Tras
la extraccion de datos de estos estudios, se identifico que las experiencias con estudiantes de educacion superior
y en la modalidad presencial son las mds recurrentes en estos articulos, el aiio que mds se destaco en términos
de publicacion fue 2020, y los algoritmos mds frecuentemente utilizados para la construccion de los modelos de
clasificacion son algoritmos basados en drboles de decision.

Palabras clave: Prediccion; Clasificacion; Desercion estudiantil; Aprendizaje automdtico; Mineria de datos.

1 Introducao

O problema da evasdo estudantil tem muitas faces e afeta institui¢des em diferentes niveis de
ensino em todo o mundo. Trata-se de um problema critico com caracteristicas especiais, que
requer abordagens inovadoras, como a ado¢do das técnicas de mineracdo de dados educacionais
(Educational Data Mining - EDM). Com o uso da EDM ¢ possivel ter um panorama dos indices
de evasdo escolar. No Brasil, as pesquisas sobre a questdo da evasdo usando EDM ainda estao
em seu inicio. Contudo, se considerarmos o cendrio internacional, diversas pesquisas expressivas
utilizando EDM tém sido realizadas (Manhées et al., 2014).

Com o grande avango da Inteligéncia Artificial (IA) na educacdo, mais especificamente a
aplicacdo da Mineracao de Dados (do inglés, Data Mining - DM) e o Aprendizado de Mdquina
(do inglés, Machine Learning - ML), € crescente a tentativa das instituicdes de ensino usarem
da quantidade enorme de dados sobre seus alunos para desenvolverem solu¢des robustas com o
objetivo de solucionar alguns problemas, e a evasdo de alunos € um dos principais, pois gera
muitos prejuizos, econdmicos, académicos e sociais (Santos Baggi & Lopes, 2011). EDM e ML
sao recursos relevantes para identificar os motivos da evasdo de um aluno. Algoritmos cldssicos
de aprendizagem de maquina, como Regressio Logistica, Arvores de Decisdo, Naive Bayes e
Maquinas de Vetores de Suporte, sdo comumente utilizados em tarefas de predi¢cdo. Com alguns
estudos identificando os beneficios desses recursos, alavancaram-se fortemente as pesquisas nesse
tema especifico. A procura por melhores algoritmos, técnicas e modelos que possam classificar
se, futuramente, aquele aluno vai abandonar ou nao os estudos. Tendo essa visao prévia, as insti-
tui¢des poderiam planejar a melhor forma de evitar a evasdo desse aluno. Essa tomada de decisdao
também € um problema ao qual a aplicag¢do de IA tem sido investigada, mas que nao serd tratado
neste artigo.

O objetivo deste trabalho é mapear estudos relevantes sobre a aplicacdo de DM e ML na
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classificagdo de dados em estudos sobre evasao escolar, de forma a caracterizar a evolu¢do dessa
area de pesquisa. Assim, este trabalho estd organizado da seguinte forma: na secdo 2 sdo apresen-
tados os trabalhos relacionados. A se¢do 3 apresenta a metodologia aplicada nesse mapeamento.
Na secdo 4 ¢ apresentada a andlise dos resultados. Na secdo 5 sdo apresentadas as ameagas a
validade desse estudo. Na secdo 6 € apresentada a conclusao.

2 Trabalhos Relacionados

Com o objetivo de buscar e identificar estudos primérios e selecionar estudos relevantes sobre
a aplicacao de DM e ML na classificagdo de dados em estudos sobre evasao escolar, de forma a
caracterizar a evolucio dessa drea de pesquisa, foram detectados revisdes e mapeamentos da litera-
tura, mas que nao foram classificados como estudos relevantes baseados nas questdes de pesquisa
e os critérios de inclusdo e exclusdo que sdo apresentados nas se¢des seguintes. No entanto, alguns
desses trabalhos se relacionam com a proposta deste estudo, sendo estes apresentados abaixo.

No trabalho realizado por Colpo et al. (2020), é apresentada uma revisao sistematica de
estudos que utilizam técnicas de EDM no contexto da previsdao de evasdo estudantil e que foram
publicados no Congresso Brasileiro de Informética na Educa¢do (CBIE), principal evento da drea
no Brasil. O trabalho ressalta o enfoque em regides como Sul, Nordeste e Sudeste, notadamente
nos estados do Rio Grande do Sul e Rio de Janeiro. As pesquisas variaram em quantidade e
tipos de dados. Arvores de decisio e Weka foram amplamente empregadas. O interesse crescente
em EDM, especialmente na educacdo basica e técnica, destaca a necessidade de maior aplicacao
pratica e disponibilizacao eficaz das previsoes.

O segundo trabalho relacionado, realizado por Tamada et al. (2019), tem como objetivo prin-
cipal identificar solu¢des que utilizem técnicas de ML para reduzir as altas taxas de desisténcia em
Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA). A pesquisa identificou que as solugdes dos estudos
utilizam principalmente ML supervisionado para previsao, mais especificamente os algoritmos de
Regressdao Logistica e Mdquina de Vetores de Suporte, com alta precisdo em dados de cliques
e foruns. Trés sistemas com Graphical User Interface (GUI) gerenciam aprendizado. Poucos
usam ML ndo supervisionado para agrupar comportamentos. A precisdo dos classificadores varia
conforme o ambiente dindmico de aprendizagem.

Posto isso, o presente estudo diferencia-se dos trabalhos relacionados no escopo da busca,
apesar do primeiro trabalho realizar uma busca em todos os niveis de ensino, ele se limita aos tra-
balhos publicados no CBIE; o segundo trabalho relacionado restringe-se a modalidade de ensino
que € Educacdo a Distancia (EAD) e, mais especificamente, nos AVA’s. Com isso, este trabalho
apresenta um escopo maior de estudos com esse contexto da evasdo estudantil.

3 Metodologia

Na realizacdo desse mapeamento foi aplicado o método de mapeamento sistemdtico da literatura
(do inglés, Systematic Literature Mapping - SLM) (Petersen et al., 2008). O método consiste nas
etapas definidas abaixo.
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1. “Questdes de Pesquisa” sdo questdes que quando respondidas nos ajudam a alcangar os

objetivos do mapeamento sistemaético.

2. “Identificacdo de Estudos” que sdo as palavras-chave, a string de busca, os critérios de

selecdo das fontes de busca, lista das fontes de busca e estratégia de busca.

3. “Selecao e Avaliacdo dos Estudos” sao os critérios de inclusdo e de exclusdo dos estudos

primarios.

4. “Sintese dos Dados e Apresentacdo dos Resultados” € apresentada na secdo 4 (Resultados
e Discussodes). E nessa se¢do que estdo as informacdes sobre a estratégia de extracdo de
dados, estratégia de sumarizacdo dos dados e as informacdes sobre os dados extraidos e

sumarizados.

3.1 Questoes de Pesquisa

Foram definidas questdes que se mostraram importantes para melhor extracdo dos dados obtidos,
essas questoes foram resultado de um processo meticuloso. Isso incluiu revisao ampla da litera-
tura, andlise de tendéncias recentes e exploracdo das demandas praticas no campo da "Aplicagdao
de DM e ML na classificacdo de dados em estudos sobre evasdo escolar". A selecdo considerou
a relevancia para os objetivos do mapeamento e a capacidade de orientar a coleta precisa e abran-
gente de dados e dessa forma alcangar os objetivos do mapeamento sistemdtico. Abaixo, na Tabela

7z

1, estdo definidas as questdes de pesquisa junto aos seus respectivos dados a serem obtidos:

Tabela 1: Questdes de pesquisa.

Questoes de pesquisa

Dados a serem obtidos

Como pode ser caracterizada a evolugdo
do estado da arte sobre “Aplicacio de DM
e ML na classificagao de dados em estudos
sobre evasdo escolar” em termos de publi-
cagoes, autores e grupos de pesquisa?

Para extrair os dados serdo analisados os
anos das publicacdes dos artigos, os au-
tores, os paises e grupos de pesquisa.

Como contribuir para o amadurecimento
dessa drea de pesquisa preenchendo as la-
cunas encontradas?

Para extrair os dados serdo analisados os
métodos utilizados nas predi¢des, quais
fatores influenciam na evasdo, informa-
¢cOes sobre as bases de dados, metodo-
logias utilizadas na mineracdo de dados,
aprendizagem de mdquina e selecdo de
atributos, e resultados dos experimentos
feitos nos artigos.

3.2 Identificacdo de Estudos

Para formar as strings de busca foram escolhidos assuntos pelo reconhecimento cientifico e asso-
ciagcdo com a drea de tecnologia da informacdo e educagdo, frequentemente apresentadas no con-
texto desta pesquisa. Ap0s andlise e experimentos com palavras-chave que envolvem o tema de
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pesquisa, as seguintes palavras-chave foram escolhidas: “PREDICTION”, “CLASSIFICATION”,
“STUDENT DROPOUT”, “MACHINE LEARNING”, “DATA MINING” ¢ “DATA SCIENCE”.
Assim, a string de busca que é o conjunto de termos utilizadas para a busca dos estudos, ficou
da seguinte forma: ((PREDICTION OR CLASSIFICATION) AND “STUDENT DROPOUT” AND
(“MACHINE LEARNING” OR “DATA MINING” OR “DATA SCIENCE”’)), em termos de quanti-
dade e escopo essa string de busca abrange um escopo grande, trazendo estudos sobre a aplicacao
de DM e ML na classificacdo de dados em estudos sobre evasdo escolar em diferentes niveis
escolar e categorias de ensino distintas.

Para a realizacdo da busca foram selecionadas as seguintes bases bibliograficas: ACM Di-
gital Library (ACM)', IEEE Xplore (IEEE) 2, Scopus 3, Web of Science * e ScienceDirect . As
pesquisas dos termos de busca foram realizadas em 30 de outubro de 2022.

3.3 Selecao e Avaliacao dos Estudos

Com o propésito de analisar quais artigos poderdo ser utilizados para responder as questdes de
pesquisa, foram definidos critérios de inclusao e exclusdo. Os critérios de inclusdo definidos
foram:

1. Estudos que foquem em predicdo de evasdao do aluno por meio da mineracdo de dados e
aprendizagem de maquina.

2. Estudos que apresentem inovac¢@o na minera¢do dos atributos utilizados na predi¢do de eva-
sdo do aluno.

3. Estudos que apresentem comparativos entre algoritmos de classificagdo trabalhando com
predi¢do de evasao do aluno.

Foram também selecionados os seguintes critérios de exclusao dos artigos, com a finalidade
de retirar estudos nao relevantes para o0 mapeamento:

1. Estudos duplicados.

2. Estudos ndo disponibilizados na integra.

Ap6s a aplicagdo desses critérios, 71 artigos se mantiveram na pesquisa.

4 Resultados e Discussoes

Nessa secao sdo apresentados os resultados iniciais da busca, denominados Estudos Primarios
(EP), Tabela 2; os estudos resultantes apds aplicagdo dos critérios de inclusio e exclusio, deno-

Thttp://dl.acm.org
Zhttp://ieeexplore.ieee.org
3https://www.scopus.com
“https://www.webofscience.com/
>https://www.sciencedirect.com
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minados Estudos Relevantes (ER), Tabela 3; e os resultados da analise dos estudos relevantes,
respondendo as questdes de pesquisa definidas na secdo 3.1 deste mapeamento sistematico.

4.1 Resultados encontrados com a string de busca

A Tabela 2 detalha a distribui¢ao dos estudos em relagdo as diferentes bases de dados consultadas
para o mapeamento sistemdtico. No total, foram identificados 336 EP nas diferentes bases de
dados. Apés a aplicacdo rigorosa dos critérios de inclusdo e exclusio estabelecidos, 265 estudos
foram rejeitados, enquanto 71 estudos satisfizeram esses critérios e foram classificados como ER.
Esse processo de sele¢do rigorosa garantiu que apenas os estudos mais pertinentes e alinhados aos
objetivos deste mapeamento sistemético fossem considerados para anélise.

Os numeros apresentados na tabela revelam variacOes interessantes entre as diferentes bases
de dados. Nota-se que a base Scopus apresentou o maior numero de EP (126), porém, apds a
aplicacdo dos critérios de selecdo, 98 estudos foram rejeitados, resultando em 28 ER. Por outro
lado, a base IEEE teve 37 Estudos Primarios, dos quais 31 foram rejeitados, restando 6 ER.

Esses resultados preliminares ressaltam a importancia da sele¢ao criteriosa de estudos para
garantir a qualidade e a relevancia das informagdes analisadas. Os ER selecionados nesta etapa re-
presentam uma base sélida para a andlise aprofundada que visa responder as questdes de pesquisa
delineadas na secdo 3.1 deste mapeamento sistematico.

Tabela 2: Resultados da Selecdo dos ER.

Bases EP | Rejeitados | Aceitos
ACM 50 41 9
IEEE 37 31 6
ScienceDirect 71 64 7
Scopus 126 98 28
Web of Science | 52 31 21
Total 336 265 71

4.2 Estudos resultantes apos aplicacao de critérios de inclusao e exclusio

A Tabela 3 apresenta a lista completa dos ER ap6s a aplicac¢do dos critérios de inclusao e exclu-
sdo aos EP. Cada ER ¢ identificado por um nimero de referéncia unico (ER1, ER2, ER3, etc.),
associado a sua respectiva fonte bibliografica. A lista de ER abrange uma variedade de fontes, in-
cluindo artigos de conferéncias, revistas académicas e outros recursos importantes. As referéncias
incluidas nessa tabela fornecem um panorama abrangente dos trabalhos selecionados para andlise
posterior. Esses estudos representam contribui¢des significativas para a investigacdo abordada
neste mapeamento sistematico.

Ao analisar a lista, é possivel observar a diversidade de fontes e autores envolvidos na drea
de pesquisa examinada. Os ER foram selecionados com base em sua relevancia para os objetivos
deste estudo e servirio como base para a anélise detalhada das questdes de pesquisa propostas. E
importante ressaltar que a escolha desses estudos foi guiada pela necessidade de garantir a repre-
sentatividade e a confiabilidade das informacdes utilizadas nesta pesquisa. A andlise subsequente
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Tabela 3: Lista de Estudos Relevantes.

Id. Referéncia Id. Referéncia
ER1 (Kang & Wang, 2018) ER37 | (Tenpipat & Akkarajitsakul, 2020)
ER2 (Wu et al., 2019) ER38 (Pradeep et al., 2015)
ER3 (Meca et al., 2020) ER39 (Naseem et al., 2019)
ER4 (Baranyi et al., 2020) ER40 (Bello et al., 2020)
ER5 (Chen et al., 2018) ER41 (Sorensen, 2019)
ER6 (Ameri et al., 2016) ER42 (Sahin, 2021)
ER7 (Manhaes et al., 2014) ER43 (Lottering et al., s.d.)
ERS8 (Lottering et al., 2020) ER44 (Pereira & Zambrano, 2017)
ER9 (Hegde, 2016) ER45 (Perez et al., 2018)
ER10 (Nagy & Molontay, 2018) ER46 (Pérez et al., 2018)
ER11 (Kuo et al., 2017) ER47 (Pérez-Gutiérrez, 2020)
ER12 (Fuetal., 2021) ER48 (Burgos et al., 2018)
ERI13 (Mubarak et al., 2021) ER49 (Xing & Du, 2019)
ER14 (Chung & Lee, 2019) ER50 (Limsathitwong et al., 2018)
ER15 (Lykourentzou et al., 2009) ER51 (Berens et al., 2018)
ER16 (Viloria & Lezama, 2019) ER52 (Panagiotakopoulos et al., 2021)
ER17 (Santana et al., 2015) ER53 | (Figueroa-Cafias & S.Vinuesa, 2020)
ER18 (Selvan et al., 2019) ER54 (Hegde & Prageeth, 2018)
ER19 (Nuankaew et al., 2019) ERS55 (de la Pena et al., 2017)
ER20 (Rovira et al., 2017) ER56 (Coussement et al., 2020)
ER21 (Radovanovi¢ et al., 2020) ER57 (Tan & Shao, 2015)
ER22 (Dewan et al., 2015) ER58 (Kotsiantis et al., 2003)
ER23 (Maksimova et al., 2020) ER59 (Heredia et al., 2015)
ER24 (Yaacob et al., 2020) ER60 (Fei & Yeung, 2015)
ER25 (Moseley & Mead, 2008) ER61 (Lietal., 2022)
ER26 (Costa et al., 2020) ER62 (Su et al., 2022)
ER27 | (Quishpe-Morales et al., 2020) | ER63 (Revathy et al., 2022)
ER28 (Martins et al., 2020) ER64 (Hossain et al., 2022)
ER29 (SALLAN & BEHAL, s.d.) ER65 (Niyogisubizo et al., 2022)
ER30 (Mubarak et al., 2020) ER66 (Guzman-Castillo et al., 2022)
ER31 | (ALBAN & MAURICIO, 2018) | ER67 (Nuanmeesri et al., 2022)
ER32 (Gamao & Gerardo, 2019) ER68 (Mnyawami et al., 2022)
ER33 (Aguirre & Pérez, 2020) ER69 (Jarbou et al., 2022)
ER34 (Sivakumar et al., 2016) ER70 (Vega et al., 2022)
ER35 | (Hutagaol & Suharjito, 2019) | ER71 (Naseem et al., 2022)
ER36 (Del Bonifro et al., 2020)
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dos ER permitird a extracdo de insights, identificacdo de tendéncias e a obtencdo de respostas
substanciais para as questoes delineadas.

Essa lista completa de ER € um componente crucial do processo de mapeamento sistemdtico,
fornecendo uma base sélida para a investigacao e discussao dos resultados obtidos a partir desses
estudos selecionados.

4.3 Como pode ser caracterizada a evolucio do estado da arte sobre aplicacio de DM e
ML na classificacio de dados em estudos sobre evasao escolar?

Essa questdo tem como finalidade identificar como se deu a evolug@o da aplicacdo de DM e ML
na classificacdo de dados em estudos sobre evasdo escolar do aluno, e quais as perspectivas de
futuro para a drea. A Figura 1 apresenta a evolu¢do da quantidade de publicacdes ao longo dos
anos. Nao foi estabelecido um critério de busca baseado no ano de publicagcdo, o que resultou
em um intervalo de tempo abrangendo as publicagdes de 2003 a 2022. E notado um crescimento
médio de estudos relacionados a drea na ultima década, com destaque para o ano de 2020.

20
18
16
14
12

10

Ollllllll“l‘

2003 2008 2009 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022

)

o
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Figura 1: Anos das Publica¢des dos Artigos.

O gréfico representado pela Figura 2 visa mostrar quais paises se destacam na quantidade
de artigos publicados sobre a aplicacio de DM e ML na classificacdo de dados em estudos sobre
evasdo escolar. O pais destaque em publicacdes foi a China, seguida por Estados Unidos e Espa-
nha. Foram encontrados também trés estudos brasileiros. Os estados desses estudos foram: Rio de
Janeiro (ER7), Rio Grande do Sul (ER26) e Alagoas (ER17), cada um deles com uma publicacgao.
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Figura 2: Paises dos artigos.
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4.4 Como contribuir para o amadurecimento dessa area de pesquisa preenchendo as lacu-

nas encontradas?

Essa questdo busca responder quais os métodos utilizados nas predicdes, quais fatores influenciam
na evasao, informacdes sobre as bases de dados, metodologias utilizadas na mineracao de dados
e selecdo de atributos, e resultados dos experimentos feitos nos artigos. A Tabela 4 apresenta
uma sintese geral dos ER com relacdo as metodologias de DM, técnicas de selecdo de atributos e

redu¢do de dimensionalidade, e algoritmos utilizados.

Tabela 4: Tabela de Sintese Geral dos Dados Extraidos.

Id. | Assunto Estudos
Al | Metodologia CRISP-DM. ER3, ER24, ER26, ER39, ER45, ER50 e
ER71.

A2 | Metodologia KDD-DM. ER27, ER29, ER33, ER43 ¢ ER59.

A3 | Reducdo de Dimensionalidade. ERS, ER9, ER43 ¢ ER54.

A4 | Selecdo de Atributos com técnica | ER3, ER10, ER28, ER31, ER32, ER33,
especificada. ER35, ER39, ER50, ER58, ER66, ER67,

ER70 e ER71.

A5 | Selecdo de Atributos com técnica | ER2, ER17, ER26, ER30, ER34, ER38,

nao especificada. ER40, ER46, ER52, ER53, ER54, ER59,
ER63, ER65, ER68 e ER69.

A6 | Estudos que utilizam pelo me- | ER1, ER2, ER3, ER4, ERS5, ER6, ER7,
nos uma dessas técnicas/algorit- | ER8, ER10, ER11, ER12, ER13, ERI14,
mos: Deep Learning, Adaboost, K | ER15, ER17, ER18, ER19, ER20, ER21,
Nearest Nerighbor, Naive Bayes, | ER22, ER23, ER24, ER26, ER27, ER2S,
Support Vector Machine, Regres- | ER29, ER30, ER31, ER32, ER34, ER35,
sao Logistica, Redes Neurais, Flo- | ER36, ER37, ER38, ER39, ER40, ER41,
resta Aleatéria e Arvore de Deci- ER42, ER43, ER44, ER45, ER46, ER47,
sdo. ER48, ER49, ER50, ER52, ER53, ER54,

ER55, ER56, ER57, ER58, ER59, ER60,
ER63, ER64, ER65, ER66, ER67, ER6S,
ER69, ER70 e ER71.

A7 | Estudos que utilizam nenhuma | ER9, ER16, ER25, ER33, ER51, ER61 e

das técnicas citadas no A6. ER62.

4.4.1 Metodologia de Mineracdo de Dados

Apenas 12 estudos especificaram a metodologia de DM utilizada em seus experimentos, sendo 7

deles utilizando CRISP (A1) e 5 KDD (A2).

4.4.2 Selecdo de atributos e/ou reducdo de dimensionalidade

Dos 71 artigos, 34 explicitaram a aplicagdo de selecdo de atributos ou reducdo de dimensiona-
lidade em seus experimentos, enquanto 37 ndo o fizeram. Desses 34, 4 aplicaram reduc¢do de
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dimensionalidade (A3), enquanto os outros 30 utilizaram selecdo de atributos (A4 e AS). As
técnicas utilizadas para a selecdo de atributos estdo apresentadas na Figura 3.

ClassifierAtribute

InforGain

OneR

GainRatio

ChiSquared

Métodos CFS

Naive approach

Evolutionar

Backward elimination

GPAX

Boruta

Firefly Algorithm-based Feature Selection
Learning Vector Quantization
Forward search

Correlagdo de Pearson

Relief feature selection
Forward selection

Wrapper

o
[y
N
[*8]

Figura 3: Técnicas de Selegdo de Atributos.

4.4.3 Bases de dados utilizadas nos experimentos

As bases de dados descritas nos artigos sdo referentes aos anos de 1994 a 2021. A menor amostra
utilizada nos experimentos foi de 26 registros, enquanto a maior foi de 220 mil. Os graficos a
seguir destacam a propor¢ao dos niveis de ensino e das modalidades trabalhadas nos experimentos
dos estudos relevantes, respectivamente. Percebe-se uma predominancia de estudos voltados ao
ensino superior e de estudos voltados a modalidade presencial.

M Superior MFundamental MMédio M Todos

Figura 4: Propor¢ao dos Niveis de Escolaridade.
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M Presencial W EAD

Figura 5: Propor¢do das Modalidades de Ensino.

Por fim, a Figura 6 apresenta a frequéncia de utilizacdo de métodos de aprendizagem de
madquina nos experimentos dos ER (A6), a categoria "Outros"presente no grafico aglomera al-
goritmos e modelos que foram utilizados em 2 estudos, ou menos, como é o caso dos estudos
AT.

Deep learning [HE1
Adaboost

K Nearest Neighbor
Naive bayes

Support vector machine
Regressdo logistica 2
Redes neurais

Floresta aleatoria

Arvore de decisdo

Outros

o

10 20 30 40 50 60

Figura 6: Frequéncia dos Algoritmos.

4.5 Sintese Geral e Sumarizacao dos Trabalhos Selecionados

Nesta etapa serdo apresentados breves resumos dos trabalhos selecionados e uma sintese geral das
publicagdes, os resumos estdo organizados de acordo com os assuntos ja apresentadas na se¢ao
4.4. Destacando os pontos importantes de cada estudo, em termos de algoritmos, sistemas, em
qual nivel escolar a classificacao foi aplicada, em qual modalidade de ensino, conjunto de dados
utilizado, etc.
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4.5.1 Metodologia CRISP-DM

ER3: Essa pesquisa aborda a categorizacao de desisténcia de estudantes universitarios, dando
foco na selecdo dos atributos que melhoram essa predi¢do de acordo com cada area académica.
O conjunto € formado por 24.894 participantes do ensino superior presencial, foi aplicada a abor-
dagem Wrapper com o algoritmo RPart para selecdo de atributos. As varidveis destacadas sao
adaptadas com base no curso especifico. (Meca et al., 2020).

ER24: Esse trabalho trata da classificacdo de abandono do aluno universitario, especificamente
no curso de ciéncia da computacao, os algoritmos utilizados foram arvore de decisdo, regressao
logistica, floresta aleatéria, K-vizinho mais préximo e algoritmo de rede neural. O conjunto do
estudo € composto por 64 participantes do ensino superior presencial, a varidvel mais importante
¢ o desempenho em disciplinas especificas. (Yaacob et al., 2020).

ER26: Essa pesquisa aborda a categorizagdo de desisténcia do estudante universitdrio, sendo em-
pregados 3 algoritmos, destacando-se a Floresta aleat6ria, com uma taxa de acurdcia de 95,12% e
Recall de 91,41%. O estudo englobou 1.516 participantes em nivel superior, com ensino presen-
cial. Houve emprego de selecdo de atributos, utilizando Regressdo Logistica, Arvores de Decisio
e Floresta Aleatéria como algoritmos de classificacdo. As varidveis destacadas foram a Média do
terceiro semestre e a Média dos trés primeiros semestres. (Costa et al., 2020).

ER39: Esse trabalho aborda a classificacdo de abandono do aluno universitério, especificamente
no curso de Ciéncias da computacdo. O algoritmo utilizado é Arvore de decisdo, aplica-se tam-
bém selecdo de recurso para identificar quais os melhores atributos para a classificacdo. A pesquisa
incluiu 963 participantes no nivel superior, com aulas presenciais. A selecdo de atributos foi rea-
lizada por meio do algoritmo Boruta. As varidveis em destaque abrangeram GRADE, AISCORE
e QATTEMPT. (Naseem et al., 2019).

ERA4S: Essa pesquisa tem como foco a classificacdo de abandono do aluno universitério, especi-
ficamente no curso de engenharia de sistemas. Os algoritmos utilizados nos experimentos foram:
Arvore de decisdo, Regressio logistica e Naive Bayes. Tendo Arvore de decisido como algoritmo
que obteve melhor resultado, AUC de 0.94. O estudo envolveu 802 individuos no nivel superior
com aulas presenciais. Nao foi realizada sele¢do de atributos. Nao houve destaque especifico de
variaveis. (Perez et al., 2018).

ERS0: Esse trabalho aborda a classificacdo de abandono do alunos do ensino médio de um ins-
tituto de tecnologia da Tailandia, os algoritmos utilizados foram Arvores de decisdo e Floresta
aleatéria, Arvores de decisdo obteve os melhores resultados. A pesquisa abrangeu 28.801 parti-
cipantes em nivel superior com ensino presencial. Utilizou-se o critério GPAX para seleciao de
atributos, as notas nos cursos de idiomas foram identificadas como varidveis de destaque. (Lim-
sathitwong et al., 2018).

ER71: Nesse trabalho € feita uma andlise da evasao no curso de Ciéncia da Computacao, os
algoritmos utilizados foram Random Forest, Decision Tree, Naive Bayes, Logistic Regression e
K-Nearest Neighbour. No primeiro estdgio o algoritmo que obteve o melhor resultado foi o Naive
Bayes com uma AUC de 0.6123, nos estdgios 2 e 3 o algoritmo que obteve o melhor resultado foi
o Logistic Regression com AUC de 0.7523 e 0.8902, respectivamente. O tamanho do conjunto
de dados nao foi mencionado no artigo, mas trata-se de dados de uma tnica Institui¢do de Ensino
Superior da regido do Pacifico Sul, que € o tinico campus regional no Pacifico Sul. (Naseem et al.,
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2022).

4.5.2 Metodologia KDD-DM

ER27: Essa pesquisa aborda a categoriza¢do de desisténcia do estudante universitario, sendo
empregados os algoritmos KNN, arvore de decisdo, floresta aleatéria, SVM e redes neurais. O
modelo de redes neurais demonstrou o melhor desempenho, alcancando uma acurécia de 92%. O
estudo contou com 26 participantes no nivel superior, com aulas presenciais. Nao houve selecao
de atributos. Nao houve destaque especifico de varidveis. (Quishpe-Morales et al., 2020).

ER29: Nesse estudo, aborda-se a categorizacdo da evasdo de estudantes universitarios. Como
parte da pesquisa, sao empregados os algoritmos Decision Stump, NDTREE e Enhanced Machine
Learning (EMLA), os quais sdo fundamentados em técnicas de aprendizado de maquina. O estudo
envolveu 407 participantes no nivel superior, com ensino presencial. Nao foi realizada selecao de
atributos. Nao houve destaque especifico de varidveis. (SALLAN & BEHAL, s.d.).

ER33: Nesse trabalho, trata-se da classificacdo de abandono dos alunos universitarios. O modelo
aplicado € a regressdo linear e o estudo também enfoca a sele¢do de recursos. O estudo incluiu
530 individuos no ensino superior, com aulas presenciais. A selecdo de atributos foi conduzida por
meio da Correlacdo de Pearson. Nao houve destaque especifico de varidveis. (Aguirre & Pérez,
2020).

ERA43: Nesse estudo, explora-se a categorizacdo do abandono de alunos universitérios, utilizando
diferentes algoritmos, como Floresta aleatéria, maquinas de vetores de suporte, drvores de de-
cisdo, Naive Bayes, K-vizinho mais proximo e regressao logistica. Destaca-se que o algoritmo
de Floresta aleatdria apresentou os melhores resultados, com uma acurdcia de 94.14%. O es-
tudo abordou o ensino superior em formato presencial, envolvendo 12.293 participantes. O artigo
nio menciona a aplicacdo de uma abordagem especifica para selecdo de atributos. As varidveis
importantes englobaram a idade, as disciplinas e o curso dos participantes. (Lottering et al., s.d.).

ERS9: Nesse trabalho, é examinada a classificacdo do abandono de estudantes universitarios, os
algoritmos utilizados foram arvores de decisao C4.5 e ID3. O estudo abrangeu 201 participantes
no ensino superior com formato presencial. Foi aplicada selecdo de atributos, porém detalhes
especificos da selecdo de atributos ndo foram especificados. (Heredia et al., 2015).

4.5.3 Redugdo de Dimensionalidade

ERS8: Esse trabalho trata da classificacdo do abandono de alunos universitdrios, explorando a
adequacdo da diminuicdo dimensional e concentrando os dados significativos encobertos nas in-
formacdes de alunos com risco de abandono. Embora todos os algoritmos de aprendizado de
maquina utilizados nesse trabalho tenham alcancado uma acurécia de mais de 75%, Support Vetor
Machine e Naive Bayes tiveram melhor desempenho ao prever o abandono. O estudo envolveu
4.417 participantes no ensino superior presencial. Para anélise, foram utilizados os métodos SVM,
Naive Bayes, Arvore de Decisio, KNN e Floresta Aleatéria. Nio houve destaque especifico de
varidveis. (Lottering et al., 2020).

ERO9: Esse trabalho foca na reducao de dimensionalidade dos atributos para melhorar a classifica-
¢do de abandono de alunos universitarios. O estudo envolveu 150 participantes no ensino superior
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com aulas presenciais. Foi realizada redu¢do dimensional utilizando a técnica PCA (Andlise de
Componentes Principais). Nao houve destaque especifico de varidveis. (Hegde, 2016).

ER43: Nesse estudo, explora-se a categorizacdo do abandono de alunos universitarios, utilizando
diferentes algoritmos, como Floresta aleatéria, maquinas de vetores de suporte, drvores de de-
cisdo, Naive Bayes, K-vizinho mais proximo e regressdo logistica. Destaca-se que o algoritmo
de Floresta aleatdria apresentou os melhores resultados, com uma acuricia de 94.14%. O es-
tudo abordou o ensino superior em formato presencial, envolvendo 12.293 participantes. O artigo
ndo menciona a aplicacdo de uma abordagem especifica para selecdo de atributos. As varidveis
importantes englobaram a idade, as disciplinas e o curso dos participantes. (Lottering et al., s.d.).

ERS54: Nesse estudo, aborda-se a classificacdo de abandono de alunos, tanto em escolas quanto
em universidades. O algoritmo utilizado é o Naive Bayes, com a linguagem R. O trabalho também
foca na selecdo de recurso para escolha dos melhores atributos. O estudo envolveu 50 participantes
no ensino superior em formato presencial. As varidveis relevantes incluiram fatores académicos,
demograficos, psicoldgicos e de saude. (Hegde & Prageeth, 2018).

4.5.4 Selecdo de Atributos

Técnica de Selecao de Atributos especificada

ER3: Essa pesquisa aborda a categorizacdo de desisténcia de estudantes universitarios, dando
foco na selecdo dos atributos que melhoram essa predi¢dao de acordo com cada area académica.
O conjunto € formado por 24.894 participantes do ensino superior presencial, foi aplicada a abor-
dagem Wrapper com o algoritmo RPart para selecdo de atributos. As varidveis destacadas sdo
adaptadas com base no curso especifico. (Meca et al., 2020).

ER10: Esse trabalho trata da classificacdo do abandono de alunos em programas universitdrios,
foram utilizados algoritmos baseados em drvore de decisdo, Naive Bayes, K-NN, modelos lineares
e aprendizado profundo. Os modelos com melhores resultados foram: Gradient Boosted Trees e
Deep Learning, com uma AUC de 0.808 e 0.811, respectivamente. O estudo abrangeu 15.825 par-
ticipantes do ensino superior em formato presencial. Nao houve destaque especifico de varidveis.
(Nagy & Molontay, 2018).

ER28: Nesse estudo, € explorada a classificacdo de abandono do aluno universitério, ele utiliza
uma combinagdo de 3 algoritmos de mineracdo de dados populares, floresta aleatoria, maquinas
de vetores de suporte e redes neurais artificiais. O estudo considerou o ensino superior presencial,
abrangendo 3.373/3.344 participantes. Foi aplicada a técnica de selecdo de atributos forward
search. Para o 1° semestre, varidveis destacadas incluiram ects_aprov_s, cod_escola, média_s,
sexo, bolseiro_s, entre outras; para o 2° semestre, varidveis como ects_reprov_s, cod_prof_mae,
nl0_11_acesso, idade, nacionalidade, entre outras, foram relevantes. (Martins et al., 2020).

ER31: Nessa pesquisa, explora-se a classificagcdo de abandono do aluno universitdrio, os algo-
ritmos utilizados foram regressao logistica e arvores de decisdao. Como resultado, obteve-se que
a técnica com maior percentual de acurdcia de abandono foi a drvore de decisao com 91.70%.
O estudo englobou 1.178 participantes no ensino superior em formato presencial. Houve sele-
cdo de atributos utilizando a técnica Relief Feature Selection. Ndo houve destaque especifico de
varidveis. (ALBAN & MAURICIO, 2018).
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ER32: Esse trabalho analisa modelos de classificagdo de abandono do aluno universitdrio, foram
utilizados os algoritmos Decision Tree e Naive Bayes, o Decision Tree obteve melhores resultados.
A pesquisa abrangeu 1.862 participantes no ensino superior com formato presencial. Foi aplicada
a selecao de atributos baseada no algoritmo Firefly. Ndo houve destaque especifico de variaveis.
(Gamao & Gerardo, 2019).

ER33: Nesse trabalho, trata-se da classificacdo de abandono dos alunos universitarios. O modelo
aplicado € a regressdo linear e o estudo também enfoca a sele¢do de recursos. O estudo incluiu
530 individuos no ensino superior, com aulas presenciais. A selec¢do de atributos foi conduzida por
meio da Correlagdo de Pearson. Nao houve destaque especifico de varidveis. (Aguirre & Pérez,
2020).

ER35: Essa pesquisa trata da classificacdo de abandono do aluno universitario, os algoritmos
utilizados foram K-Nearest Neighbor (KNN), Naive Bayes (NB) e Decision Tree (DT). A pesquisa
abordou 17.432 participantes no ensino superior presencial. Utilizou a técnica Learning Vector
Quantization para selecdo de atributos. As varidveis de destaque incluiram frequéncia, pontuagcdes
de tarefas, créditos totais, pontuagdes UTS, UAS pontuagdes, GPA, renda dos pais, educacdo dos
pais, sexo e idade dos estudantes. (Hutagaol & Suharjito, 2019).

ER39: Esse trabalho aborda a classificacdo de abandono do aluno universitario, especificamente
no curso de Ciéncias da computacdo. O algoritmo utilizado é Arvore de decisdo, aplica-se tam-
bém selecdo de recurso para identificar quais os melhores atributos para a classificacdo. A pesquisa
incluiu 963 participantes no nivel superior, com aulas presenciais. A selecdo de atributos foi rea-
lizada por meio do algoritmo Boruta. As varidveis em destaque abrangeram GRADE, A1SCORE
e QATTEMPT. (Naseem et al., 2019).

ERSO0: Esse trabalho aborda a classificagdo de abandono do alunos do ensino médio de um ins-
tituto de tecnologia da Tailandia, os algoritmos utilizados foram Arvores de decisdo e Floresta
aleatéria, Arvores de decisdo obteve os melhores resultados. A pesquisa abrangeu 28.801 parti-
cipantes em nivel superior com ensino presencial. Utilizou-se o critério GPAX para selecdo de
atributos, as notas nos cursos de idiomas foram identificadas como varidveis de destaque. (Lim-
sathitwong et al., 2018).

ERS8: Nesse estudo, aborda-se a classificacdo de abandono do aluno universitario, os métodos
de classificacdo utilizados incluiram Naive Bayes, C4.5, BackPropagation, SMO, 3NN e MLE,
¢ implementando também um protétipo de sistema web utilizando o Naive Bayes. A pesquisa
envolveu 354 participantes no ensino superior na modalidade EaD. A selecao de atributos foi rea-
lizada por meio da abordagem Wrapper. Nao houve destaque especifico de varidveis. (Kotsiantis
et al., 2003).

ER66: Nesse trabalho foi desenvolvido um sistema que permite o cdlculo do risco de evasao
por aluno e utiliza um procedimento de geracdo de alertas para coordenar as intervengdes. A
plataforma permitiu mensurar o impacto das estratégias de interven¢ao na permanéncia dos alu-
nos. O estudo abrangeu 15.805 participantes no ensino superior em formato presencial. Foi
empregada a abordagem ingé€nua (naive approach) para selecdo de atributos. As técnicas de clas-
sificacdo utilizadas incluiram o algoritmo AdaBoost, Bayesian GLM, Decision Trees, LogitBoost,
Random Forest (RF) e Stochastic Gradient Boosting. Nao houve destaque especifico de varidveis.
(Guzman-Castillo et al., 2022).
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ER67: Esse estudo criou um modelo combinando sele¢do de atributos com um método de rede
neural perceptron multicamadas. O modelo foi comparado com modelos baseados nos algoritmos
de Logistic regression, Decision Tree, Random Forest, Naive Bayes, Support Vector Machine e
Multilayer Perceptron Neural Network, e obteve melhores resultados. A pesquisa considerou
1.650 participantes no ensino superior presencial. Foram aplicadas as técnicas de selecdo de
atributos GR, CS e Métodos CFS. As varidveis destacadas englobaram a média cumulativa de
notas (GPA), média cumulativa de notas para assuntos ndo docentes (GPAnone) e adesdo ao grupo
de midia social em assuntos (Socialclass). (Nuanmeesri et al., 2022).

ER70: O objetivo nesse trabalho é reduzir a taxa de evasao dos alunos da Faculdade de Engenha-
ria de Sistemas e Informética da Universidade Nacional Mayor de San Marcos (FISI-UNMSM),
o modelo de predicdo utilizado € baseado em arvores de decisdo, obteve uma acuracia de 90.34%.
A pesquisa abrangeu 1.938 participantes no ensino superior presencial. Foram aplicadas as téc-
nicas de selecdo de atributos ChiSquared, OneR, GainRatio, InforGain e ClassifierAttribute. As
variaveis destacadas incluiram a média ponderada histérica de notas, a média ponderada de notas
do ultimo ciclo e o numero de créditos de cursos aprovados. (Vega et al., 2022).

ER71: Nesse trabalho € feita uma analise da evasdo no curso de Ciéncia da Computacdo, os
algoritmos utilizados foram Random Forest, Decision Tree, Naive Bayes, Logistic Regression e
K-Nearest Neighbour. No primeiro estdgio o algoritmo que obteve o melhor resultado foi o Naive
Bayes com uma AUC de 0.6123, nos estigios 2 e 3 o algoritmo que obteve o melhor resultado foi
o Logistic Regression com AUC de 0.7523 e 0.8902, respectivamente. O tamanho do conjunto
de dados ndo foi mencionado no artigo, mas trata-se de dados de uma unica Institui¢do de Ensino
Superior da regido do Pacifico Sul, que € o unico campus regional no Pacifico Sul. (Naseem et al.,
2022).

Técnica de Selecao de Atributos nao especificada

ER2: Esse trabalho propde um modelo de rede neural profunda, que é uma combinacdo de Con-
volutional Neural Network, Long Short-Term Memory network e Support Vector Machine, para
ter um melhor desempenho na predi¢cao do abandono do aluno nos cursos online abertos massivos
(MOOC:s). O estudo englobou 120.542 participantes no ensino superior na modalidade EaD. Foi
aplicada selecdo de atributos, mas os detalhes especificos ndo foram especificados. As varidveis
relevantes foram ID de inscri¢do, hora, fonte do evento, evento e dispositivo de acesso. (Wu et al.,
2019).

ER17: Esse trabalho trata da classificagdao de abandono do aluno universitario em ambiente online,
foram utilizados 4 algoritmos, o que se destacou entre eles foi 0 SVM com acuricia de 92,03%.
O estudo considerou 162 participantes no ensino superior na modalidade EaD. Houve selecao
de atributos, mas os detalhes especificos ndo foram mencionados. A varidvel destacada foi o
desempenho nas disciplinas iniciais. (Santana et al., 2015).

ER26: Essa pesquisa aborda a categorizagdo de desisténcia do estudante universitdrio, sendo em-
pregados 3 algoritmos, destacando-se a Floresta aleatéria, com uma taxa de acurdcia de 95,12% e
recall de 91,41%. O estudo englobou 1.516 participantes em nivel superior, com ensino presen-
cial. Houve emprego de selecio de atributos, utilizando Regressdo Logistica, Arvores de Decisio
e Floresta Aleatdéria como algoritmos de classificacdo. As varidveis destacadas foram a Média do
terceiro semestre e a Média dos trés primeiros semestres. (Costa et al., 2020).
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ER30: Esse estudo trata da classificacdo de abandono de alunos em ambiente online, os mode-
los utilizados foram Regressao Logistica adicionando um termo de regularizacdo e o Modelo de
Markov Oculto Input-Output (IOHMM). O estudo abrangeu 32.593 participantes no ensino supe-
rior na modalidade EaD. Foi aplicada selecio de atributos, mas os detalhes especificos ndo foram
fornecidos. Nao houve destaque especifico de varidveis. (Mubarak et al., 2020).

ER34: Esse trabalho trata da classificacdo de abandono do aluno universitdrio, o algoritmo utili-
zado € arvore de decisdo aprimorado com base no ID3. A pesquisa englobou 240 participantes do
ensino superior em formato presencial. Houve selecao de atributos, porém os detalhes especificos
nao foram especificados. As varidveis relevantes incluiram problemas familiares, doenga em casa,
ambiente do campus, baixa taxa de colacdo, mudanca de objetivo pessoal e problema de ajuste.
(Sivakumar et al., 2016).

ER38: Nessa pesquisa, trata-se da classificacdo de abandono do aluno em qualquer nivel escolar,
sdo utilizadas vdrias técnicas de classificacdo, como regras de inducdo e arvore de decisdo. O
estudo abordou 670 participantes do ensino médio em formato presencial. Foi aplicada selecao
de atributos, embora os detalhes especificos ndo tenham sido mencionados. Nao houve destaque
especifico de varidveis. (Pradeep et al., 2015).

ER40: Nesse estudo, aborda-se a classificacdo de abandono de alunos universitarios, o algoritmo
utilizado é Arvore de decisdo. A pesquisa incluiu 206 participantes no ensino superior em formato
presencial. Foi aplicada selecdo de atributos, embora os detalhes especificos ndo tenham sido
mencionados. As varidveis de destaque incluiram WAG, Al, ASR, SFR, FSE e PF. (Bello et al.,
2020).

ER46: Esse pesquisa explora a classificacdo de abandono do aluno universitdrio, onde sdo com-
parado dois modelos, um baseado em técnica de regressdo logistica e o outro modelo baseado
em arvores de decisdo. A pesquisa envolveu 4.519 participantes no ensino superior em formato
presencial. Houve selecdo de atributos, embora os detalhes especificos ndo tenham sido mencio-
nados. Na regressdo logistica, as varidveis relevantes foram a pontua¢do de matematica da PSU
e as notas do ensino médio (NEM). Na Arvore de Decisdo, as varidveis de destaque incluiram
NEM, residéncia do estudante e a pontuacdo de matemdtica da PSU. (Pérez et al., 2018).

ERS2: Esse estudo aborda a classificagdo de abandono do aluno em MOOC:s, sdo utilizados varios
modelos, o melhor desempenho é do modelo LightGBM, com acuricia de 96%. O tamanho do
conjunto ndo foi explicitado nesse trabalho. O estudo envolveu niveis de ensino superior, médio
e fundamental na modalidade EaD. Houve sele¢dao de atributos, embora os detalhes especificos
ndo tenham sido mencionados. A varidvel mais relevante foi os dados de interacdo dos alunos.
(Panagiotakopoulos et al., 2021).

ERS3: Esse trabalho trata da classificacdo de abandono de alunos universitdrios, sao usados mé-
todos de aprendizagem de mdaquina baseados em arvore para a predicdo. O estudo considerou
197 participantes do ensino superior na modalidade EaD. Houve selecdo de atributos, embora os
detalhes especificos ndo tenham sido mencionados. As varidveis relevantes incluiram assuntos
dificeis de matematica e estatistica. (Figueroa-Canas & S.Vinuesa, 2020).

ERS54: Nesse estudo, aborda-se a classificacdo de abandono de alunos, tanto em escolas quanto
em universidades. O algoritmo utilizado é o Naive Bayes, com a linguagem R. O trabalho também
foca na selecdo de recurso para escolha dos melhores atributos. O estudo envolveu 50 participantes
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no ensino superior em formato presencial. As varidveis relevantes incluiram fatores académicos,
demogréficos, psicoldgicos e de saude. (Hegde & Prageeth, 2018).

ERS9: Nesse trabalho, € examinada a classificacdo do abandono de estudantes universitarios, os
algoritmos utilizados foram 4rvores de decisdo C4.5 e ID3. O estudo abrangeu 201 participantes
no ensino superior com formato presencial. Foi aplicada sele¢do de atributos, porém detalhes
especificos da selecdo de atributos ndo foram especificados. (Heredia et al., 2015).

ERG63: Esse artigo se concentra na descoberta precoce de varidveis de abandono como um avango
pela reducdo de dimensionalidade usando selecao de atributos e métodos de extragdo, € utilizada
a Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE). O estudo envolveu 1.243 participantes
no ensino superior em formato presencial. Foi aplicada sele¢do de atributos, mas os detalhes
especificos ndo foram mencionados. Nao houve destaque especifico de varidveis. (Revathy et al.,
2022).

ERG65: Nesse artigo foi proposto um novo modelo baseado em um hibrido de Random Forest (RF),
Extreme Gradient Boosting (XGBoost), Gradient Boosting (GB) e Feed-forward Neural Networks
(FNN) para prever a evasdo de alunos universitarios, o0 modelo se saiu melhor nas métricas de
acurdcia e AUC, se comparado com modelos cldssicos. O estudo abordou o ensino superior em
formato presencial, mas o tamanho da amostra nao foi especificado. Foi aplicada selecao de
atributos, mas os detalhes especificos ndo foram mencionados. Nao houve destaque especifico de
varidveis. (Niyogisubizo et al., 2022).

ERG68: Esse estudo investiga a evasdo no ensino médio em alguns paises, é também criado um
modelo chamado de "AutoML", que foi usado para melhorar a acuricia da previsdo, selecionando
os hiperparametros, recursos e algoritmo ML correspondentes para o conjunto de dados adquirido.
O modelo proposto obteve melhores resultados quando comparado a outros modelos. O estudo
considerou o ensino fundamental em formato presencial, abrangendo um total de 206.885 parti-
cipantes. Foi aplicada selecdo de atributos, mas os detalhes especificos ndo foram mencionados.
As varidveis relevantes para a andlise incluiram notas dos alunos (57%), idade do aluno (18%),
distancia (7%) e nimero de criangas (5%). (Mnyawami et al., 2022).

ER69: Nesse trabalho € realizada uma investigagdo e criacdo de modelo de predi¢do para alu-
nos que possuem o transtorno do espectro autista, o modelo de predi¢do desenvolvido € baseado
em aprendizagem profunda, usando os algoritmos Long Short-Term Memory (LSTM) e Multilayer
Perceptron (MLP). O estudo abordou o ensino fundamental em formato presencial, envolvendo
120 participantes. Foi aplicada selecdo de atributos, mas os detalhes especificos ndo foram men-
cionados. Nao houve destaque especifico de varidveis. (Jarbou et al., 2022).

4.5.5 Estudos que utilizaram métodos cldssicos

ER1: Esse trabalho trata da classificacdo do abandono de alunos universitdrios, os algoritmos
abordados foram, KNN, Naive Bayes, SVM, Decision Tree e Random Forest, tiverem resultados
bem préximos na maioria das métricas. O estudo abrangeu 1.211 participantes do ensino superior
na modalidade EaD. Nao houve selecdo de atributos. As varidveis de destaque incluiram etnia,
sexo, idade, status de tempo, graduacdo do estudante, classificagdo do estudante, GPA cumulativo
e GPA de termo. (Kang & Wang, 2018).

ER2: Esse trabalho propde um modelo de rede neural profunda, que é uma combinacdo de Con-
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volutional Neural Network, Long Short-Term Memory network e Support Vector Machine, para
ter um melhor desempenho na predicao do abandono do aluno nos cursos online abertos massivos
(MOOC:s). O estudo englobou 120.542 participantes no ensino superior na modalidade EaD. Foi
aplicada selecdo de atributos, mas os detalhes especificos ndo foram especificados. As varidveis
relevantes foram ID de inscri¢do, hora, fonte do evento, evento e dispositivo de acesso. (Wu et al.,
2019).

ER3: Essa pesquisa aborda a categorizacao de desisténcia de estudantes universitarios, dando
foco na sele¢do dos atributos que melhoram essa predi¢do de acordo com cada area académica.
O conjunto € formado por 24.894 participantes do ensino superior presencial, foi aplicada a abor-
dagem Wrapper com o algoritmo RPart para selecdo de atributos. As varidveis destacadas sao
adaptadas com base no curso especifico. (Meca et al., 2020).

ER4: Sio usados nesse trabalho modelos avangados de aprendizagem de maquina, como redes
neurais e drvores aumentadas de gradiente para prever o desempenho do aluno universitdrio € o
abandono do mesmo, que baseia-se nos dados disponiveis no momento da inscricdo. O melhor
desempenho foi da Fully Connected Deep Neural Network (FCNN), com 72.4% de acuricia e
0.771 de AUC. O estudo envolveu 8.319 participantes do ensino superior em formato presencial.
Nao houve selecao de atributos. Nao houve destaque especifico de varidveis. (Baranyi et al.,
2020).

ERS: Esse trabalho trata da classificagdo de abandono de alunos universitdrios, dando foco aos
cursos de Ciéncia, Tecnologia, Engenharia e Matematica. Ele compara técnicas de aprendizagem
de miquina (AM) com andlise de sobrevivéncia, os algoritmos de AM obtiveram melhores resul-
tados. O estudo considerou 12.293 participantes do ensino superior em formato presencial. Nao
houve selecdo de atributos. As varidveis de destaque foram idade, disciplinas e curso. (Chen et al.,
2018).

ERG6: Sio usados nesse estudo os seguintes algoritmos e modelos para predi¢do de abandono na
universidade, Logistic Regression (LR), Adaboost (AB) e Decision tree (DT) com Cox e TD-Cox.
De forma que os melhores resultados foram para Decision tree (DT) com Cox e TD-Cox, o Cox
com 71,9% de acuricia e 0.751 de AUC, e o TD-Cox com 71,9% e 0.705, no primeiro experi-
mento, e se mantiveram com os melhores resultados no segundo. O estudo envolveu 11.121 parti-
cipantes do ensino superior em formato presencial. Nao houve sele¢do de atributos. As varidveis
relevantes incluiram GPA do ensino médio, informacdes semestrais como GPA e porcentagem de
crédito reprovado, além de atributos financeiros. (Ameri et al., 2016).

ER7: Essa pesquisa explora o abandono de alunos universitarios, usando os seguintes algoritmos,
Naive Bayes, Multilayer Perception, Support Vetor Machine e Tabela de Decisao. Tendo o Naive
Bayes como algoritmo que obteve os melhores resultados. O estudo abrangeu 1.359 participantes
do ensino superior em formato presencial. Nao houve selecao de atributos. Nao houve destaque
especifico de varidveis. (Manhaes et al., 2014).

ERS8: Esse trabalho trata da classificagdo do abandono de alunos universitarios, explorando a
adequacdo da diminuicdo dimensional e concentrando os dados significativos encobertos nas in-
formacdes de alunos com risco de abandono. Embora todos os algoritmos de aprendizado de
maquina utilizados nesse trabalho tenham alcancado uma acurécia de mais de 75%, Support Vetor
Machine e Naive Bayes tiveram melhor desempenho ao prever o abandono. O estudo envolveu
4.417 participantes no ensino superior presencial. Para anélise, foram utilizados os métodos SVM,
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Naive Bayes, Arvore de Decisio, KNN e Floresta Aleatéria. Ndo houve destaque especifico de
varidveis. (Lottering et al., 2020).

ER10: Esse trabalho trata da classificacdo do abandono de alunos em programas universitarios,
foram utilizados algoritmos baseados em drvore de decisdo, Naive Bayes, K-NN, modelos lineares
e aprendizado profundo. Os modelos com melhores resultados foram: Gradient Boosted Trees ¢
Deep Learning, com uma AUC de 0.808 e 0.811, respectivamente. O estudo abrangeu 15.825 par-
ticipantes do ensino superior em formato presencial. Nao houve destaque especifico de varidveis.
(Nagy & Molontay, 2018).

ER11: Nessa pesquisa, aborda-se a classificacdo de alunos universitdrios, utilizando rede neural
profunda. Obtendo uma acuricia de 92,41% com pré-treinamento. O estudo considerou 9.153
participantes do ensino fundamental em formato presencial. Nao houve selecdo de atributos. Nao
houve destaque especifico de varidveis. (Kuo et al., 2017).

ER12: Esse estudo trata da classificagdo de abandono de alunos em MOOCs, por meio de um
modelo denominado CLSA, o modelo usa uma rede neural convolucional. O estudo ndo espe-
cificou o nivel de ensino e foi conduzido na modalidade EaD, englobando um total de 79.186
participantes. Nao houve selecdo de atributos. As varidveis relevantes englobaram caracteristicas
de comportamento dos alunos durante as primeiras 5 semanas. (Fu et al., 2021).

ER13: Esse estudo explora da classificacio de abandono de alunos em MOQOCsS, por meio de
um modelo denominado CONV-LSTM, o modelo usa redes neurais convolucionais € memoria
de longo prazo. O estudo considerou o ensino superior na modalidade EaD e envolveu um total
de 120.542 participantes. Nao houve selecdo de atributos. N@o houve destaque especifico de
varidveis (Mubarak et al., 2021).

ER14: Esse trabalho trata da classificacdo de abandono do aluno do ensino médio, o algoritmo
utilizado é Floresta Aleatdria aplicado a um big data, com amostra de 165.715 alunos. Nao houve
selecdo de atributos. As varidveis relevantes incluiram auséncia, atraso, tempo de atividade autor-
regulada, tempo de desenvolvimento de carreira e saida ndo autorizada. (Chung & Lee, 2019).

ER1S: Esse modelo trata da classificagdo de abandono de alunos universitarios, sdo usadas as
seguintes técnicas de aprendizagem de mdaquina, redes neurais feed-forward, support vector ma-
chine e conjuntos probabilisticos simplificados Fuzzy ARTMAP. Esses algoritmos sdo combina-
dos, a fim de obter uma unica classificacdo baseada nessa combinacdo. O estudo considerou o
ensino superior na modalidade EaD, com um total de 193 participantes. Nao houve selecdo de
atributos. Nao houve destaque especifico de varidveis. (Lykourentzou et al., 2009).

ER17: Esse trabalho trata da classificagdo de abandono do aluno universitario em ambiente online,
foram utilizados 4 algoritmos, o que se destacou entre eles foi 0 SVM como acurécia de 92,03%.
O estudo considerou 162 participantes no ensino superior na modalidade EaD. Houve selecao
de atributos, mas os detalhes especificos ndo foram mencionados. A varidvel destacada foi o
desempenho nas disciplinas iniciais. (Santana et al., 2015).

ER18: Esse estudo explora a classificacdo de abandono de alunos no ensino fundamental e médio,
o algoritmo utilizado foi arvores de decisdao. O estudo abordou o ensino fundamental em formato
presencial, englobando 220 participantes. Nao houve sele¢do de atributos. Nao houve destaque
especifico de varidveis. (Selvan et al., 2019).
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ER19: Nessa pesquisa, trata-se da classificacdo de abandono do aluno universitdrio, especifica-
mente de um curso de computacio empresarial, o algoritmo utilizado foi Arvores de decisdo.
O estudo considerou 1.888 participantes do ensino superior em formato presencial. Nao houve
selecdo de atributos. As varidveis de destaque incluiram curso e periodo. (Nuankaew et al., 2019).

ER20: Nesse estudo, explora-se a classificagdo de abandono de alunos universitarios, € utilizado
um sistema que utiliza vdrias técnicas de aprendizagem de méquina, esse sistema foi feito com
intuito de auxiliar os tutores na Universidade de Barcelona. O estudo abrangeu 4.434 participantes
do ensino superior em formato presencial. Nao houve selecao de atributos. Nao houve destaque
especifico de varidveis. (Rovira et al., 2017).

ER21: Essa pesquisa trata da classificacdo de abandono do aluno universitario em ambiente on-
line, foi utilizado regressao logistica lasso e ridge para criar um modelo de previsdo de abandono.
O estudo envolveu 32.593 participantes do ensino superior na modalidade EaD. Nao houve selecao
de atributos. Nao houve destaque especifico de varidveis. (Radovanovic et al., 2020).

ER22: Nessa pesquisa, trata-se da classificagdo de abandono do aluno universitdrio, ele utiliza
uma combinag¢do de algoritmos para aprimorar a classificacdo. O estudo considerou 200 parti-
cipantes do ensino superior na modalidade EaD. Nao houve selecdo de atributos. Nao houve
destaque especifico de varidveis. (Dewan et al., 2015).

ER23: Esse trabalho explora a classificagdo de abandono do aluno universitério, especificamente
do curso de ciéncia da computagdo, os algoritmos utilizados foram Naive Bayes, arvores de deci-
sd0, Regressdo Logistica, Maquinas de Vetores de Suporte e Redes Neurais. O estudo considerou
367 participantes do ensino superior em formato presencial. Nao houve sele¢do de atributos. As
varidveis de destaque foram ECTS do primeiro semestre (ECTS_1_sem) e SGPA do primeiro
semestre (SGPA_1_sem). (Maksimova et al., 2020).

ER24: Esse trabalho trata da classificacdo de abandono do aluno universitdrio, especificamente
no curso de ciéncia da computagio, os algoritmos utilizados foram Arvore de decisdo, regressio
logistica, floresta aleatéria, K-vizinho mais préximo e algoritmo de rede neural. O conjunto do
estudo € composto por 64 participantes do ensino superior presencial, a varidvel mais importante
€ o desempenho em disciplinas especificas. (Yaacob et al., 2020).

ER26: Essa pesquisa aborda a categorizagao de desisténcia do estudante universitario, sendo em-
pregados 3 algoritmos, destacando-se a Floresta aleatdria, com uma taxa de acurdcia de 95,12% e
recall de 91,41%. O estudo englobou 1.516 participantes em nivel superior, com ensino presen-
cial. Houve emprego de selecio de atributos, utilizando Regressdo Logistica, Arvores de Decisdo
e Floresta Aleatdria como algoritmos de classificacdo. As varidveis destacadas foram a Média do
terceiro semestre e a Média dos trés primeiros semestres. (Costa et al., 2020).

ER27: Essa pesquisa aborda a categorizacdo de desisténcia do estudante universitario, sendo
empregados os algoritmos KNN, arvore de decisdo, floresta aleatéria, SVM e redes neurais. O
modelo de redes neurais demonstrou o melhor desempenho, alcangando uma acuricia de 92%. O
estudo contou com 26 participantes no nivel superior, com aulas presenciais. Nao houve selecao
de atributos. N@o houve destaque especifico de variaveis. (Quishpe-Morales et al., 2020).

ER28: Nesse estudo, € explorada a classificacdo de abandono do aluno universitério, ele utiliza
uma combina¢do de 3 algoritmos de mineracdo de dados populares, floresta aleatoria, maquinas
de vetores de suporte e redes neurais artificiais. O estudo considerou o ensino superior presencial,
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abrangendo 3.373/3.344 participantes. Foi aplicada a técnica de selecao de atributos forward
search. Para o 1° semestre, varidveis destacadas incluiram ects_aprov_s, cod_escola, média_s,
sexo, bolseiro_s, entre outras; para o 2° semestre, varidveis como ects_reprov_s, cod_prof_mae,
nl0_11_acesso, idade, nacionalidade, entre outras, foram relevantes. (Martins et al., 2020).

ER29: Nesse estudo, aborda-se a categorizacdo da evasdo de estudantes universitarios. Como
parte da pesquisa, sao empregados os algoritmos Decision Stump, NDTREE e Enhanced Machine
Learning (EMLA), os quais sao fundamentados em técnicas de aprendizado de maquina. O estudo
envolveu 407 participantes no nivel superior, com ensino presencial. Nao foi realizada selecio de
atributos. Nao houve destaque especifico de varidveis. (SALLAN & BEHAL, s.d.).

ER30: Esse estudo trata da classificacdo de abandono de alunos em ambiente online, os mode-
los utilizados foram Regressao Logistica adicionando um termo de regularizacdo e o Modelo de
Markov Oculto Input-Output (IOHMM). O estudo abrangeu 32.593 participantes no ensino supe-
rior na modalidade EaD. Foi aplicada selecio de atributos, mas os detalhes especificos ndo foram
fornecidos. Nao houve destaque especifico de varidveis. (Mubarak et al., 2020).

ER31: Nessa pesquisa, explora-se a classificagdo de abandono do aluno universitario, os algo-
ritmos utilizados foram regressao logistica e arvores de decisdao. Como resultado, obteve-se que
a técnica com maior percentual de acurdcia de abandono foi a drvore de decisdao com 91.70%.
O estudo englobou 1.178 participantes no ensino superior em formato presencial. Houve sele-
cdo de atributos utilizando a técnica Relief Feature Selection. Ndo houve destaque especifico de
variaveis. (ALBAN & MAURICIO, 2018).

ER32: Esse trabalho analisa modelos de classificagdo de abandono do aluno universitédrio, foram
utilizados os algoritmos Decision Tree e Naive Bayes, o Decision Tree obteve melhores resultados.
A pesquisa abrangeu 1.862 participantes no ensino superior com formato presencial. Foi aplicada
a selecao de atributos baseada no algoritmo Firefly. Nao houve destaque especifico de varidveis.
(Gamao & Gerardo, 2019).

ER34: Esse trabalho trata da classificacdo de abandono do aluno universitdrio, o algoritmo utili-
zado € arvore de decisdo aprimorado com base no ID3. A pesquisa englobou 240 participantes do
ensino superior em formato presencial. Houve selecao de atributos, porém os detalhes especificos
nao foram especificados. As varidveis relevantes incluiram problemas familiares, doenga em casa,
ambiente do campus, baixa taxa de colagdo, mudanca de objetivo pessoal e problema de ajuste.
(Sivakumar et al., 2016).

ER35: Essa pesquisa trata da classificacdo de abandono do aluno universitario, os algoritmos
utilizados foram K-Nearest Neighbor (KNN), Naive Bayes (NB) e Decision Tree (DT). A pesquisa
abordou 17.432 participantes no ensino superior presencial. Utilizou a técnica Learning Vector
Quantization para selecdo de atributos. As varidveis de destaque incluiram frequéncia, pontuagdes
de tarefas, créditos totais, pontuacdes UTS, UAS pontuacdes, GPA, renda dos pais, educagdo dos
pais, sexo e idade dos estudantes. (Hutagaol & Suharjito, 2019).

ER36: Nesse estudo, trata-se da classificacdo de abandono de alunos no ensino base, foram uti-
lizados varios algoritmos, apesar de tradicional o SVM mostrou bons resultados comparado com
modelos mais complexos. O conjunto € formado por um total de 15.000 participantes. Foi aplicada
selecdo de atributos, mas os detalhes especificos nao foram mencionados. Nao houve destaque es-
pecifico de varidveis. (Del Bonifro et al., 2020).

828



Andrade, J. A. J., Pereira, R. P. G. RBIE v.32 — 2024

ER37: Esse trabalho trata da classificagdo do abandono de alunos universitdrios. Foram desen-
volvidos 3 classificadores com base em uma arvore de decisdo, floresta aleatéria e classificacao
de aumento de gradiente. Os resultados mostram que a acurdcia da previsdo de aumento de gra-
diente, arvore de decisdo e modelos de floresta aleatdria sao 93%, 92% e 92%, respectivamente.
O trabalho também aponta alguns atributos relevantes na classificacdo, ano letivo, GPA do en-
sino médio e canais de admissdo. O estudo envolveu 13.714 participantes do ensino superior em
formato presencial. Nao houve selecdo de atributos. (Tenpipat & Akkarajitsakul, 2020).

ER38: Nessa pesquisa, trata-se da classificacdo de abandono do aluno em qualquer nivel escolar,
sao utilizadas varias técnicas de classificacdo, como regras de inducdo e arvore de decisdo. O
estudo abordou 670 participantes do ensino médio em formato presencial. Foi aplicada selecao
de atributos, embora os detalhes especificos ndo tenham sido mencionados. Nao houve destaque
especifico de varidveis. (Pradeep et al., 2015).

ER39: Esse trabalho aborda a classificacdo de abandono do aluno universitério, especificamente
no curso de Ciéncias da computacdo. O algoritmo utilizado é Arvore de decisdo, aplica-se tam-
bém selecdo de recurso para identificar quais os melhores atributos para a classificagdo. A pesquisa
incluiu 963 participantes no nivel superior, com aulas presenciais. A selecdo de atributos foi rea-
lizada por meio do algoritmo Boruta. As varidveis em destaque abrangeram GRADE, AISCORE
e QATTEMPT. (Naseem et al., 2019).

ER40: Nesse estudo, aborda-se a classificagdo de abandono de alunos universitarios, o algoritmo
utilizado é Arvore de decisdo. A pesquisa incluiu 206 participantes no ensino superior em formato
presencial. Foi aplicada selecdo de atributos, embora os detalhes especificos ndo tenham sido
mencionados. As varidveis de destaque incluiram WAG, Al, ASR, SFR, FSE e PF. (Bello et al.,
2020).

ER41: Esse trabalho trata da classificacdo de abandono do aluno em qualquer nivel escolar, ele
utiliza técnicas de previsao, com foco em métodos de classificacdo baseados em arvores e SVM. O
estudo abrangeu 220.685 participantes da modalidade presencial. Nao houve selecdo de atributos.
As varidveis de destaque foram auséncias geralmente altas e pontuacdes baixas em matemaética.
(Sorensen, 2019).

ER42: Esse estudo trata da classificacdo de abandono de alunos em MCCOs, o estudo utiliza
um sistema de inferéncia neuro-difuso adaptativo (ANFIS), que é comparado com algoritmos
classicos, como arvore de decisdo, regressao logistica, svm, etc. Os resultados mostram que a
ANFIS obteve o melhor desempenho com relagdo aos algoritmos. O estudo abrangeu os niveis de
ensino superior, médio e fundamental na modalidade EaD, com um total de 120.542 participantes.
Nao houve selegdo de atributos. Nao houve destaque especifico de varidveis. (Sahin, 2021).

ERA43: Nesse estudo, explora-se a categorizacdo do abandono de alunos universitérios, utilizando
diferentes algoritmos, como Floresta aleatéria, maquinas de vetores de suporte, drvores de de-
cisdo, Naive Bayes, K-vizinho mais proximo e regressao logistica. Destaca-se que o algoritmo
de Floresta aleatdria apresentou os melhores resultados, com uma acurdcia de 94.14%. O es-
tudo abordou o ensino superior em formato presencial, envolvendo 12.293 participantes. O artigo
ndo menciona a aplicacdo de uma abordagem especifica para selecdo de atributos. As varidveis
importantes englobaram a idade, as disciplinas e o curso dos participantes. (Lottering et al., s.d.).

ER44: Esse trabalho trata da classificacdo de abandono do aluno universitario, o modelo de classi-
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ficador € baseado em arvores de decisdo. O estudo considerou 6.870 participantes da modalidade
presencial. Nao houve selecdo de atributos. As varidveis de destaque foram média baixa nas notas
e o nimero de cursos perdidos nos semestres iniciais do programa. (Pereira & Zambrano, 2017).

ERA4S5: Essa pesquisa tem como foco a classificacdo de abandono do aluno universitério, especi-
ficamente no curso de engenharia de sistemas. Os algoritmos utilizados nos experimentos foram:
Arvore de decisdo, Regressio logistica e Naive Bayes. Tendo Arvore de decisdo como algoritmo
que obteve melhor resultado, AUC de 0.94. O estudo envolveu 802 individuos no nivel superior
com aulas presenciais. Nao foi realizada sele¢do de atributos. Nao houve destaque especifico de
variaveis. (Perez et al., 2018).

ER46: Esse pesquisa explora a classificacdo de abandono do aluno universitdrio, onde sdo com-
parado dois modelos, um baseado em técnica de regressdo logistica e o outro modelo baseado
em arvores de decisdo. A pesquisa envolveu 4.519 participantes no ensino superior em formato
presencial. Houve selecdo de atributos, embora os detalhes especificos nao tenham sido mencio-
nados. Na regressdo logistica, as varidveis relevantes foram a pontuacido de matemdtica da PSU
e as notas do ensino médio (NEM). Na Arvore de Decisdo, as varidveis de destaque incluiram
NEM, residéncia do estudante e a pontuagdo de matemadtica da PSU. (Pérez et al., 2018).

ER47: Esse estudo trata da classificacdo de abandono do aluno universitario, mais especifica-
mente dos cursos de engenharia. Os algoritmos utilizados foram Arvores de decisdo, regressio
logistica e Naive Bayes. O estudo abrangeu 762 participantes da modalidade presencial. Nao
houve selecao de atributos. A varidvel de destaque foi o Std GPA (GPA padronizado). (Pérez-
Gutiérrez, 2020).

ERA48: Esse trabalho trata da classificacdo de abandono do aluno em ambiente online, modelos
de regressdo logistica sdo usados para a classificacdo. O estudo considerou o ensino superior,
envolvendo um total de 104 participantes. Nao houve selecao de atributos. A varidvel de destaque
foram as notas nas semanas cruciais do curso. (Burgos et al., 2018).

ER49: Essa pesquisa aborda a classificagdo de abandono do aluno em MOOC:s, € estudado mo-
delos de aprendizado profundo, ja que segundo o estudo essa abordagem constréi modelos de
previsdo de abandono mais precisos. O estudo abrangeu os niveis de ensino superior, médio e
fundamental, tendo como conjunto um total de 3.617 participantes. Nao houve sele¢do de atribu-
tos. Nao houve destaque especifico de varidveis. (Xing & Du, 2019).

ERS50: Esse trabalho aborda a classificagdo de abandono do alunos do ensino médio de um ins-
tituto de tecnologia da Tailandia, os algoritmos utilizados foram Arvores de decisdo e Floresta
aleatéria, Arvores de decisdo obteve os melhores resultados. A pesquisa abrangeu 28.801 parti-
cipantes em nivel superior com ensino presencial. Utilizou-se o critério GPAX para selecdo de
atributos, as notas nos cursos de idiomas foram identificadas como varidveis de destaque. (Lim-
sathitwong et al., 2018).

ERS52: Esse estudo aborda a classificagdo de abandono do aluno em MOOC:, sao utilizados varios
modelos, o melhor desempenho é do modelo LightGBM, com acuricia de 96%. O tamanho do
conjunto ndo foi explicitado nesse trabalho. O estudo envolveu niveis de ensino superior, médio
e fundamental na modalidade EaD. Houve selecdo de atributos, embora os detalhes especificos
nao tenham sido mencionados. A varidvel mais relevante foi os dados de interacao dos alunos.
(Panagiotakopoulos et al., 2021).
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ERS3: Esse trabalho trata da classificacdo de abandono de alunos universitdrios, sao usados mé-
todos de aprendizagem de mdaquina baseados em arvore para a predicdo. O estudo considerou
197 participantes do ensino superior na modalidade EaD. Houve selecao de atributos, embora os
detalhes especificos ndo tenham sido mencionados. As varidveis relevantes incluiram assuntos
dificeis de matematica e estatistica. (Figueroa-Canas & S.Vinuesa, 2020).

ERS54: Nesse estudo, aborda-se a classificacdo de abandono de alunos, tanto em escolas quanto
em universidades. O algoritmo utilizado é o Naive Bayes, com a linguagem R. O trabalho também
foca na selecdo de recurso para escolha dos melhores atributos. O estudo envolveu 50 participantes
no ensino superior em formato presencial. As varidveis relevantes incluiram fatores académicos,
demogréficos, psicoldgicos e de saude. (Hegde & Prageeth, 2018).

ERSS: Essa pesquisa trata da classificacdo de abandono do aluno em ambiente online, sdo usados
modelos de regressdo para a classificacido. O estudo abordou 104 participantes do ensino superior
na modalidade EaD. Nao houve selecio de atributos. As varidveis de destaque foram as notas nas
semanas cruciais do semestre. (de la Pefia et al., 2017).

ERS56: Nessa pesquisa, explora-se a classificacdo de abandono do aluno no ambiente online,
ele apresenta um benchmark de algoritmo recentemente proposto, algoritmo de modelo de folha
(LLM), comparando-o com outros 8 algoritmos, o LLM tem os melhores resultados se comparado
aos outros algoritmos. O estudo envolveu niveis de ensino superior, médio e fundamental na
modalidade EaD, com um total de 10.554 participantes. Nao houve selecdo de atributos. A
variavel de destaque foi académico noivado. (Coussement et al., 2020).

ERS7: Esse trabalho trata da classificagdo de abandono do aluno em ambiente online, os modelos
de previsdo foram desenvolvidos usando Artificial Neural Network (ANN), Decision Tree (DT) e
Bayesian Networks (BNs), o que obteve melhor desempenho foi DT. O estudo considerou 62.375
participantes no ensino superior na modalidade EaD. Ndo houve selecdo de atributos. Nao houve
destaque especifico de varidveis. (Tan & Shao, 2015).

ERS8: Nesse estudo, aborda-se a classificacdo de abandono do aluno universitario, os métodos
de classificacdo utilizados incluiram Naive Bayes, C4.5, BackPropagation, SMO, 3NN e MLE,
¢ implementando também um protétipo de sistema web utilizando o Naive Bayes. A pesquisa
envolveu 354 participantes no ensino superior na modalidade EaD. A selecdo de atributos foi rea-
lizada por meio da abordagem Wrapper. Nao houve destaque especifico de varidveis. (Kotsiantis
et al., 2003).

ERS9: Nesse trabalho, € examinada a classificacdo do abandono de estudantes universitarios, os
algoritmos utilizados foram drvores de decisdo C4.5 e ID3. O estudo abrangeu 201 participantes
no ensino superior com formato presencial. Foi aplicada selecao de atributos, porém detalhes
especificos da selecdo de atributos ndo foram especificados. (Heredia et al., 2015).

ERG60: Esse trabalho trata da classificagdo de abandono do aluno em ambiente online, foi utilizado
um modelo mais robustos nesse estudo, modelo de rede neural recorrente (RNN) com células
de memoria de curto prazo longa (LSTM). O estudo abrangeu niveis de ensino superior, médio
e fundamental na modalidade EaD, com um total de 39.877/27.629 participantes. Nao houve
selecdo de atributos. Nao houve destaque especifico de varidveis. (Fei & Yeung, 2015).

ERG63: Esse artigo se concentra na descoberta precoce de varidveis de abandono como um avango
pela reducdo de dimensionalidade usando selecao de atributos e métodos de extragdo, € utilizada
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a Synthetic Minority Oversampling Techniqgue (SMOTE). O estudo envolveu 1.243 participantes
no ensino superior em formato presencial. Foi aplicada selecdo de atributos, mas os detalhes
especificos ndo foram mencionados. Nao houve destaque especifico de varidveis. (Revathy et al.,
2022).

ERG64: Esse trabalho realiza uma investigacio da evasdo de estudantes universitarios, nessa inves-
tigacdo € considerado o contexto da pandemia do COVID-19 e quais fatores da pandemia influen-
ciaram na evasdo. Para a constru¢do dos modelos de predi¢do foi utilizado algoritmos populares,
como SVM, regressao logistica, floresta aleatdria, drvore de decisdo, etc. O estudo considerou a
modalidade EaD, sem especificar o tamanho da amostra. Nao houve selecdo de atributos. As va-
ridveis mais relevantes incluiram Nimero de Semestres com Reprovacdo, Motivo de Reprovagao
em Semestres, Tipo de Universidade, Impacto da Covid, Estudante de Engenharia, Média CGPA
na Disciplina *C’, Area de Residéncia, Género, Disponibilidade de Internet e Renda Familiar.
(Hossain et al., 2022).

ERG65: Nesse artigo foi proposto um novo modelo baseado em um hibrido de Random Forest (RF),
Extreme Gradient Boosting (XGBoost), Gradient Boosting (GB) e Feed-forward Neural Networks
(FNN) para prever a evasdo de alunos universitarios, o0 modelo se saiu melhor nas métricas de
acurdcia e AUC, se comparado com modelos classicos. O estudo abordou o ensino superior em
formato presencial, mas o tamanho da amostra ndo foi especificado. Foi aplicada selecao de
atributos, mas os detalhes especificos ndo foram mencionados. Nao houve destaque especifico de
variaveis. (Niyogisubizo et al., 2022).

ER66: Nesse trabalho foi desenvolvido um sistema que permite o cdlculo do risco de evasao
por aluno e utiliza um procedimento de geracdo de alertas para coordenar as intervengdes. A
plataforma permitiu mensurar o impacto das estratégias de intervengao na permanéncia dos alu-
nos. O estudo abrangeu 15.805 participantes no ensino superior em formato presencial. Foi
empregada a abordagem ingé€nua (naive approach) para selecdo de atributos. As técnicas de clas-
sificacdo utilizadas incluiram o algoritmo AdaBoost, Bayesian GLM, Decision Trees, LogitBoost,
Random Forest (RF) e Stochastic Gradient Boosting. Nao houve destaque especifico de varidveis.
(Guzman-Castillo et al., 2022).

ER67: Esse estudo criou um modelo combinando sele¢dao de atributos com um método de rede
neural perceptron multicamadas. O modelo foi comparado com modelos baseados nos algoritmos
de Logistic regression, Decision Tree, Random Forest, Naive Bayes, Support Vector Machine e
Multilayer Perceptron Neural Network, e obteve melhores resultados. A pesquisa considerou
1.650 participantes no ensino superior presencial. Foram aplicadas as técnicas de selecdo de
atributos GR, CS e Métodos CFS. As varidveis destacadas englobaram a média cumulativa de
notas (GPA), média cumulativa de notas para assuntos ndo docentes (GPAnone) e adesdo ao grupo
de midia social em assuntos (Socialclass). (Nuanmeesri et al., 2022).

ERG68: Esse estudo investiga a evasdo no ensino médio em alguns paises, é também criado um
modelo chamado de "AutoML", que foi usado para melhorar a acurécia da previsao, selecionando
os hiperparametros, recursos e algoritmo ML correspondentes para o conjunto de dados adquirido.
O modelo proposto obteve melhores resultados quando comparado a outros modelos. O estudo
considerou o ensino fundamental em formato presencial, abrangendo um total de 206.885 parti-
cipantes. Foi aplicada selecdo de atributos, mas os detalhes especificos ndo foram mencionados.
As varidveis relevantes para a andlise incluiram notas dos alunos (57%), idade do aluno (18%),
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distancia (7%) e nimero de criangas (5%). (Mnyawami et al., 2022).

ER69: Nesse trabalho € realizada uma investigacdo e criacdo de modelo de predi¢do para alu-
nos que possuem o transtorno do espectro autista, o modelo de predicao desenvolvido é baseado
em aprendizagem profunda, usando os algoritmos Long Short-Term Memory (LSTM) e Multilayer
Perceptron (MLP). O estudo abordou o ensino fundamental em formato presencial, envolvendo
120 participantes. Foi aplicada selecao de atributos, mas os detalhes especificos ndo foram men-
cionados. Nao houve destaque especifico de varidveis. (Jarbou et al., 2022).

ER70: O objetivo nesse trabalho € reduzir a taxa de evasao dos alunos da Faculdade de Engenha-
ria de Sistemas e Informética da Universidade Nacional Mayor de San Marcos (FISI-UNMSM),
o modelo de predi¢do utilizado € baseado em arvores de decisdo, obteve uma acuricia de 90.34%.
A pesquisa abrangeu 1.938 participantes no ensino superior presencial. Foram aplicadas as téc-
nicas de selecao de atributos ChiSquared, OneR, GainRatio, InforGain e ClassifierAttribute. As
varidveis destacadas incluiram a média ponderada historica de notas, a média ponderada de notas
do ultimo ciclo e o numero de créditos de cursos aprovados. (Vega et al., 2022).

ERT71: Nesse trabalho € feita uma andlise da evasdo no curso de Ciéncia da Computacdo, os
algoritmos utilizados foram Random Forest, Decision Tree, Naive Bayes, Logistic Regression e
K-Nearest Neighbour. No primeiro estdgio o algoritmo que obteve o melhor resultado foi o Naive
Bayes com uma AUC de 0.6123, nos estagios 2 e 3 o algoritmo que obteve o melhor resultado foi
o Logistic Regression com AUC de 0.7523 e 0.8902, respectivamente. O tamanho do conjunto
de dados ndo foi mencionado no artigo, mas trata-se de dados de uma unica Institui¢do de Ensino
Superior da regido do Pacifico Sul, que € o tinico campus regional no Pacifico Sul. (Naseem et al.,
2022).

4.5.6 Estudos que ndo utilizaram métodos cldssicos

ERO9: Esse trabalho foca na reducao de dimensionalidade dos atributos para melhorar a classifica-
¢do de abandono de alunos universitarios. O estudo envolveu 150 participantes no ensino superior
com aulas presenciais. Foi realizada redu¢do dimensional utilizando a técnica PCA (Andlise de
Componentes Principais). Nao houve destaque especifico de varidveis. (Hegde, 2016).

ER16: Esse estudo trata da classificacdo de abandono de alunos de todos niveis de ensino, utili-
zando Modelos de Equacdes Estruturais de Mistura (MSEM). O estudo envolveu 12.548 partici-
pantes da modalidade presencial. Nao houve selec@o de atributos. As varidveis de destaque foram
saude do aluno, frequéncia e relagdes interpessoais. (Viloria & Lezama, 2019).

ER2S: Nesse estudo, trata-se da classificacdo de abandono de alunos universitarios, mais espe-
cificamente do curso de enfermagem. Este estudo relata o uso do pacote Answer Tree da SPSS
para esse proposito. O estudo considerou 528 participantes em modalidade presencial. Nao houve
selecdo de atributos. Nao houve destaque especifico de varidveis. (Moseley & Mead, 2008).

ER33: Nesse trabalho, trata-se da classificacdo de abandono dos alunos universitarios. O modelo
aplicado € a regressdo linear e o estudo também enfoca a sele¢do de recursos. O estudo incluiu
530 individuos no ensino superior, com aulas presenciais. A selecdo de atributos foi conduzida por
meio da Correlagdo de Pearson. Nao houve destaque especifico de varidveis. (Aguirre & Pérez,
2020).
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ERS1: Essa pesquisa explora a classificacdo de abandono de aluno universitério, ele utiliza em
seu benchmark um sistema chamado FragSte, um sistema de detec¢do precoce para universida-
des alemas, o FragSte aplica métodos de aprendizagem de maquina. O estudo abrangeu 29.500
participantes em modalidade presencial. Nao houve selecio de atributos. Nao houve destaque
especifico de varidveis. (Berens et al., 2018).

ERG61: E apresentado nesse estudo um novo modelo que usa varios médulos Inception conectados
por meio de uma rede residual. Operacdes paralelas sdo executadas nos dados usando a operagao
MaxPooling e trés comprimentos diferentes de convolugio dentro do médulo inicial. E feito um
comparativo com outros modelos e o modelo proposto se saiu significativamente melhor. O estudo
abordou os niveis de ensino superior, médio e fundamental na modalidade EaD, sem especificar o
tamanho da amostra. Nao houve sele¢do de atributos. Nao houve destaque especifico de varidveis.
(Li et al., 2022).

ERG62: Esse trabalho tem como objetivo melhorar um sistema de alerta de evasao, nele € incorpo-
rado fatores relacionados ao ambiente escolar e ao aprendizado socioemocional, diferenciando-se
de outros sistemas de evasdo que dependem exclusivamente dos fatores: frequéncia, comporta-
mento e curso. O estudo considerou o ensino fundamental em formato presencial, com um total
de 62.000 e 48.900 participantes em duas situagdes distintas. Nao houve selecio de atributos. O
algoritmo de classificacdo utilizado foi Regressdo Linear. As varidveis de destaque foram Com-
peténcia Linguistica Cultural, Relacionamentos, Seguranga Emocional e Segurancga Fisica. (Su
et al., 2022).

E not6rio o uso majoritdrio de algoritmos baseados em 4rvores de decisdo na grande maioria
dos experimentos, além deles mostrarem excelentes resultados em vérias métricas de andlise de
modelos de classificacdo, como acurdcia, curva ROC, entre outras, se comparados com algoritmos
classicos, também € notado que a modalidade de ensino presencial e alunos no nivel universita-
rio foram os mais utilizados nas predicdes, ainda assim foram encontrados muitos trabalhos que
realizam a predi¢cdo em modalidade EaD, principalmente quando se trata de MOOCs (do inglés,
Massive Open Online Course).

Desempenho durante determinado tempo de estudo, disciplina e curso, sdo as varidveis mais
destacadas pelos modelos de classificacdo. Todos os estudos tiveram uma abordagem empirica, e
tratando-se dos resultados dos modelos, mais de 30% dos ER tiveram em seus resultados acuracia
superiores a 95%, o estudo com menor acurécia obteve 61.68%.

5 Ameacas a Validade

Mesmo o mapeamento sistematico tendo sido realizado de forma cautelosa, ainda € possivel elen-
car algumas possiveis limitagdes ou ameacas que afetem a validade dos resultados, sendo elas:
(i) a decisdo sobre quais estudos incluir ou excluir, pode em algum momento ter sido tendenci-
osa, mesmo que de forma nido intencional e, portando, uma ameaga. De forma a minimiz4-la, os
processos de selecdo foram realizados e revisados em par; (ii) a string de busca pode ndo incluir
todos os termos relacionados ao tema de pesquisa. No entanto, foram realizados testes pilotos
de maneira a ajustar e refinar a string apresentada; e (iii) este mapeamento sistemdtico focou to-
talmente em estudo empiricos, descartando estudos como revisdes ou mapeamentos sistematicos,
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aumentando a ameaca de validade externa. Ainda assim esse mapeamento abrangeu o €scopo ao
investigar a evasdo escolar em todos os niveis de ensino e modalidades de ensino, trazendo dessa
forma mais detalhes sobre os experimentos de datasets variados (de Morais et al., 2021).

6 Conclusao

Esse artigo teve como objetivo mapear sistematicamente os artigos do estado da arte sobre a
aplicacdo de DM e ML na classificagdo de dados em estudos sobre evasdo escolar.

Para realizacdo desse mapeamento sistemdtico foram utilizadas as bases ACM, IEEE, Sco-
pus, Web of Science e ScienceDirect, citadas anteriormente. Logo depois, foram filtrados os
estudos primdrios, através dos critérios de inclusdo e exclusdo, tendo como resultado os ER, que
foram utilizados para responder as questdes propostas. Dessa forma, percebe-se que a quantidade
de publicagdes sobre aplicagdo de DM e ML na classificacdo de dados em estudos sobre evasao
escolar € crescente, e que surgem cada vez mais modelos, algoritmos, sistemas que ajudam na
evolucdo da drea de pesquisa. Além disso, percebeu-se um uso maior de algoritmos baseados em
arvores de decisdo nos experimentos, e que também a modalidade de ensino presencial e alunos
no nivel universitario foram os mais abordados nos trabalhos.

Portanto, é perceptivel os avancos de algoritmos, softwares, sistemas e outros, que tem como
objetivo melhorar o entendimento sobre o fendmeno da evasdo escolar, tanto na avaliacao de mé-
todos de AM em termos de acuricia, curva ROC, como também na identificacdo de varidveis
relevantes para prever a evasdo, ajudando assim na gestao das instituicdes de ensino, consequen-
temente reduzindo prejuizos para as mesmas.
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