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Resumo. Os Massive Open Online Courses - MOOCs se mostram como plataformas acessiveis para o acesso a educagdo
de forma virtual. No Brasil, o Ministério da Educagdo (MEC) mostrou que, entre os anos de 2011 a 2021, foi registrado um
crescimento de 474% indicando a estratégia que instituigdes publicas e privadas vém adotando como politica de ensino.
Entretanto, existe um grande desafio: as altas taxas de abandono durante o aprendizado por MOOCs. Desta forma, o
objetivo deste trabalho ¢é realizar uma revisao sistematica, entre 2018 e 2023, com foco na investigagdo das técnicas de
inteligéncia artificial (IA) aplicadas a predigdo da evasdo escolar no contexto de MOOCs. Mostrou-se, ao final desse
estudo, que os algoritmos Random Forest (RF), Gaussian Naive Bayes (GNB) e Long Short-Term Memory (LSTM) sdo
os mais utilizados na predi¢do. Os datasets observados com grande uso foram o dataset KDD CUP 2015 e o uso de bases
proprias. As métricas de avaliagdo comumente utilizadas nos estudos analisados foram: Precisdo, Recall e F1. Durante o
estudo, foi possivel observar desafios no que tange a limitagao e falta de diversidade dos dados; complexidade na medi¢éo
da eficacia dos modelos ¢ os fatores externos que influenciam o desempenho dos alunos. Foi observada alta adesdo de
algoritmos como Random Forest ¢ Naive Bayes, além disso, ¢ necessaria uma diversificacdo dos dados, compreender os
fatores externos a avaliagdo como politicas educacionais para analise das previsdes.

Abstract. Massive Open Online Courses (MOOCs) have emerged as accessible platforms for virtual education. In
Brazil, the Ministry of Education (MEC) reported a 474% increase in MOOC enrollments between 2011 and 2021, indi-
cating a growing trend among public and private institutions. However, high dropout rates remain a significant challenge.
This study conducts a systematic review of the literature from 2018 to 2023 to investigate the application of artificial
intelligence (Al) techniques for predicting student dropout in MOOC:s. The results show that Random Forest (RF), Gaus-
sian Naive Bayes (GNB), and Long Short-Term Memory (LSTM) algorithms are the most commonly used for prediction.
The KDD CUP 2015 dataset and custom datasets were frequently employed. Precision, Recall, and F1- score were the
primary evaluation metrics. The study identified several challenges, including limited and diverse data, the complexity
of measuring model effectiveness, and the influence of external factors on student performance. While Random Forest
and Naive Bayes algorithms are popular choices, there is a need for more diverse datasets and a deeper understanding of
external factors, such as educational policies, to improve prediction accuracy.
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1 Introducgao

Segundo dados do Ministério da Educagdo (MEC), o ensino a
distancia (EaD) teve um aumento de 474% de 2011 a2021, se
tornando cada vez mais popular entre as instituigdes publicas
e privadas [Ministério da Educacdo, 2022]. Para Valverde-
Berrocoso et al. [2020], o ensino remoto se caracteriza como
o uso de tecnologias para fornecer aprendizagem por meio de
ferramentas digitais, permitindo educacdo sem a presenca fi-
sica. Nesse contexto, surgem as Massive Open Online Cour-
ses (MOOCs), plataformas oferecidas de forma online que
ndo exigem pré-requisitos de uma formagao académica for-
mal anterior [Jin, 2021]. O crescimento do uso de MOOCs
traz consigo o aumento no uso de ferramentas de facil acesso,

que auxiliem com o propdsito de melhorar resultados educa-
cionais [Sato et al., 2024].

De acordo com Zhang et al. [2021], a taxa de abandono
em MOOC:s ¢ superior a 90%, o que é extremamente alar-
mante. Desta forma, analisar os dados das plataformas de
MOOC:s ¢ essencial para entender os fatores que influenciam
a retenc¢do e abandono dos cursos, permitindo assim o desen-
volvimento de estratégias para mitigar a evasao [de Oliveira
et al., 2021]. Uma das estratégias que podem ser utilizadas
consiste no uso da Inteligéncia Artificial (IA) para fornecer
a adaptac@o do contetido para diferentes necessidades de alu-
nos. Com isso, o uso da IA pode se tornar uma abordagem
eficaz para averiguar a persisténcia, identificar padrdes, per-
sonalizagdo do aprendizado por meio dos dados obtidos pelas
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plataformas educacionais, contribuindo na cria¢@o de estraté-
gias que retenham os alunos com risco de abandono [Mrhar
etal., 2021].

Desta forma, compreender o atual cenario ¢ essencial
para identificar algoritmos, métodos, modelos e possibilida-
des do uso de IA em MOOCs. Diante dessa oportunidade, a
pesquisa tem como objetivo realizar uma revisao sistematica
dos tultimos cinco anos (2018-2023), investigando as técni-
cas de inteligéncia artificial aplicadas a MOOC:s.

Esta revisdo busca identificar, categorizar e descrever
as técnicas, métodos, algoritmos e datasets utilizados na lite-
ratura no contexto da prevencao e reducao da evasio escolar.
A capacidade preditiva é essencial, pois possibilita antecipa-
¢oes de intervengdes, servindo como base para a sintese dos
modelos de Machine Learning (ML). Proporcionando futu-
ras pesquisas e aplicagdes praticas, inspirando o desenvolvi-
mento de novas abordagens que utilizem ML para aumento
da retencdo dos alunos em MOOCs e solugdes para os de-
safios na implementagdo de estratégias de retengdo escolar.
Dessa forma, busca-se expandir o estado da arte e contribuir
com 0s seguintes pontos:

1. Sintese de modelos e técnicas de ML: possibilita a vi-
sualizacdo de forma sistematica de abordagens, técni-
cas, métodos e algoritmos de inteligéncia artificial, des-
tacando lacunas, limitagdes e desafios enfrentados pelos
estudos analisados.

2. Mapeamento de datasets: identificagdo de datasets que
podem ser consultados para comparagao de pesquisado-
res ¢ desenvolvedores que tém interesse em utilizagdo
de ML em novas possibilidades de pesquisa.

3. Identificagdo de oportunidade de pesquisa: nossa explo-
racdo e sistematizacdo das informagodes revelam novas
lacunas e limitac¢des, possibilitando o desenvolvimento
de abordagens, metodologias e percepgdes significati-
vas para educadores, cientistas da computagéo e pesqui-
sadores em politicas educacionais focados na previsdo
da evasdo escolar.

Este trabalho estd organizado nas seguintes se¢des: 1)
Introdugdo: contextualizacdo, desafios e motivacdo para a
presente investigagdo; 2) Trabalhos relacionados: descreve
trabalhos semelhantes realizados anteriormente ¢ diferengas
do presente estudo; 3) Método: detalha o passo a passo se-
guido para conducdo do trabalho; 4) Resultados: apresenta
uma descri¢ao dos dados obtidos; 5) Discussdes: analisa e
argumenta sobre os dados, apresentando uma visao critica e
destacando contribui¢des; 6) Conclusdo: resume as conclu-
soes tidas ao longo do estudo e sugere diregdes para trabalhos
futuros.

2 Trabalhos relacionados

Esta secdo apresenta trabalhos relacionados sobre técnicas de
inteligéncia artificial para predi¢@o da evasdo escolar.
Alalawi et al. [2023] realizaram uma revisao sistema-
tica focada em técnicas de ML para a predigdo de desem-
penho académico, particularmente na identificacdo de agdes
corretivas para estudantes em risco de evasdo escolar. O es-
tudo destaca a aplicagdo de ML, diferenciando-se pela sele-
¢a0 de caracteristicas especificas para compreender melhor
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as intervengdes educacionais. No entanto, a limitagdo signi-
ficativa € o escopo restrito, que se concentra exclusivamente
no uso de ML, sem explorar abordagens mais amplas e mé-
todos adicionais que poderiam enriquecer a compreensdo da
predicao de desempenho, como a andlise estatistica tradicio-
nal, modelagem bayesiana ou métodos qualitativos, que tra-
riam contribui¢des contextuais e comportamentais valiosas.

Silva and Roman [2021], investigaram em sua revisdo
sistematica a evasao escolar no ensino superior ¢ quais abor-
dagens foram utilizadas para predi¢do, com foco nas técni-
cas de ML. Embora o estudo tenha abordado questdes im-
portantes relacionadas a evasdo escolar no ensino superior e
o uso de técnicas de aprendizado de maquina (ML) para pre-
digdo, uma de suas principais limita¢des foi o foco excessivo
no levantamento quantitativo do uso de ML, o que resultou
em uma analise superficial dos modelos, técnicas e métodos
de predicao especificos. A falta de uma discussao mais de-
talhada sobre as caracteristicas e eficiéncia das abordagens
preditivas deixa uma lacuna relevante para uma compreen-
sdo mais profunda dos métodos aplicados.

MOOCs possuem meios para identificar o desempenho
dos estudantes, mas é de interesse compreender como utili-
zar esses resultados para determinar a precisao das previsoes.
Moreno-Marcos et al. [2019] realizaram uma revisdo siste-
matica sobre as técnicas de ML utilizadas na previsdo do de-
sempenho de estudantes em MOOCs. O estudo identificou
modelos e caracteristicas comumente empregados, mas a li-
mitagdo crucial foi o foco exclusivo em ML, o que restringe a
generalizacdo dos resultados e a aplicabilidade em contextos
educacionais mais variados.

Balaji et al. [2021] buscou as contribuigdes de modelos
de ML para o desempenho académico, analisando conjun-
tos de dados, métricas e caracteristicas dos modelos. O foco
no contexto educacional especifico ¢ uma vantagem, mas a
principal limitacdo foi a falta de consideracdo de diferentes
cenarios e métodos de pré-processamento, ja que foram ana-
lisados apenas artigos relacionados a ML.

Mastour et al. [2023] foi direcionada a predigdo de de-
sempenho em estudantes de ciéncias médicas, caracteristi-
cas essenciais, tamanhos de amostras ¢ métricas de avaliacao
considerando a utilizagdo de ML. Apesar de sua contribuicao
ao contexto, o estudo ¢ limitado pela falta de generalizag@o,
dado o foco em um campo educacional restrito.

Nazir et al. [2023] em sua revisdo sistematica, explora-
ram as técnicas de ML aplicadas & visualizagdo do desempe-
nho de estudantes em MOQOC:s, identificando variaveis € mé-
todos utilizados. No entanto, a limitag@o reside no escopo
reduzido, que ndo abrange uma analise mais ampla de outras
técnicas e métodos de predicdo, deixando de lado abordagens
alternativas de inteligéncia artificial que poderiam trazer tra-
balhos valiosos ao estudo.

De outro modo, Gamage et al. [2021] realizaram uma
revisao sistematica sobre os desafios enfrentados pelos MO-
OCs no uso de algoritmos de predicao de evasao, propondo
também analises futuras que considerem aspectos sociais e
de aprendizagem colaborativa. Embora o estudo traga contri-
buigdes valiosas, nota-se uma limitagdo devido a auséncia de
uma exploragdo mais abrangente de métodos e abordagens.

Desta forma, com base nos estudos anteriores, identi-
ficamos a necessidade de um estudo mais abrangente que
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aborde os datasets e as lacunas na literatura no periodo de
2018 a 2023. Enquanto os trabalhos anteriores se concen-
tram em aspectos especificos ou contextos limitados, nossa
revisdo amplia a visdo, explorando areas inexploradas e pro-
porcionando uma base so6lida para futuras pesquisas.

3 Método

Esta se¢d@o apresenta o processo metodologico utilizado para
chegar aos resultados desta pesquisa, a qual esta dividida em:
Perguntas de pesquisa, Procedimentos, Estratégia de busca,
Critérios de elegibilidade, Avaliagdo da qualidade ¢ Extragdo
de dados.

3.1 Perguntas de Pesquisa

A pesquisa buscou coletar dados que conseguissem respon-
der a questdes-chave relacionadas ao uso de inteligéncia ar-
tificial na predigdo da evasdo escolar, tais como:

* RQI Quais os algoritmos de inteligéncia artificial utili-
zados na literatura? — Auxilia durante a identificaggo
das solugdes mais avancadas e atuais, permitindo que a
pesquisa se foque nas praticas mais eficazes e inovado-
ras;

* RQ2 Quais bases foram utilizadas para os algoritmos
de inteligéncia artificial? — Traz compreensdo sobre
os métodos utilizados e permite avaliar quais aborda-
gens tém sido mais testadas, validadas e utilizadas nesse
campo, para poder identificar oportunidades de melho-
rias e compreender o que justifica que o campo tenha
preferéncias por uma determinada abordagem em detri-
mento de outras;

* RQ3 Que métricas foram utilizadas para verificar a acu-
racia das solu¢des? — Entender como os estudos estiao
selecionando e adaptando suas abordagens, levando em
conta fatores com disponibilidade de dados, complexi-
dade dos métodos e requisitos especificos do problema
de evasdo escolar. Cada uma dessas questdes contribui
para o ganho de um entendimento geral do campo e auxi-
lia na formulagao de estratégias mais robustas e eficazes
no combate a evasdo escolar.

* RQ4 Quais os desafios encontrados na literatura nos tul-
timos 5 anos? — Auxilia na observa¢do do cenario atual
a respeito dos problemas que mais ocorrem dentro do
contexto da predicdo da evasdo escolar, ajuda a enten-
der o que falta ser feito e o que precisa ser melhorado.

3.2 Procedimentos

Este estudo adotou os passos descritos na Figura 1 conforme
orientagcdo do PRISMA (Preferred Reporting Items for Syste-
matic Reviews and Meta-Analyses) [Moher et al., 2009] para
fazer a seleg@o dos artigos a serem analisados. Sua primeira
etapa de selec¢do ¢ a remogdo dos duplicados, em seguida a
leitura dos titulos, resumos e palavras-chave dos artigos de
acordo com os critérios de inclusdo.A terceira etapa realiza
a leitura dos textos na integra.

A busca realizada resultou em 994 artigos, sendo 225
vindos da base de dados da IEEE Digital Library e 769 da
ISI Web of Science. Destes, 153 artigos foram eliminados
por serem duplicatas. Apds a remogdo das duplicatas, 753
artigos foram excluidos por fatores relacionados a inadequa-
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¢do aos critérios de exclusdo. Restaram 88 artigos para a
leitura na integra que foram aceitos para o presente estudo.

Identificagao de estudos nas bases de dados

Esludos removidos anles
do processo de selegéo:

Esludos idenlificados em:

Web of Science: 769

IEEE: 225 Duplicados (n = 153)

==

¥

Estudos avaliados por titulo
eresumo

Estudos excluidos

—>
=841 n=753
E
@
=)
=
=
¢ 9
n=88 n=0
e
Y y
2 Estudos incluidos na
5 | revisdo
Q
£ n=88

Figura 1. Procedimento de sele¢do dos estudos.

3.3 Estratégia de busca

A busca dos estudos foi realizada nas bases IEEE Digital Li-
brary e Web of Science, utilizando uma l6gica baseada em
descritores especificos do tema, juntamente com operadores
booleanos (AND & OR), com os termos sinénimos isolados
por parénteses (). A busca foi feita utilizando os seguintes
termos em inglés:

(ML OR DL OR machine learning OR deep learning
OR classification OR prediction OR predictive model ) AND
(approach OR method OR technique OR strategy OR algo-
rithm OR procedure OR model) AND (learning systems OR
massive open online courses OR moocs OR mooc OR moodle
OR topper OR distance learning program OR teaching and
learning OR distance learning OR online course OR online
education) AND (forecast OR prediction OR prognosis) AND
(school dropout OR student dropout OR dropout prediction
OR university dropout OR dropout risk OR high school dro-
pout OR dropout OR retention OR completion OR attrition
OR withdrawal)

Essa estratégia leva em considera¢do o PICOC (Popula-
tion, Intervention, Comparison, Outcome, and Context). A
Tabela 1 mostra a esquematizag@o para chegar aos sinonimos
isolados.

3.4 Critérios de elegibilidade

Dois autores realizaram juntos a etapa de selegdo dos estu-
dos, buscando minimizar os riscos de viés. Primeiramente,
ambos realizaram a sele¢do com base no titulo e resumo dos
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Tabela 1. Estrutura PICOC aplicada a predi¢do de evasdo escolar com machine learning.

PICOC Descricao Sinénimos
Population machine learning aplicado a predi- (ML OR DL OR machine learning OR deep learning OR
¢do da evasdo escolar nos ultimos 5 classification OR prediction OR predictive model)
anos
Intervention Abordagens, técnicas e métodos de (approach OR method OR technique OR strategy OR al-
machine learning comuns na litera- gorithm OR procedure OR model)
tura
Comparison
Outcome Bases de dados utilizadas nos traba- (learning systems OR massive open online courses OR
lhos de técnicas, abordagens e méto- moocs OR mooc OR moodle OR topper OR distance le-
dos de machine learning para predi- arning program OR teaching and learning OR distance le-
¢do da evasdo escolar arning OR online course OR online education)
Context Previsao de evasdo escolar (forecast OR prediction OR prognosis) AND (school dro-

pout OR student dropout OR dropout prediction OR uni-
versity dropout OR dropout risk OR high school dropout
OR dropout OR retention OR completion OR attrition OR
withdrawal)

artigos, checados por pares para verificar a validade da deci-
sdo0. Foram tomados os seguintes critérios para inclusao:

* Artigos disponiveis para leitura;

+ Artigos escritos em inglés;

+ Artigos originais;

* Artigos publicados entre 2019 a 2023;

 Artigos que apresentem aplicagdo de técnicas, aborda-
gens ¢ métodos de machine learning em contexto de
evasdo escolar;

* Artigos que apresentem avaliagdo em base de dados.

3.5 Avaliagao da qualidade

A qualidade de todos os estudos foi avaliada com base em
alguns critérios de avaliag@o, buscando garantir a qualidade
estrutural dos artigos a serem analisados. A pontuag¢do ma-
xima foi de 7 para os trabalhos que contemplassem todos os
critérios de qualidade definidos pelos autores, o questionario
realizado esta presente na Tabela 2.

Para cada uma das questdes do questionario de quali-
dade, apenas duas alternativas de pontuagido eram permitidas:
Sim = 1 ou Néo = 0, o que totalizou 7 pontos com todas as
questdes. A avaliagdo ndo utilizou nota de corte por buscar
ndo excluir nenhum estudo relevante para vista de um mape-
amento abrangente (UL HAQ, 2008).

3.6 Extragao de Dados

Um formulério estruturado de coleta de dados foi utilizado
para realizar a extragdo de dados relevantes para responder
as questdes de pesquisa. As questdes do formulario se des-
tinavam a extrair dados sobre: os algoritmos de machine le-
arning utilizados para a previsao de evasdo escolar; as bases
de dados que foram utilizadas; qual a taxa de acerto final
do algoritmo nas bases de dados; quais métricas os trabalhos
utilizaram para avaliar a eficacia dos algoritmos; ¢ quais os
desafios e as possibilidades de pesquisa puderam ser identi-
ficadas nos artigos. A Tabela 3 mostra o formulario de Ex-
tragao de Dados.

Tabela 2. Critérios de qualidade da pesquisa.

Critérios de qualidade Sim
O estudo descreve de forma clara o objetivo
da pesquisa?

O estudo expde de forma clara as contribui-
¢oes a partir do trabalho?

O estudo justifica de forma clara a motiva-
¢do para o uso do algoritmo/método de ma-
chine learning?

O estudo justifica de forma clara a motiva-
¢do para o uso do algoritmo/método de ma-
chine learning?

O modelo foi treinado e validado em con-
juntos de dados separados?

O estudo relata claramente os procedimen-
tos adotados?

Os resultados do estudo foram apresenta-
dos de forma clara e concisa?

As conclusdes do estudo foram baseadas
nos resultados da pesquisa?

Tabela 3. Descri¢do das perguntas relacionadas.

Descricio Perguntas relaci-
onadas

Quais os algoritmos de machine le- | RQI

arning utilizados?

Quais bases foram utilizadas? RQ2

Quais outras métricas foram avalia- | RQ3

das no trabalho (listar resultados)?

Desafios e possibilidades de pes- | RQ4

quisa?

4 Resultados

4.1 Quais sao os algoritmos de
inteligéncia artificial utilizados na
literatura?

A Figura 2 ilustra a quantidade de vezes que determinadas
técnicas foram encontradas nos trabalhos relatados. Pode-se
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Figura 2. Técnicas mais utilizadas.

perceber que a frequéncia maior ¢ da técnica Random Forest
(RF), seguida pelas técnicas Gaussian Naive Bayes (GNB),
Long Short-Term Memory (LSTM), K-Nearest Neighbors
(KNN), Naive Bayes (NB) e Convolutional Neural Network
(CNN).

4.2 Quais bases foram utilizadas para os
algoritmos de inteligéncia artificial?

A quantidade de vezes que determinados datasets foram uti-
lizados nos trabalhos relatados de acordo com a Figura 3.
Percebe-se que a maior frequéncia de utilizagdo ¢ do data-
set KDD CUP 2015, seguido pelos datasets Bases Proprias
e OULAD. Outros datasets também foram utilizados nos tra-
balhos, porém em menor quantidade do que os mencionados
anteriormente. Exemplos desses datasets sdo: MOOC Cube,
XueTangX, EVG, MITx, HarvardX, Open University, CUP
2015, Unitelma, U.S. Census Bureau, Stanford, CourseRA
Course, E-Khool LMS, ¢ Moodle.

Gy DATAL
i
o
outa e
ouLan
ol LMs |
I

kDD 2015
Mooccube |

KDD CUP 2015

Figura 3. Datasets mais utilizados.

A maior parte dos trabalhos utilizou bases de dados pu-
blicas. A base que foi mais utilizada nos artigos foi a KDD
CUP 2015, que teve 31,8% de ocorréncia. Depois dela, as ba-
ses mais utilizadas foram OUDLAD, XueTangX, HarvardX
e MITx, com respectivamente 13,6%, 9,1%, 4,5% ¢ 2,3% de
ocorréncias. O restante das bases mencionadas foi utilizado
em poucos trabalhos, com todas as ocorréncias equivalendo
a 1,1%, sendo essas: KDD 2015, EV.G, Open University,
CUP 2015, MOOCCUBE, Unitelma, U.S. Census Bureau,
Stanford, Coursera’s Course, E-Khool LMS e Moodle.

4.3 Que métricas foram utilizadas para
verificar a acuracia das solugoes?

A Figura 4 ilustra a quantidade de vezes que determinadas

métricas foram utilizadas nos trabalhos relatados. Sendo as

mais frequentemente utilizadas Precision, Recall e F1, segui-
das por AUC e F Measure.
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Figura 4. Métricas mais utilizadas.

Outras métricas também foram mencionadas nos traba-
lhos, mas com menor frequéncia em comparagdo com as ci-
tadas anteriormente. Exemplos dessas métricas sdo: Sensi-
tivity, Specificity, Weighted F-Score, ROC, TP/FP/FN/TN,
AUCROC, Kappa, Confusion Matrix, Learners population,
Proportion, e Graduated learners.

4.4 Quais sao os principais desafios
relatados?

A Figura 5 mostra que os desafios mais comuns nos traba-
lhos analisados sdo a limitagdo de dados, a restrigdo de di-
versidade de dados, a complexidade em medir a eficacia dos
modelos e os fatores que influenciam o desempenho dos alu-
nos. Outros desafios, como datasets mais recentes, valida¢do
de modelos, novas técnicas de ML e alto custo computacio-
nal, aparecem com menor frequéncia.

Limitagdo de dados 40
Restrigdo de diversidade de dados 26
Complexidade em medir eficdcla dos modelos 27|
Fatores que influenciam o desempenho dos alunos 27
Datasets mais recentes 19
Validagdo dos modelos 23
Novos modelos 15
Melhoria na previsdo 14
Novas tecnicas de ML 10
Melhoria de arquitetura >
Alto custo computacional 5
Classificagdo multiclasse 5
Viés na selagdo de dados|= 2
Complexidade de Modelagem 7
Desbalanceamento do Dataset 5
Classificagdo de fatores 4
Utilizagao de Deep Learning 2
Perca de informagao S —— ————
0 5 10 15 20 25 30 35 a0

Figura 5. Desafios mais mencionados.

Entre as possibilidades de melhorias mais exploradas
foram encontradas: melhoria na previsao, algoritmos mais
genéricos e analises interdisciplinares. Além dessas, tivemos
outras como: flexibilidade, escalabilidade e personalizacao
dos algoritmos sendo analisadas menos frequentemente.

5 Discussoes

Na predigdo de evasdo escolar utilizando algoritmos de ML,
questdes sao abordadas a partir de analises de estudos recen-
tes. A identificag¢@o de algoritmos mais usados, bases de da-
dos preferenciais, métricas de avaliagdo e desafios e possibi-
lidades futuras, estabelecem pontos essenciais para o aprimo-
ramento do uso dessas técnicas.

Observou-se que Random Forest (RF) destacou-se
como o mais utilizado. Segundo Herrera ef al. [2019], o al-
goritmo RF ¢ especialmente eficaz na manipulagdo de gran-
des volumes de dados, uma caracteristica comum em plata-
formas educacionais. Sua capacidade traz consigo fatores
essenciais para datasets com quantidade massiva de dados,
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tornando-o auxiliar na seguridade de previsdes precisas. O
uso de RF atende as necessidades que capturam a comple-
xidade inerente aos dados educacionais, o que explica sua
popularidade entre os pesquisadores.

Mostra-se uma concentracdo em pesquisas utilizando
KDD CUP 2015. Assim, proporciona uma base sélida para
validagdes de algoritmos de ML, o que levanta uma preocu-
pacdo em termos de generalizacdo dos resultados. A depen-
déncia excessiva de uma tinica fonte de dados limita a diversi-
dade dos cenarios analisados e, consequentemente, pode res-
tringir a aplicabilidade dos modelos a novos contextos edu-
cacionais. Isso sugere uma necessidade urgente de diversifi-
cacdo dos datasets, a fim de garantir a validade externa das
conclusdes.

As métricas utilizadas para verificar a acuracia das solu-
¢des desempenham um papel crucial na compreensao da pre-
visao de alunos com risco de abandono em MOOCs. Quanto
maior a precisao das métricas, maior a confianga nas analises
dos dados. Assim, o desempenho dos modelos preditivos é
fortalecido, assegurando a captacdo na identificagdo de pa-
droes.

Quanto aos desafios enfrentados na literatura nos ulti-
mos cinco anos, destaca-se a necessidade de dados mais di-
versificados para melhorar a precisdo dos resultados. Como
consequéncia, muitos estudos enfrentam dificuldades em ob-
ter conjuntos de dados diversos para treinar os algoritmos de
ML. Isso resulta em dificuldades para os algoritmos aprende-
rem a generalizar para novos cenarios, prejudicando a preci-
sd0 na predi¢do da evasdo escolar em plataformas digitais.

Em relacdo as possibilidades futuras, incluem-se o de-
senvolvimento de estratégias ndo s6 na coleta, mas também
na diversificagdo dos dados. A criagdo e utilizagdo de dados
sintéticos, bem como a formagao de parcerias entre institui-
¢oes para compartilhamento de dados, sdo caminhos que po-
dem ser explorados. Nessas abordagens, os resultados das
predi¢des estariam mais precisos e eficazes na identificacao
e prevengdo de evasdo escolar. Com isso, espera-se que 0s
modelos possam fornecer predicdes mais precisas e contri-
buir de maneira mais significativa para a identificagdo e pre-
vengao da evasdo escolar em ambientes de ensino remoto.

6 Conclusao

O estudo revisou de forma sistematica as técnicas, aborda-
gens e métodos de ML em relag@o a predigdo de evasdo es-
colar em MOOC:s. A analise mostrou que os algoritmos Ran-
dom Forest e Naive sdo amplamente adotados nos estudos
observados, com predominancia do dataset KDD CUP 2015.
Em contrapartida, a dependéncia das bases de dados limita a
diversificacdo das fontes para melhorar a generalizagdo dos
modelos.

As contribuigdes acerca da revisdo oferecem uma vi-
sdo ampla sobre as limitagdes atuais, sendo a necessidade
de maior diversidade de dados. Fornecendo base s6lida para
a constru¢do de modelos mais robustos e generalizaveis. As-
sim, compreendendo as praticas predominantes e identifi-
cando areas para inovagao, facilitando a evolugdo de técnicas
de ML em MOOCs no auxilio a evasdo escolar.

Ha oportunidades de desenvolver estudos voltados a di-
versidade de dados que incluem variaveis como contexto
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econdmico, politicas institucionais, fatores culturais e psi-
coldgicos. Como também podem guiar o desenvolvimento
de algoritmos flexiveis e personalizados, apontando para es-
tratégias utilizadas no cendrio atual. Permitindo assim o de-
senvolvimento de modelos capazes de prever invasao esco-
lar com maior precisdo, promovendo uma politica educaci-
onal personalizada para cada contexto das institui¢des que
utilizam MOOCs. Além disso, é observada a relevancia da
incorporag@o dessas técnicas de ML na oferta dos MOOCs
como estratégia para aumentar o envolvimento dos alunos e
reducdo do abandono.
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