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Abstract. This paper presents an analysis of national and international Edu-
cational Data Mining (EDM) articles in the context of school dropout. The
searches for articles were carried out with the purpose of answering research
questions about tools/libraries, algorithms and databases considered in the ar-
ticles. Due to the large amount of information analyzed in this paper, the visual
analysis tool Tableau was used for a better understanding and comparison of
the analyzed factors. The results serve as a subsidy to optimize the decision
making of data analysts in the planning and development of EDM projects.

Resumo. Este artigo apresenta uma andlise de trabalhos de mineracdo de da-
dos educacionais (Educational Data Mining - EDM) nacionais e internacionais
que tratam da temdtica da evasdo escolar. As buscas por trabalhos foram reali-
zadas com o propasito de responder a sete questoes de pesquisa sobre ferramen-
tas/bibliotecas, algoritmos e bases de dados considerados nos trabalhos. Dada
a grande quantidade de informacoes analisadas, foi utilizada a ferramenta Ta-
bleau para uma melhor compreensdo e comparagdo dos fatores estudados. Os
resultados servem como subsidio para otimizar a tomada de decisdo de analis-
tas de dados no planejamento e desenvolvimento de projetos de EDM.

1. Introducao

Muitas instituicdoes de ensino t€ém dedicado recursos consideraveis para acompanhar o
progresso académico de seus estudantes para prever o seu desempenho, de modo a inter-
vir e ajudar os estudantes que sao identificados em situagdo de risco [Zhang and Li 2018].
As pesquisas sao geralmente baseadas na extracao de bases de dados educacionais. Entre-
tanto, analisar uma grande quantidade de dados para encontrar informagdes tteis de forma
resumida € uma tarefa custosa para o ser humano. Assim, essa andlise deve estar associada
a um processo analitico, sistemético e, até onde possivel, automatizado [Silva et al. 2016].

A aplicacdo de métodos de Mineracdo de Dados e Aprendizagem de Mdaquina
na educagdo € um campo interdisciplinar emergente. [Essa drea de pesquisa é
chamada de Mineracdo de Dados Educacionais (Educational Data Mining - EDM)
[Hegde and Prageeth 2018], sendo encarregada do desenvolvimento e/ou aplicagdo de fer-
ramentas, métodos e técnicas capazes, por exemplo, de delinear o perfil dos estudantes
com maiores riscos de evasdo [Saraiva et al. 2019], assim como detectar o impacto de
fatores no entorno do estudante que podem influenciar na evasio, como fatores pessoais,
académico, econdmico, social e institucional [Alban and Mauricio 2019].
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Para atuar na area de EDM, é importante pesquisar, por exemplo, as principais
ferramentas/bibliotecas, algoritmos de Aprendizagem de Maquina e bases de dados para
aplicar a Mineracao de Dados de forma adequada no contexto da evasao escolar. Sendo
assim, um primeiro passo importante para acelerar esse processo de aprendizado € identi-
ficar, avaliar e interpretar pesquisas que ja estdo disponiveis na temaética.

Neste contexto, este trabalho propde uma andlise de trabalhos nacionais e inter-
nacionais de EDM que tratam da temdtica da evasdo escolar. Os principais objetivos a
serem alcancados neste trabalho sdo: identificar os trabalhos nacionais e internacionais
que tratam dessa temética; identificar as ferramentas/bibliotecas usadas nesses trabalhos;
identificar os algoritmos utilizados e indicar os que possuem melhor desempenho; ex-
trair informacdes sobre as bases de dados estudadas nos trabalhos selecionados (como
tamanho da base, quantidade e tipos de atributos); dentre outros.

Para alcancar tais objetivos, a metodologia da proposta foi dividida em trés etapas.
A primeira consistiu no planejamento da revisdo da literatura, a segunda na preparacao
dos dados e a terceira na construgdo das visualiza¢des. Considerando a grande quantidade
de informagdes a serem analisadas neste trabalho, o software Tableau foi utilizado como
ferramenta de andlise visual para uma melhor compreensdo e comparacao dos fatores
analisados. Os resultados alcangados podem ser usados como referéncia por estudantes,
pesquisadores e/ou profissionais em geral interessados na drea de EDM, assim como po-
dem ser utilizados como subsidio para otimizar a tomada de decisdo de analistas de dados
quanto ao uso de ferramentas, algoritmos e bases de dados em projetos na drea de EDM.

2. Trabalhos Relacionados

A Tabela 1 apresenta de forma resumida um comparativo entre trabalhos atuais que reali-
zam revisao da literatura focada em EDM na evasao escolar e o presente trabalho.

Tabela 1. Comparativo dos Trabalhos Relacionados.

Trabalho Periodo Qtd de Idioma dos Qtd de Portais Usa Ferramenta de
usado na busca | trabalhos trabalhos Cientificos Analise Visual de Dados

[Marques et al. 2019] 2008 - 2018 14 Inglés 4 Nao

[Alban and Mauricio 2019] | 2006 - 2017 67 Inglés 9 Nao

[Agrusti et al. 2019] 1999 - 2019 73 Inglés 2 Nao

Este trabalho 2008 - 2020 50 Inglés e Portugués 6 Sim

Um grande diferencial deste trabalho € abordar trabalhos no cenario brasileiro,
além do internacional. Além disso, o periodo considerado na busca é amplo e atual (o
unico que considera 2020). Em relacdo aos portais cientificos consultados, este trabalho
utilizou 6, sendo 2 brasileiros. Os outros trabalhos ndo usam nenhuma base brasileira.
Por fim, este trabalho € o tinico que utiliza uma ferramenta de andlise de dados para uma
melhor compreensao e comparagdo dos dados, gerando variadas visualizagdes amigdveis.

3. Proposta

Neste trabalho é proposta uma andlise de trabalhos nacionais e internacionais de EDM
que tratam da temdtica da evasdo escolar. As trés etapas da metodologia adotada para
implementagao da proposta é detalhada nesta secao.
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3.1. Etapa 1 - Planejamento da Revisao da Literatura

Primeiramente, foram definidas as Questdes de Pesquisa (QP) a serem respondidas antes
da busca por trabalhos na literatura. As 7 QP que conduziram esse estudo foram:

* QP1: Quais trabalhos cientificos utilizam EDM no contexto da evasdo escolar?
QP2: Quais as ferramentas/bibliotecas utilizadas pelos trabalhos?

QP3: Quais os algoritmos de aprendizagem de mdquina utilizados nos trabalhos?
* QP4: Quais os algoritmos com melhor desempenho?

QPS: Quantos registros existem nas bases de dados analisadas?

QP6: Quantos atributos estdo presentes nas bases de dados analisadas?

* QP7: Quais tipos de dados sdo analisados nos trabalhos selecionados?

Em seguida, partiu-se para a busca de trabalhos cientificos capazes de responder
as QP. As buscas realizadas para esta revisao de literatura foram feitas nos principais
portais cientificos (bibliotecas digitais) internacionais e nacionais: ACM Digital Library,
IEEE Xbplore, ScienceDirect, SpringerLink, SBC OpenLib (SOL) e Revista Brasileira de
Informética na Educac¢do (RBIE). Como cada repositério possui sua propria sintaxe, a
Tabela 2 mostra o protocolo de busca utilizado para cada motor de busca.

Tabela 2. Protocolo de buscas utilizados nos motores de busca.
Portal Cientifico Protocolo de Busca

”Query”: {(prediction of students OR school dropout OR school retention OR
ACM Digital Library | school failure) AND (educational data mining OR knowledge discovery OR
machine learning) AND (institution OR university)}

("Full Text & Metadata”:prediction of students OR school dropout OR school
retention or school failure) AND (”Full Text & Metadata:educational data
mining OR knowledge discovery OR machine learning) AND (’Full Text &
Metadata”:institution or university)

All:{(prediction of students OR school dropout OR school retention OR
ScienceDirect school failure) AND (educational data mining OR knowledge discovery OR
machine learning) AND (institution OR university)}

”Search”: {(prediction of students OR school dropout OR school retention

IEEE Xplore

SpringerLink OR school failure) AND (educational data mining OR knowledge discovery
OR machine learning) AND (institution OR university)}

SBC OpenLib Pesquisa Manual

RBIE Pesquisa Manual

Os critérios de inclusdo e exclusao foram definidos para auxiliar na condugio da
pesquisa, com o intuito de apoiar a classificagdo de relevancia dos estudos. Para atender
ao critério de inclusdo, os trabalhos deveriam ser nacionais ou internacionais que utilizam
EDM com énfase na evasdo escolar em qualquer nivel de ensino e publicados entre os
anos de 2008 e 2020. Ja os critérios de exclusdo foram definidos da seguinte forma:
trabalhos ndo escritos em inglé€s ou portugués; trabalhos em andamento, que nao tenham
sido concluidos; trabalhos duplicados e estudos fora do contexto desta pesquisa. Ao final
dessa etapa, foram selecionados 50 artigos, que sdo detalhados na Sec¢ao 4.

3.2. Etapa 2 - Preparacao dos Dados

Cada QP motiva a extragdo dos dados. Através da leitura dos artigos, foram extraidas
informagdes gerais de cada trabalho, como: ano de publica¢do; nome da ferramenta;
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algoritmos usados e com melhor desempenho; quantidade de registros e atributos e tipos
de dados considerados. Utilizou-se a ferramenta MS Excel para armazenar o conjunto de
dados considerados valiosos para a anélise.

3.3. Etapa 3 - Construcao das Visualizacoes

A visualizacdo de dados € a apresentacdo visual de informagdes quantitativas, capaz de
auxiliar na descoberta de conhecimento, tendéncias e padroes de dados. Neste trabalho,
foi utilizado o Tableau (versao Desktop 2021.1), uma ferramenta de Business Intelligence
usada para criar visoes de dados variadas de forma simples. Neste caso, a planilha resul-
tante da Etapa 2 serviu de entrada para o Tableau. Nesse contexto, a Etapa 3 consistiu na
utilizagdo do Tableau para a criagdo das visualizagdes no contexto das QP definidas na
Etapa 1. Na proxima secao sao apresentadas e discutidas as respostas para as 7 QP.

4. Resultados e Discussoes

4.1. QP1: Quais trabalhos cientificos utilizam EDM no contexto da evasao escolar?

Como dito na Etapa 1, obteve-se 50 trabalhos selecionados resultantes das buscas realiza-
das (Tabelas 3 e 4).

Tabela 3. Trabalhos Nacionais Selecionados.

ID | Referéncias ID | Referéncias

El [Amorim et al. 2008] E12 | [Gongalves et al. 2018]

E2 [Manhaes et al. 2012] E13 | [Ramos et al. 2018]

E3 [Costa et al. 2014] E14 | [Bitencourt and Ferrero 2019]
E4 [Brito et al. 2015] E15 | [Gongalves and Beltrame 2019]
E5 [Silva et al. 2015] E16 | [Saraiva et al. 2019]

E6 [Santana et al. 2015] E17 | [Pereira et al. 2019]

E7 [Kantorski et al. 2016] E18 | [Junior et al. 2019]

E8 [Maria et al. 2016] E19 | [Barros et al. 2020]

E9 [Queiroga et al. 2017] E20 | [Filho et al. 2020]

E10 | [Paz and Cazella 2017] E21 | [Santos et al. 2020]

E11 | [Lanes and Alcantara 2018] | E22 | [Soares et al. 2020]

Tabela 4. Trabalhos Internacionais Selecionados.

ID | Referéncias ID | Referéncias

E23 | [Dekker et al. 2009] E37 | [Adil et al. 2018]

E24 | [Oyelade et al. 2010] E38 | [Dharmawan et al. 2018]
E25 | [Pal 2012] E39 | [Hegde and Prageeth 2018]
E26 | [Marquez-Vera et al. 2013] E40 | [Limsathitwong et al. 2018]
E27 | [Jamesmanoharan et al. 2014] | E41 | [Murakami et al. 2018]
E28 | [Yukselturk et al. 2014] E42 | [Perez et al. 2018]

E29 | [Pradeep et al. 2015] E43 | [Solis et al. 2018]

E30 | [Marbouti et al. 2016] E44 | [Alban and Mauricio 2019]
E31 | [Meedech et al. 2016] E45 | [Lietal. 2019]

E32 | [Ahuja and Kankane 2017] E46 | [Beltran et al. 2019]

E33 | [Pereira and Zambrano 2017] | E47 | [Lottering et al. 2020]

E34 | [Rocha et al. 2017] E48 | [Utari et al. 2020]

E35 | [Rodriguez-Maya et al. 2017] | E49 | [Viloria et al. 2020]

E36 | [Rovira et al. 2017] E50 | [Yaacob et al. 2020]
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Como mostram as Tabelas 3 e 4, dentre os trabalhos selecionados, 22 sdo nacionais
e 28 internacionais. Pode-se dizer que hd um equilibrio entre as quantidades de trabalhos

encontrados para cada cendrio.

4.2. QP2: Quais as ferramentas/bibliotecas utilizadas pelos trabalhos?

Para responder a QP2, sdo apresentadas as visdes das Figuras 1 e 2 com detalhes do uso
das ferramentas/bibliotecas de MD para os trabalhos dos cendrios nacional e internacio-
nal, respectivamente. Estes trabalhos estdo ordenados por ano de publicac@o nas figuras.

ID Ano

E1 2008
E2 2012
E3 2014
E4 2015
E5 2015
E6 2015
E7 2016
E8 2016
E9 2017
E10 2017
E11 2018
E12 2018
E13 2018
Ei4 2018
E15 2019
El6 2018
E17 20185
E18 2018
E19 2020
E20 2020
E21 2020
E22 2020
Total geral

ID Ano

Figura 1. Ferramentas e bibliotecas utilizadas no cenario nacional.
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Java
Java
Java
Java
Java
Java
Java
Python
Java
Java
Java
Java

R
Python
Python
Python
Java
Java
Python
Python
Python
Python

Figura 2. Ferramentas e bibliotecas utilizadas no cenario internacional.
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No total, foram identificadas 6 ferramentas/bibliotecas usadas pelos trabalhos no
cendrio nacional. De imediato, é possivel verificar na Figura 1 que a ferramenta Weka e
a biblioteca Scikit-learn destacam-se dentre as demais. Dentre os 22 trabalhos nacionais,
elas foram utilizadas em 13 e 5 trabalhos, respectivamente. As ferramentas/bibliotecas
Genie, Orange Miner, Rstudio e Spyder foram utilizadas nos outros estudos. Observa-se
também que o Weka se destaca de 2008 a 2018, sendo usada em praticamente todos os
estudos deste intervalo. A partir de 2019 utilizou-se com mais frequéncia o Scikit-learn.

Na Figura 2, percebe-se que no cendrio internacional foram identificadas 7 fer-
ramentas/bibliotecas. Um total de 4 trabalhos ndo informaram a ferramenta/biblioteca
utilizada. Novamente, a ferramenta Weka prevalece nas pesquisas (12 dos 24 trabalhos).
A ferramenta MATLAB ¢é utilizada em 3 trabalhos, assim como o Rstudio. Na sequéncia,
a biblioteca Scikit-learn aparece em 2 trabalhos. Por fim, as outras ferramentas (Orange
Miner, Rapid Miner e SPSS Software) estdao presentes em 1 trabalho. De forma similar
ao cendrio nacional, o uso do Weka domina nos primeiros anos considerados no cendrio
internacional. No entanto, entre os anos de 2018 e 2020 o uso do Weka vai diminuindo.

4.3. QP3: Quais os algoritmos de aprendizagem de mdquina utilizados nos trabalhos?

Nesta pesquisa, foram identificados varios algoritmos dentre os 50 trabalhos selecio-
nados. Isso ocorre porque em muitos casos os trabalhos selecionados aplicaram bem
mais que um algoritmo em seus experimentos. Por exemplo, somente no trabalho
[Gongalves and Beltrame 2019], 11 algoritmos foram utilizados. Assim, para facilitar
a visualizacao dos resultados neste documento, optou-se por abreviar os nomes dos algo-
ritmos conforme mostra a Figura 3.

Figura 3. Lista dos Algoritmos e suas Abreviaturas.

Abreviatura Nome do Algoritmo Abreviatura Nome do Algoritmo
ADB AdaBoost MLP Multilayes Perceptron
ADT e MNB Multin al Nai 2
BAG NB Nz

BN NF Neuro- y

C4.5 NN Neural Network
CART NMNge NNge

CN2 oneR oneRr

Ctree Prism Prism

DT RF Random Forest

DTB Ridor Ridor

FCM Rpart Rpart

GB RPT REPTree

GMNB RT 2

IBK SC

ID3 SGD

Jjag SL

JRIip STK

KM SVIM Machine
KNN VFI

LR XGB

Em seguida, a resposta para a QP3 é apresentada para cada cenério (Figuras 4
e 5). Ao final de cada linha € indicada a quantidade de algoritmos utilizado por cada
trabalho. Os algoritmos em destaque (em uma cor mais escura) sao 0S que possuem o
melhor desempenho para os trabalhos que possuem no minimo 2 algoritmos em seus
experimentos.
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Figura 4. Algoritmos utilizados nos trabalhos no cenario nacional.
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Figura 5. Algoritmos utilizados nos trabalhos no cenario internacional.
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A Figura 4 mostra o(s) algoritmo(s) utilizado(s) por cada um dos 22 trabalhos do
cendrio nacional. A maioria dos trabalhos usa 5 algoritmos em seus experimentos. No
total, foram identificados 27 algoritmos diferentes. O algoritmo Decision Tree (DT) é
o mais utilizado, aparecendo em 13 dos 22 trabalhos. Além do mais usado, também se
destaca como um dos algoritmos com melhor desempenho em 4 trabalhos. Em seguida,
aparece o Naive Bayes (NB) sendo usado por 11 trabalhos. O Support Vector Machine
(SVM) aparece na sequéncia em 10 dos 22 trabalhos, sendo também destaque com melhor
desempenho em 5 trabalhos.

A Figura 5 mostra o(s) algoritmo(s) utilizado(s) por cada um dos 28 trabalhos do
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cendrio internacional. A maioria dos trabalhos usa 1 algoritmo em seus experimentos. No
total, foram identificados 33 algoritmos diferentes. O algoritmo Random Forest (RF) é o
mais utilizado, aparecendo em 11 dos 28 trabalhos. Além de ser o mais usado, também se
destaca como um dos algoritmos com melhor desempenho em 3 trabalhos. Em seguida,
aparece o NB sendo usado por 10 trabalhos. J4 os algoritmos J48 e DT aparecem em
terceiro e quarto lugares como algoritmos mais usados, respectivamente, aparecendo em
9 dos 28 trabalhos e em 8 dos 28 trabalhos. Por fim, na Figura 5, cabe destacar o resultado
do ADTree (ADT), que apesar de ser usado em apenas 5 dos 28 trabalhos, apresentou
melhor desempenho em 4 deles.

4.4. QP4: Quais os algoritmos com melhor desempenho?

A resposta para a QP4 ja foi discutida na QP3. No cendrio nacional, o SVM e o DT apa-
recem como os algoritmos com melhores desempenhos, respectivamente. Ja no cendrio
internacional, o ADT e o RF aparecem com os melhores desempenhos.

A Figura 6 também responde a QP4 sob outra perspectiva, apresentando somente
os algoritmos que tiveram melhor desempenho em trabalhos que possuem no minimo 2
algoritmos em seus experimentos. Assim, dentre os 40 algoritmos identificados, a figura
mostra que 18 t€ém melhor desempenho em pelo menos um trabalho. Se for retirada a
visdo por cendrio, pode-se notar que os algoritmos DT e SVM com 6 trabalhos estdao
entre os melhores.

Figura 6. Algoritmos com melhor desempenho.
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4.5. QPS: Quantos registros existem nas bases de dados analisadas?

A QPS5 traz uma andlise do tamanho das bases de dados usadas nos trabalhos. Como
cada base tem tamanho tnico, optou-se por criar intervalos, como mostra a Figura 7. Os
valores apresentados sdo relativos a quantidade de registros apds a fase de preparacao dos
dados, ou seja, € a base usada nas fases de treinamento e teste dos algoritmos.

A Figura 7 mostra que a maioria das bases estudadas estdo nos intervalos De
1.001 a 5.000 registros (17 trabalhos) ou De 501 a 1.000 (12 trabalhos). Somente 7
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trabalhos utilizaram bases com mais de 5 mil registros. No mais, 4 trabalhos utilizaram
bases menores de Azé 100 registros. Somente 1 trabalho ndao informa o tamanho da base
estudada.

Figura 7. Tamanho da base de dados (quantidade de registros).

Nao Informado Até 100 De 101 a 500 De 501a1000 De 1001 a 5000 Maior que 5000

12
20,00%

10
10
8 14,00% 14,00%
7 7
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4 2 4
a 6,00%
3
2 2,00%
1
o [N

Internacional | Internacional Nacional Internacional Nacional Internacional Nacional Internacional Nacional Internacional

Quantidade de Trabalhos
()]

4.6. QP6: Quantos atributos estdo presentes nas bases de dados analisadas?

A Figura 8 responde a QP6 mostrando informacdes sobre a quantidade de atributos pre-
sentes nas bases de dados utilizadas nos trabalhos selecionados. Assim como foi dito para
os registros na QPS5, cada base pode conter valores tinicos de atributos. Logo, seguiu-se o
mesmo processo de criar intervalos para melhorar a visualizag¢do dos resultados da QP6.

Figura 8. Atributos da base de dados.
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Nacional Internacional Nacional Nacional Internacional | Internacional Nacional Internacional | Internacional

A Figura 8 mostra que das bases de dados estudadas, a maioria dos trabalhos
utiliza Entre 11 e 20 atributos (15 trabalhos). Porém, ha uma maior predominancia para
os trabalhos do cendrio internacional para esse intervalo. Na verdade, no cendrio nacional,
a maioria dos trabalhos utiliza Até 10 atributos. Por fim, a figura também mostra que
muitos trabalhos ndo passam informagdes sobre os atributos utilizados (15 trabalhos),
principalmente no cendrio internacional. Apenas 1 trabalho utiliza mais de 40 atributos.
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4.7. QP7: Quais os tipos de dados analisados nos trabalhos?

A Figura 9 apresenta os tipos de dados estudados pelos trabalhos selecionados, ou seja, 0s
fatores que sdo investigados que podem contribuir para que estudantes abandonem seus
cursos. O somatodrio dos trabalhos da Figura 9 é maior que 50 trabalhos porque algumas
bases de dados contemplam mais de um tipo de dado. Assim, Pode-se observar pela
Figura 9 que a maioria das bases de dados ¢ composta por tipos de dados académicos
(43 trabalhos). Em seguida, aparecem os fatores socioecondmicos (15 trabalhos). Para os
dois tipos, hd um certo equilibrio entre os cendrios. Outros 6 tipos foram identificados,
mas com poucos trabalhos aplicando.

Figura 9. Tipo de dados.
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5. Conclusoes

O trabalho apresentou uma andlise de 22 trabalhos nacionais e 28 trabalhos internacionais
que abordam a area de minera¢do de dados educacionais com temdtica central voltada
para o problema da evasao escolar. Na etapa final da metodologia, o Tableau foi utilizado
para a andlise visual dos resultados. Observou-se que a ferramenta Weka e a biblioteca
Scikit-learn destacam-se dentre as demais. Entretanto, em trabalhos mais recentes, o uso
do Weka vai diminuindo. Entre os algoritmos mais utilizados, os modelos Decision Tree,
Naive Bayes, Random Forest e Support Vector Machine sao os mais utilizados. Conside-
randos os dois cendrios, os modelos Decision Tree e Support Vector Machine estao entre
os melhores desempenhos. A maioria das bases estudadas estd nos intervalos De 1.001
a 5.000 registros ou De 501 a 1.000 e com a quantidade de atributos entre 11 e 20. Em
relacdo aos tipos de dados analisados, a maioria das bases de dados é composta por tipos
de dados académicos. Em seguida, aparecem os fatores socioecondmicos.

Esta pesquisa pode ser continuada em varios aspectos como trabalhos futuros,
tais como: adicionando novos trabalhos publicados, investigando mais a fundo as bases
de dados disponibilizadas, considerando novas relagdes entre as questdes analisadas (ex:
relacdo entre desempenho do algoritmo e o tamanho das bases e tipos de atributos), etc.
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