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Abstract. Student dropout in higher education computer courses affects both
students and institutions, impacting the university structure, academic trajecto-
ries, and the job market. This paper presents a Systematic Literature Mapping
(SLM) on this issue, based on 28 studies found in the SOL, ACM, Scopus, and
IEEE databases. The results indicate that the field of computer science is well
represented in the analyzed studies (18/28), and that exploratory analysis and
the use of machine learning (ML) algorithms were the predominant methodolo-
gies in the primary studies. The main attributes related to dropout were identi-
fied, along with a trend toward developing models to predict dropout rates.

Resumo. A evasdo estudantil nos cursos superiores de Computacdo afeta tanto
os estudantes quanto as instituicoes, impactando a estrutura universitdria, a
trajetoria académica e o mercado de trabalho. Este artigo apresenta um Ma-
peamento Sistemdtico da Literatura (MSL) sobre essa questdo, com base em
28 trabalhos encontrados nas bases SOL, ACM, Scopus e IEEE. Os resultados
indicam que a drea de Computagdo é bem representativa nos estudos analisa-
dos (18/28) e que a andlise exploratéria e o uso de algoritmos de aprendizado
de mdquina (ML) foram as metodologias predominantes nos estudos primdrios.
Também foram identificados e categorizados os principais atributos relaciona-
dos a evasdo e a tendéncia de desenvolver modelos para prever taxas de evasao.

1. Introducao

A evasdo no ensino superior impacta alunos e institui¢des em todo o mundo, gerando
consequéncias sociais e financeiras que afetam a estrutura universitiria e o percurso
académico dos discentes [Da Cruz et al. 2023]]. Considerando a area de Computagao,
[Duran et al. 2023]] destacam que a evasao esta relacionada a questdes estruturais no sis-
tema educacional, influenciadas por fatores académicos, socioecondmicos, de etnia/raga,
de género e emocionais, internos e externos as institui¢cdes. Analisar a evasao nesse con-
texto € essencial, dado seu historico elevado e a crescente demanda por profissionais em
um mercado em expansao [Menolli et al. 2020]].

Este trabalho apresenta um Mapeamento Sistematico da Literatura (MSL), que
tem como objetivo identificar e analisar as pesquisas mais recentes sobre a evasao no
ensino superior, com foco em cursos da area de Computacao, destacando as abordagens
metodoldgicas utilizadas e como foram aplicadas. A necessidade deste MSL estd em,



portanto, consolidar o conjunto de publica¢des encontrados na literatura, fornecendo as
instituicdes e pesquisadores insights que contribuam para mitigar o problema.

Como principais resultados deste MSL, observou-se que as abordagens meto-
dolégicas utilizadas pelos trabalhos primdrios considerados neste contexto sdo a andlise
exploratéria e a modelagem de algoritmos de aprendizado de maquina para se tentar pre-
ver a evasdo. A partir desta analise, foi possivel ainda construir uma categorizagdo dos
atributos utilizados, composta por quatro dimensdes: Demografico Socioecondmico e
Pessoal, Conhecimento Prévio, Institucional e Desempenho Académico.

O restante do artigo estd organizado de forma que: a Secdo [2| traz os trabalhos
relacionados encontrados na literatura; a Sec¢ao [3| descreve o protocolo para a condugao
do MSL; a Secdo ] apresenta os resultados; e, a Secao [5]traz as consideragdes finais.

2. Trabalhos Relacionados

Para identificar os trabalhos relacionados, foram utilizadas as bases SOL, ACM, Scopus e
IEEE, usando os termos da Tabela A sele¢do incluiu artigos de 2018 a 2023, em inglés
e portugués, que tratassem da evasdo no ensino superior e fossem Revisdes Sisteméticas
da Literatura (RSL) ou MSL, visando consolidar estudos sobre o tema.

Em [Silva et al. 2023]] foi realizada uma RSL com objetivo de identificar os prin-
cipais fatores associados a predi¢dao de abandono e retenc@o no ensino superior utilizados
por estudos primarios. As bases de dados utilizadas pelos autores foram SCOPUS e IEEE
(sem o uso de bases nacionais), tendo sido selecionados pela string de busca, 52 traba-
lhos para serem analisados. A string foi composta pelos termos: student, undergraduate,
predict, dropout, retention, attrition, metric, measurement, indicate, higher education e
bachelor degree. Os resultados revelaram 29 fatores utilizados pelos trabalhos, em que
alguns dos mais citados foram média geral, género, curso, idade, etnia, horario de curso e
tipo de ingresso na universidade. Esses fatores foram classificados pelos autores em trés
grandes grupos: demograficos, académicos e de aprendizagem. Género, média geral e re-
gularidade de estudo foram os fatores mais recorrentes em cada grupo, respectivamente.

Os autores em [da Silva et al. 2019] apresentam um MSL que investiga a area
de Mineracao de Dados Educacionais (EDM), com foco na identificacdo de tendéncias
e contribuigdes para estudos futuros. Os 357 trabalhos primarios foram selecionados a
partir das bases da ACM, IEEE e por consultas ao Google Académico (sem o uso de bases
nacionais), por meio de uma string de busca que possuia os termos Mineracdo de dados
Educacionais e Educational Data Mining. Eles foram categorizados em trés critérios:
foco de pesquisa, tipo de contribui¢do e tipo de pesquisa. Os resultados revelaram que a
maioria dos estudos estd centrada no desempenho académico dos alunos e na identificacio
de fatores relacionados a evasao escolar, com foco na predi¢ao e relagdo entre eles.

O trabalho de [de Oliveira and Barbosa 2023]] descreve uma RSL sobre o uso de
modelos de aprendizagem de maquina multiniveis para anélise e previsdo de evasdo esco-
lar. O objetivo dos autores foi oferecer uma visdo abrangente sobre os fatores associados
a evasdo em diferentes niveis educacionais, além de investigar o uso de técnicas de inte-
ligéncia artificial no aprimoramento e interpretagdo desses modelos. Foram utilizadas as
bases de pesquisa ACM, IEEE, SCOPUS, Elsevier, Engineering Village, Web of Science
(sem o uso de bases nacionais) e, no total, 36 estudos primérios foram selecionados. Al-
guns termos de busca foram: multilevel, hierarchical, nested, mixed, random coefficients,



analysis, model, academic, student, dropout e evasion. Os achados da pesquisa destaca-
ram que o ambiente educacional mais pesquisado € o ensino médio, seguido pelos niveis
secundario e superior. Os fatores de impacto para a evasdo, na modelagem dos trabalhos
primarios, foram divididos em dois niveis: estudantil e escolar. No primeiro, prevalece-
ram aspectos demogréficos e socioecondmicos; no segundo, questdes estruturais. Entre
os métodos mais usados, sobressairam a regressao logistica e linear.

Em [|Colpo et al. 2020]], os autores realizaram uma RSL sobre a previsao da evasao
estudantil com técnicas de EDM, analisando trabalhos do Congresso Brasileiro de In-
formatica na Educa¢do. Foram encontrados 104 trabalhos no periodo de 2006 - 2019,
dos quais 23 foram para andlise. Alguns termos utilizados para a selecdo foram evasdo
e dropout. Os resultados indicaram que a maioria das pesquisas utiliza a classificagao,
destacando os algoritmos de drvores de decisdo implementados no Weka.

Ja [dos Santos et al. 2021b] analisaram 50 trabalhos nacionais e internacionais so-
bre EDM aplicados a evasido escolar, examinando ferramentas, algoritmos e bases de da-
dos. Os termos da busca foram prediction of students,school dropout, school retention,
school failure, educational data mining, knowledge discovery, machine learning, institu-
tion e university. Os resultados indicam a predominancia do Weka e do Scikit-learn e,
entre os algoritmos mais recorrentes, destacam-se Arvore de Decisdo, Naive Bayes, Ran-
dom Forest e SVM, com os dois tltimos apresentando melhor desempenho. A maioria das
bases de dados analisadas possui entre 501 e 5.000 registros € contém majoritariamente
atributos académicos, seguidos por fatores socioecondmicos.

A Tabela[I|compara os trabalhos discutidos com este MSL. Diferente dos estudos
anteriores, que abrangem diversos niveis de ensino ou areas ndo especificadas, este MSL
foca exclusivamente em cursos da area de Computacao no ensino superior. Além disso,
este trabalho considera um intervalo temporal mais recente, de 2018 a 2023, o que permite
analisar tendéncias e padrdes atuais, diferentemente, por exemplo, de [Silva et al. 2023
e [de Oliveira and Barbosa 2023l], que analisaram periodos iniciados nas décadas de
1990. Por fim, os trabalhos de [da Silva et al. 2019]], [de Oliveira and Barbosa 2023,
[Colpo et al. 2020] e [dos Santos et al. 2021b]] estdo restritos a um recorte de pesquisas
primarias mais especificas, sendo, trabalhos sobre EDM e modelos de ML.

Tabela 1. Comparativo entre trabalhos relacionados.

Trabalho Tipo de revisao | Nivel de ensino Curso(s) Intervalo Temporal | Quantidade de Trabalhos
[Silva et al. 2023] RSL Superior Nio especificado 1993-2021 52
[da Silva et al. 2019 MSL Técnico e Superior Nio especificado 2014-2019 357
[de Oliveira and Barbosa 2023] RSL Fundamental, Médio, e Superior Nio especificado 1997-2022 36
[Colpo et al. 2020 RSL Fundamental, Médio, Técnico e Superior | Ndo especificado 2006-2019 23
[dos Santos et al. 2021b] RSL Fundamental, Médio, Técnico e Superior | Nio especificado 2008-2020 50
Este trabalho MSL Superior Area de Computagdo 2018-2023 28

3. Mapeamento Sistematico da Literatura

A estrutura deste MSL foi definida em trés fases — planejamento, condugdo e
documentacdo — seguindo as diretrizes estabelecidas para estudos dessa natureza
[Silva et al. 2023]]. Esse delineamento permite organizar o estudo de forma sistematica,
assegurando que cada etapa contribua para a constru¢do de um panorama consistente e
embasado sobre o tema investigado.

Na fase de planejamento, as seguintes questdes de pesquisa foram definidas: QP1
- Qual € o panorama geral das pesquisas sobre evasao no ensino superior €, em particular,



como essas pesquisas se relacionam com a drea de Computagao?; QP2 - Como as abor-
dagens metodoldgicas encontradas tém sido aplicadas para se analisar a evasao no ensino
superior em cursos da drea de Computagao?

Em seguida, foi definida a string de busca (Tabela [2) a ser utilizada nas buscas
avancadas das bases de pesquisa. A string abrange duas partes: termos relacionados a
evasao e retencdo; e termos referentes a tipos de Instituicdes de Ensino Superior (IESs).

Tabela 2. String de Busca para o MSL.

Palavras-Chave

Evasao/Retencao | (dropout, attrition, abandonment, retention, failure, desertion, transfer, change of
course, persistence)

Tipos de IESs (public university, federal university, federal institute, higher education institution)

String de Busca

(“dropout” OR “attrition” OR “abandonment” OR “retention” OR “failure” OR “deser-
tion” OR “transfer” OR “change of course” OR “persistence”) AND (“public univer-
sity”” OR “federal university” OR “federal institute”” OR “higher education institution™)

Para execucdo da string de busca, foram consideradas quatro bases cientificas:
SOLEL ACM Digital Libraryﬂ, Scopusﬂ e [EEE Xploreﬂ por serem as principais bases de
estudos cientificos da area de Computacao. Por fim, para selecio dos estudos, a Tabela
apresenta os Critérios de Inclusio (CI) e de Exclusao (CE) definidos de modo a selecionar
os trabalhos de maior qualidade e relevancia para este estudo.

Tabela 3. Critérios de Inclusao e de Exclusao.

Critérios de Inclusao
CI1 - Trabalhos que abordem evasdo no ensino superior presencial, incluindo os que englobam
cursos da darea de Computagdo.
CI2 - Trabalhos primarios.

Critérios de Exclusiao

CEl - Trabalhos duplicados.

CE2 - Trabalhos que nao estejam em inglés ou portugués.

CE3 - Trabalhos publicados até 2022 que néo foram citados nenhuma vez.
CE4 - Trabalhos publicados em veiculos sem Qualis ou com Qualis C.

A fase de condugdo abrangeu a execucao da string de busca em cada uma das bases
citadas e a selecdo dos trabalhos, a partir da aplicagdo dos critérios de inclusao e exclusdao
definidos, conforme ilustra a Figura[I] Visando a selegdo de trabalhos mais recentes, este
MSL foi realizado nas bases de dados com a filtragem no intervalo de 2018 a 2023. Com
a execucdo da string de busca nas bases, foram retornados 6158 trabalhos.

A partir dos 6158 trabalhos retornados, inicialmente, aplicaram-se os critérios de
inclusdo para identificar quais estudos estavam alinhados com o tema da evasdo no ensino
superior presencial, incluindo aqueles relacionados a cursos na drea de Computacao, e ve-
rificar se eram trabalhos primdrios. Os critérios foram aplicados aos titulos e as palavras-
chave dos trabalhos e, em seguida aos resumos, resultando em 83 trabalhos selecionados.

'SOL: |https://sol.sbc.org.br/index.php/indice

2ACM: https://dl.acm.org/

3Scopus: https://www.scopus.com/

‘IEEE Xplore: https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home. jsp
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Figura 1. Processo de Selegao dos Trabalhos.

Sobre os 83 trabalhos previamente selecionados, foram aplicados os critérios de
exclusdao, com os seguintes resultados: o CEIl eliminou 10 trabalhos que eram dupli-
cados; com o CE2 foram excluidos 7 trabalhos que nao estavam redigidos em inglés
ou portugués; o CE3 descartou 10 trabalhos que ndo haviam sido citados nenhuma vez,
em que esta verificacdo foi feita através do Google Académico, verificando um traba-
lho de cada vez; e por fim, o CE4 eliminou 28 trabalhos publicados em veiculos sem
classificagao Qualis ou com classificagdo Qualis C. Dessa forma, apds a aplicacao desses
quatro critérios de exclusdo, restaram 28 estudos, que foram considerados relevantes para
andlise. Vale destacar ainda que ndo houve nenhuma restri¢do em relagdo as localidades
das institui¢des que foram estudadas nos trabalhos selecionados.

Por fim, na fase de documentacdo, os trabalhos selecionados foram sintetizados
na Tabela [ que apresenta cada um dos 28 estudos, com um identificador, sua citagdo
bibliografica e uma breve descri¢do. Os trabalhos foram organizados de forma agrupada,
sendo que os de identificadores de TR1 a TR18 abordam a evasdo em cursos da area de
Computagdo, enquanto os de TR19 a TR28 tratam a evasao em outras dreas.

4. Resultados e Discussoes

4.1. QP1 - Qual é o panorama geral das pesquisas sobre evasao no ensino
superior e, em particular, como essas pesquisas se relacionam com a area de
Computacao?

Para responder a primeira pergunta de pesquisa foram analisados os resultados referentes
a todos os 28 trabalhos selecionados para as andlises.

Na Figura 2a tem-se a distribui¢do dos anos de publicacdao dos 28 trabalhos, ofe-
recendo um panorama da evolugdo das pesquisas sobre evasdao no ensino superior entre
2018 e 2023. O maior numero de publicacdes ocorreu em 2021, com 9 trabalhos, possi-
velmente devido a fatores como a pandemia de COVID-19, que trouxe novos desafios a
permanéncia estudantil. Nos anos seguintes, a distribui¢ao foi mais equilibrada, com uma
queda em 2022 e um aumento em 2023, indicando que o tema continua relevante.

A Tabela[5|apresenta a distribui¢do dos cursos analisados nos trabalhos. Observa-



Tabela 4. Descrig¢ao dos 28 Trabalhos selecionados para Analise.

ID  |Referéncia Descricao
TR1 |[Duran et al. 2023] Investigar fatores relacionados a inten¢do de abandono em programas de computagéo.
TR2 |[Santos et al. 2019] Avaliar modelos de predic@o para identificar o perfil dos estudantes em risco de evasdo.
TR3 |[Hoed et al. 2018] Analisar a evasdo dos cursos de graduagdo em Computagdo no Brasil.
TR4 |[Oliveira et al. 2020] Analisar a evasdo em trés cursos de computacio da UFG e seus fatores contribuintes.
TRS |[Rocha et al. 2021} Examinar os impactos sociais e econdmicos da evasdo e seus fatores contribuintes.
TR6 |[Costa et al. 2021] Predizer alunos em risco de evasdo com base nas notas dos 3 primeiros semestres.
TR7 |[Menolli et al. 2020] Estudar a evasdo nos cursos de sistema de informagdo com o uso de metodologia BI.
TR8 |[Da Cruz et al. 2023] Propor um método para analisar a evasdo em Sistemas de Informag@o e cursos relacionados.
TRY |[Opazo et al. 2021] Comparar modelos de ML na previsdo da evasdo de alunos do primeiro ano de engenharia.
TR10|[Marques et al. 2020] Identificar os motivos da evasdo no curso de Ciéncia da Computagdo da UFERSA.
TR11|[Santos et al. 2021] Utilizar técnicas de mineragdo de dados para prever evasdo e formagao de alunos.
TR12|[dos Santos et al. 2021a] Propor um modelo de Cadeia de Markov para analisar a probabilidade de evasdo e conclusdo.
TR13|[do Carmo et al. 2022] Investigar a evasdo dos estudantes de um curso de Ciéncia da Computagdo da UDESC.
TR14 |[Viana et al. 2022] Descrever um processo de MDE da UFPI para predizer entre alunos evadidos e graduados.
TR15|[Fukao et al. 2023] Analisar estatisticas de evasdo, motivacdes e avaliar o impacto da pandemia na evaséo.
TR16|[[Vasconcelos and Andrade 2018] | Investigar as razdes da evasio no curso de Licenciatura em Computa¢ao da UFRPE.
TR17 |[Carvalho et al. 2019] Identificar os fatores relacionados a evasao dos calouros dos cursos de computagdo da UFAM.
TR18|[Silv 1. 2021 Identificar os motivos de evasdo dos alunos de Ciéncia da Computagdo da UFC.
TR19|[Llaur6 et al. 2021] Identificar estudantes em risco de evasdo usando dados, questiondrios e percepgdo de tutores.
TR20|[Santos et al. 2020] Propor um modelo que integra drvores de decisdo e algoritmos genéticos para classificar a evasdo.
TR21|[N4jera and Ortega 2022 Desenvolver um modelo de ML para antecipar e reduzir a evasao no ensino superior.
TR22|[Da Silva et al. 2019] Propor trés modelos de regressdo para prever a evasdo em Institui¢des de Ensino Superior.
TR23|[Pachas et al. 2021] Aplicar ML para identificar fatores da evasdo estudantil e analisar o tempo até sua ocorréncia.
TR24 |[de Brito et al. 2020 Identificar atributos relevantes na evaséo escolar utilizando técnicas de MDE ¢ ML.
TR25|[Colpo et al. 2021} Identificar o perfil de evasdo em cursos de graduacdo, utilizando técnicas de MDE e ML.
TR26 | [Kantorski et al. 2023 Apresentar um processo de andlise e previsdo da evasdo utilizando métodos de MDE e ML.
TR27|[Carvalho et al. 2023} Investigar modelos de MDE, focando no problema da evasio de estudantes no ensino superior.
TR28 |[Falcao et al. 2023] Construir e avaliar um modelo de classificagéio para prever a evasdo de alunos ingressantes.
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Figura 2. Distribuigcdo dos Anos de Publicacao por Trabalhos.

se uma predominancia de estudos voltados para a area de Computacdo, com destaque
para Ciéncia da Computacdo, que lidera com 13 trabalhos, seguida por Sistemas de
Informacdo com 6. Esse padrdo reflete a crescente preocupacdo com a evasao nos cur-
sos de Computacgdo, que, apesar da alta demanda no mercado, enfrentam altas taxas de
evasao devido a carga curricular rigorosa e a complexidade técnica. Em contraste, areas
como Artes, Arquitetura e Ciéncias Sociais sdo abordadas por apenas um trabalho cada,
evidenciando a lacuna nas investigacdes sobre evasao em contextos académicos menos
explorados. Isso destaca a necessidade de expandir as pesquisas para outras areas.

J4 a Tabela [6] mostra a distribui¢do dos trabalhos conforme as abordagens me-
todolégicas utilizadas na andlise dos cursos. A Andlise Exploratdria se destaca como a



Tabela 5. Distribuicao dos Cursos por Trabalhos.

Curso Trabalhos Total
Ciéncia da Computagio TR1, TR2, TR3, TR4, TRS, TR6, TR10, TR11, TR13, TR14, TR15, TR17, TR18 | 13
Sistemas de Informagao TR1, TR2, TR3, TR4, TR7, TR8 6
Engenharia da Computacdo TR1, TR2, TR3, TR17 4
Engenharia de Software TR1, TR3, TR4, TR17 4
Licenciatura em Computacio TR3, TR16 2
Engenharias ndo especificadas | TR19, TR21 2
Engenharia de Informética TR9 1
Informética TR15 1
Engenharias Bioinformatica TR9 1
Engenharia Civil TR9 1
Engenharia Industrial TRY9 1
Engenharia Mecatronica TRY 1
Engenharia de Minas TR9 1
Engenharia Mecanica TR9 1
Artes TR19 1
Negécio TR19 1
Arquitetura TR19 1
Ciéncias Sociais TR21 1
Ciéncias Administrativas TR21 1
Quimica TR28 1
Fisica TR28 1
Ciéncias Biologicas TR28 1
Nutri¢do TR28 1
Letras (Portugués Espanhol) TR28 1

metodologia predominante, empregada em todos os 28 trabalhos revisados, sendo am-
plamente adotada como uma abordagem inicial para compreender os dados e identificar
padrdes de evasdo no ensino superior. Dentre as técnicas de Andlise Exploratoria, a EDM
foi a mais utilizada. Ja o Aprendizado de Maquina (ML) aparece em 17 trabalhos, refle-
tindo o crescente interesse por métodos de andlise e predicao da evasio.

Tabela 6. Distribuicao dos Trabalhos por Abordagem Metodologica.

Abordagem Metodologica | Trabalhos Total
Andlise Exploratéria TRI1 - TR28 28
Aprendizado de Maquina TR2, TR6, TRS, TR9, TR10, TR11, TR14, TR17, TR20, | 17
TR21, TR22, TR23, TR24, TR25, TR26, TR27, TR28

Para concluir a QP1, foi feito um recorte focado nos 18 trabalhos sobre evasio
na area de Computacio. A Figura |[2b| mostra a distribuicdo dos anos de publicacdo des-
ses trabalhos. O maior nimero de publicagdes foi em 2021, com 6 trabalhos, e, nos
demais anos, a distribui¢ao foi mais equilibrada. Os 18 trabalhos que analisam cursos
de Computagdo representam cerca de 64% do total, e ao comparar os graficos das Figu-
ras e observa-se que, os dois trabalhos de 2018 abordaram a evasao em cursos de
Computagdo. Ja de 2019 a 2021, esses trabalhos representaram 66% da amostra, e, apesar
da queda em 2022, o dominio dos estudos sobre evasao em Computagdo se manteve.

A Tabela|/|apresenta a distribui¢do dos cursos da drea de Computagdo analisados
nos 18 trabalhos. Como comentado, destacam-se os cursos de Ciéncia da Computacdo e
Sistemas de Informagao, que apareceram em 13 e 6 trabalhos respectivamente, seguidos
por Engenharia da Computacdo e Engenharia de Software, com 4 trabalhos cada, e Licen-
ciatura em Computagdo, com 2 trabalhos. A predominéncia de Ciéncia da Computacdo e
Sistemas de Informacao reflete o maior numero de instancias desses cursos na plataforma
do MEC. Além disso, Ciéncia da Computacdo possui um ciclo bdsico com disciplinas



como Calculo, Fisica e Programacdo, conhecidas pelos altos indices de reprovacdo, um
fator que pode influenciar diretamente a evasao.

Tabela 7. Distribuigdo de Trabalhos por Cursos: area de Computacao.

Curso Trabalhos Total
Ciéncia da Computagdo TRI1, TR2, TR3, TR4, TR5, TR6, TR10, TR11, TR13, TR14, TR15, TR17, TRI8 | 13
Sistemas de Informacao TR1, TR2, TR3, TR4, TR7, TR8 6
Engenharia da Computagao TR1, TR2, TR3, TR17 4
Engenharia de Software TR1, TR3, TR4, TR17 4
Licenciatura em Computacdo | TR3, TR16 2
Engenharia de Informatica TR 1

No que se refere a abordagem metodoldgica de andlise dos dados, os trabalhos que
abordam evasdo em cursos da area de Computagao seguem o mesmo padrao dos demais,
conforme a Tabela[8] Todos os 18 trabalhos utilizaram Anélise Exploratéria como aborda-
gem inicial para compreensdo dos dados e identificacdo de padrdes de evasao, sendo que
9 deles aplicaram EDM. Em contraste, o uso de métodos de analise e predi¢do de evasao
por meio de ML foi explorado em cerca de 44% dos trabalhos da drea de Computacdo
(8/18), enquanto nos trabalhos de outras dreas esse uso foi de 90% (9/10).

Tabela 8. Distribuicdo dos Trabalhos por Abordagem Metodoldgica: area de

Computacao.
Abordagem Metodologica | Trabalhos Total
Andlise Exploratéria TR1 - TR18 18
Aprendizado de Mdquina TR2, TR6, TR8, TR9, TR10, TR11, TR14, TR17 | 8

4.2. QP2 - Como as abordagens metodolégicas encontradas tém sido aplicadas para
se analisar a evasao no ensino superior em cursos da area de Computacao?

Para responder a QP2, foram analisadas as abordagens metodoldgicas e consolidados os
atributos extraidos das bases de dados dos trabalhos selecionados da area de Computagao.

A Tabela [9] apresenta os 62 atributos identificados nos trabalhos da drea de
Computagdo, que utilizam andlises exploratorias ou modelos de previsdo de evasdo no
ensino superior por meio de algoritmos de aprendizado de maquina. Esses atributos estdao
organizados em quatro dimensoes principais: Demogrdfico, Socioeconémico e Pessoal;
Conhecimento Prévio; Institucional; e Desempenho Académico. Essa categorizacdo €
uma das principais contribui¢des deste trabalho, pois organiza de maneira sistemaética os
elementos usados para analisar a evasdo nos cursos da drea de Computagdo. Ao facilitar a
identificacdo de padrdes e a compreensdo das varidveis mais relevantes, ela oferece uma
base para estudos futuros e também proporciona uma visdo geral dos atributos em cada
dimensao, que podem ser combinados e explorados em investiga¢des subsequentes.

Ao comparar a categorizacdo deste MSL com os trabalhos relacionados, observa-
se que tanto [Silva et al. 2023]] quanto [de Oliveira and Barbosa 2023] utilizaram di-
mensOes semelhantes. O primeiro estudo agrupou 29 atributos nas categorias de-
mograficas, académicas e de aprendizagem. Ja o segundo identificou 15 atributos, dis-
tribuidos em trés dimensoes: nivel estudantil, escolar e outros. No entanto, como este
MSL se concentra em trabalhos da drea de Computagdo, uma area de grande relevancia
atualmente, a andalise resultou em um ndmero bem maior: 62 atributos. Essa variedade
justificou o uso das quatro dimensdes mencionadas para organiza-los de forma eficaz.



Essa categorizagdo revela a diversidade de atributos analisados, abrangendo desde
caracteristicas pessoais e sociais dos alunos até fatores institucionais e de desempenho
académico. Também € possivel observar quais atributos estao mais relacionados em cada
dimensdo. Na categoria Demogrdfico Socioecondmico e Pessoal, os mais frequentes fo-
ram género e idade, em que apareceram em 10 e 6 trabalhos respectivamente, seguidos
por cidade/local de residéncia em 5 trabalhos. Na categoria Conhecimento Prévio, o co-
nhecimento em matematica e informatica se destacou em 6 trabalhos. Em Institucional,
os atributos mais recorrentes foram o curso, a estrutura do curso e a forma de ingresso, em
7, 6 e 5 trabalhos, respectivamente. Por fim, em Desempenho Académico, destacaram-se
a situacdo de evasdo, ano de admissao e nimero de reprovacdes, em 9, 5 e 5 trabalhos.

Outra consolidagao de dados que foi produzida neste trabalho foi a Tabela|10|que
apresenta os algoritmos de ML utilizados nos trabalhos analisados. Ao comparar com
o estudo de [de Oliveira and Barbosa 2023]], observam-se algoritmos em comum, como
SVM, Random Forest, arvores de decisdo e regressao logistica. No entanto, este MSL
ndo encontrou a regressao linear, a qual foi utilizada no trabalho citado, mas apresentou
redes neurais, KNN e Naive Bayes e outros. A auséncia de regressao linear pode refletir
uma escolha por algoritmos mais adaptados a relagdes ndo lineares e dados complexos.

Tabela 10. Técnicas de ML dos Trabalhos que envolvem a area de Computacao.

Algoritmo Trabalhos Total
Random Forest TR2, TR6, TRY, TR11, TR14, TR17 | 6
Arvores de Decisio TR2, TR6, TR9, TR11, TR14 5
Support Vector Machine (SVM) | TR2, TR9, TR14, TR17 4
K-Nearest Neighbors (KNN) TR2, TR8, TR9, TR14 4
Regressao Logistica TR6, TR9, TR17 3
Naive Bayes TR2, TR9, TR14 3
Redes Neurais TR2, TR9 2
K-Means TR10 1
Extra Trees (ET) TR14 1
Multiayer Perception (MLP) TR14 1

5. Consideracoes Finais

Este artigo apresentou um Mapeamento Sistematico da Literatura (MSL) sobre evasdo no
ensino superior, com foco em cursos da drea de Computagao. Os resultados indicaram que
as principais abordagens metodoldgicas envolvem anélise exploratéria com uso de EDM
e a aplicacdo de algoritmos de aprendizado de maquina. Além disso, 18 dos 28 trabalhos
analisados focaram em cursos da drea de Computacdo. Por fim, foi possivel identificar
e categorizar os principais atributos relacionados a evasdo, além de observar a tendéncia
crescente de desenvolvimento de modelos preditivos para taxas de evasao.

Como contribui¢des deste estudo, destacam-se: o panorama geral das pesquisas
sobre evasdo no ensino superior, com recorte para a drea de Computagdo, destacando as
abordagens metodoldgicas aplicadas; e a categorizacdo dos atributos analisados em: De-
mografico Socioecondmico e Pessoal, Conhecimento Prévio, Institucional e Desempenho
Académico, que fornece uma base para estudos futuros relacionados ao desenvolvimento
de modelos de predi¢do de evasdo. Além disso, pesquisas futuras podem incluir levan-
tamentos junto as institui¢des de ensino superior sobre estratégias para mitigar a evasao,
permitindo a avaliacdo de seus impactos e a identificacao de novos atributos relevantes.



Tabela 9. Dimensoes dos atributos e identificadores de trabalhos.

Demogrifico, Socioeconomico e Pessoal

Atributo Trabalhos Total
Género TR1, TR4, TR6, TR7, TR8, TRY, TR14, TR15, TR17, TR18 |10
Idade TR1, TR6, TRS, TRY, TR14, TR18 6
Cidade / Local de residéncia TRS, TR8, TR9, TR10, TR14 5
Raga / Etnia TR1, TR7, TR10, TR14 4
Regido / Regido de Origem (do pais) TR7, TR9, TR10, TR14 4
Apoio Estudantil TR5, TR18 2
Estado de residéncia TR7, TR14 2
Estado Civil TR14, TR17 2
Deslocamento / Tipo de Transporte TR17, TR18 2
Estatuto Socioecondmico TR1, TR17 2
Naturalidade TR6 1
Nacionalidade TR7 1
Relagdo Conjugal dos pais TR10 1
Tipo de moradia (alugada / propria) TR17 1
Quantidade de Filhos TR17 1
Acesso a internet / computador TR17 1
Impossibilidade de Trabalhar e Estudar TR18 1
Problemas de Satde Mental TR18 1
Dificuldade de Foco e de Organizagdo TR18 1
Falta de Motivagao TR18 1
Conhecimento Prévio
Atributo Trabalhos Total
Conhecimento Matematico / Conhecimento em Informdtica |TR3, TR9, TR10, TR16, TR17, TR18 6
Escola / Grau Académico (Publico / Privado) TR8, TRY, TR14 3
Preferéncia / Escolha do curso TRY, TR17 2
Graduacao Prévia TR14, TR17 2
Pontuagio no ensino médio TR9 1
Pontuagio nos testes de Admissao Universitdria TR9 1
Posi¢do em escala de notas no ensino médio TR9 1
Pontuagdo em Linguagem TR 1
Pontuagio em Teste Nacional TR9 1
Institucional
Atributo Trabalhos Total
Curso TR1, TR4, TRS, TR11, TR15, TR17, TR18 7
Estrutura do curso / Disciplinas TR4, TR5, TR11, TR13, TR16, TR18 6
Forma de Ingresso TR10, TR14, TR15, TR17, TR18 5
Tipo de institui¢ao (publica ou privada) TR6, TR7 2
Corpo docente (nome ou ID) TR4, TR18 2
Grade Curricular Desatualizada TRS5, TR18 2
Mercado de trabalho TRS5, TR18 2
Estrutura Fisica da Institui¢ao TRS5, TR18 2
Recursos pedagégicos TRS5 1
Estrutura Administrativa da Institui¢cao TRS 1
Acompanhamento discente TRS5 1
Falta de interdisciplinaridade TRS 1
Modalidade (integral, diurno, noturno) TR7 1
Meétodo de Ensino (Presencial / EAD) TR7 1
Trabalho Tedrico (em horas) TRS 1
Trabalho Pratico (em horas) TRS8 1
Universidade (nome ou ID) TR9 1
ID / Matricula TR9 1
Carga hordria obrigatoria TR18 1
Atuagdo da Coordenagdo do curso TR18 1
Desempenho Académico

Atributo Trabalhos Total
Situac@o de Evasdo TR6, TR7, TR, TRY, TR11, TR12, TR13, TR15, TR17 9
Ano de Admissao TR4, TR9, TR14, TR15, TR17 5
Quantidade de Reprovacdes TR4, TR8, TR13, TR14, TR18 5
Quantidade de Aprovacdes TR4, TR8 2
Periodo de Admissao TR11, TR14 2
Problemas Vocacionais / Falta de afinidade com o Curso TR3, TR18 2
Integracdo social / Engajamento TRS, TR18 2
Periodo do curso TR7, TR8 2
Frequéncia TR13, TR14 2
Periodo de Saida TR11 1
Facilidade com Programagio TR3 1
Meédia nos trés primeiros periodos TR6 1
Primeiros Meses TRS8 1
Disciplina (Concluida / Trancada / Cancelada) TR14 1
Meédia da nota dos Aprovados TR14 1
Meédia da nota dos Reprovados TR14 1
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