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Resumo: Este trabalho apresenta um Mapeamento Sistematico da Literatura sobre evasao
escolar, em que se buscou identificar tecnologias de mineracdo de dados e fatores
indutores para evasdo escolar, que vem sendo exploradas para desvendar as possiveis
causas da evasdo escolar. As buscas foram realizadas em quatro bases de dados
cientificas, com o objetivo de responder a seguinte questdo de pesquisa: “Quais
ferramentas, técnicas e fatores indutores vem sendo utilizados para desvendar possiveis
causas da evasdo escolar?”. Observou-se que a ferramenta Weka ¢ a mais utilizada para
auxiliar a desvendar as causas da evasao escolar. Entre as técnicas, destaca-se a utilizacao
da classificacdo. Por fim, o mapeamento identificou que os principais trabalhos da area
se concentram em estudar fatores relacionados as caracteristicas individuais do aluno.
Palavras-Chave: mapeamento sistematico da literatura, evasdo escolar, mineracao de
dados, fatores indutores.

Data Mining Helping Discover Causes of Dropout: A Systematic Mapping of
Literature

Abstract. This work presents a Systematic Literature Mapping about school dropout, in
which it was tried to identify data mining technologies and inducing factors for school
evasion, that has been explored to uncover the possible causes of school dropout. Searches
were performed in four scientific databases, with the purpose of answering the following
research question: "What tools, techniques and inducing factors have been used to unravel
possible causes of school dropout?". It was observed that the Weka tool is the most used
to help unravel the causes of dropout. Among the techniques, the use of classification
stands out. Finally, the mapping identified that the main works in the area focus on
studying factors related to individual student characteristics.

Keywords: systematic literature mapping, school dropout, data mining, inductive factors.

1. Introducao

Nos ultimos anos tem crescido o interesse € a preocupagdo em muitos paises, sobretudo
no Brasil, com o problema da evasdo escolar e a determinacao de seus principais fatores
indutores relacionados. A evasdo escolar ¢ um caso social complexo, definido como o
encerramento do ciclo de estudos (Gaioso, 2005). Esse problema aflige as instituicdes de
ensino em geral, sejam publicas ou privadas. Observa-se que a saida dos alunos ocasiona
externalidades negativas em ambitos sociais, académicos, econdOmicos € ambientais,
repercutindo nacionalmente de maneira negativa nas politicas publicas de
desenvolvimento educacional, pela falta de retorno dos recursos investidos.

Um levantamento realizado pelo Inep (2015) revela um acréscimo desordenado na taxa
de evasdo escolar no Brasil. Os dados sdo referentes a uma avaliacdo da trajetéria dos

alunos entre 2010 e 2014. Em 2010, 11,4% dos alunos abandonaram o curso para o %ual
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foram admitidos. Em 2014, esse nimero chegou a 49%. A pesquisa apresenta um
panorama preocupante, pois mostra uma grande ociosidade no sistema. Esse
levantamento aponta que das 6,1 milhdes de novas vagas em instituicdes publicas e
privadas de ensino superior, somente 42,1% estdo preenchidas e 13,5% das vagas
remanescentes foram ocupadas.

O estudo das causas da evasdo escolar ¢ a tomada de medidas preventivas estdo
fortemente ligados ao contexto de cada institui¢ao de ensino. A identifica¢ao dos fatores
que influenciam a evasdo escolar e atribuicdo de uma ordem de importancia para estes
fatores ¢ um trabalho complexo, que esta diretamente ligado a anélise do conjunto de
alunos (Manhaes et al., 2011). Vale destacar que cada instituicdo deve identificar as
causas do fenomeno em seu ambiente educacional (Nagai; Cardoso, 2017; Paz; Cazella,
2018).

Uma solucao propicia para o estudo das causas da evasdo escolar € o uso da descoberta
de conhecimento, por meio de técnicas de bancos de dados ou Mineracdo de Dados (MD),
denominado de Educational Data Mining (EDM) (Janior et al. 2019). Essa area de
pesquisa € responsavel pelo desenvolvimento de métodos para entender melhor os alunos
e o contexto em que eles aprendem (Romero; Ventura, 2010). E possivel aplicar técnicas
de EDM para criar modelos que preveem especificamente o abandono escolar e a falha
do aluno.

Sendo assim se faz necessario desvendar as principais ferramentas, técnicas e
algoritmos para utilizagdo adequada da EDM nesse contexto, evasdo escolar. Uma
possibilidade ¢ a utilizagdo do mapeamento sistematico. De acordo com Petersen et al.
(2008), um Mapeamento Sistematico de Literatura (Systematic Literature Mapping —
SLM, em inglés) ¢ uma pesquisa episddica que usa uma metodologia adequada e
confidvel para identificar, avaliar e interpretar toda a pesquisa disponivel relevante para
uma questdo de pesquisa em particular, ou area de topico, ou fendmeno de interesse de
uma maneira repetivel e imparcial.

Diante desse contexto, os objetivos deste Mapeamento Sistematico de Literatura sao:
(1) conhecer as melhores ferramentas de MD utilizadas para a descoberta das causas da
evasao escolar; (i1) identificar quais técnicas de MD tém sido utilizadas para a descoberta
das causas da evasdo escolar; (iii) desvendar quais os tipos de fatores indutores tém sido
investigados para a descoberta das causas da evasdo escolar.

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte forma: na Se¢do 2, apresentam-
se os Procedimentos ¢ Métodos; na Secdo 3, detalha-se a Condugdo do Mapeamento
Sistematico da Literatura; na Secao 4, sdo analisados ¢ discutidos os Resultados do
Mapeamento Sistematico da Literatura e Discussdes; e, na Se¢do 5, sdo discutidas as
Conclusdes e Consideracoes Finais deste trabalho.

2. Procedimentos e Métodos

Nesta se¢do sdo apresentados os detalhes do processo utilizado neste SLM. Salienta-
se, que este SLM se baseia no protocolo definido por Petersen et al. (2008), em que sdo
aludidas as questdes de pesquisa, sdo definidas as palavras-chave e string de busca,
delimita-se o intervalo de tempo para pesquisa, sdo definidas as bases de dados de
pesquisa, os critérios de inclusdo e exclusdo e, os procedimentos para sele¢ao dos estudos.
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2.1 Questodes de Pesquisa
De acordo com os objetivos apresentados na Secdo 1, foram definidas as seguintes
questoes de pesquisa que norteiam este trabalho:

¢ Questao primaria (QP1): Quais das melhores ferramentas de MD utilizadas para
a descoberta das causas da evasdo escolar?

¢ Questao primaria (QP2): Quais das técnicas de MD tém sido utilizadas para a
descoberta das causas da evasdo escolar?

e Questao primaria (QP3): Que tipos de fatores indutores t€ém sido investigados
para a descoberta das causas da evasao escolar?

2.2 Definicao das Palavras-chave e String de Busca

A determinagdo das palavras-chave em SLMs ¢ estabelecida a partir das questdes de
pesquisa sob investigacdo. Além das palavras-chave, para a definicdo de uma string de
busca abrangente, ¢ importante encontrar sinOnimos para cada das palavras-chave,
conforme apresentado na Tabela 1.

Tabela 1 — Palavras-chave e sindnimos.
Palavra-Chave Sinonimos em Inglés

Data Mining Knowledge Discovery, Data Extraction,
Predicting, Prediction, Detection e
Detecting
School Dropout School Drop-Out, School Evasion,

School Retention, School Truancy and
School Failure

ApoOs se efetuar as combinagdes das palavras-chave e sindnimos, foi delineada a
seguinte string de busca:

(“Data Mining” OR “Knowledge discovery” OR “data extraction” OR predicting
OR prediction OR detection OR detecting) AND (“school dropout” OR “school
drop-out” OR “school evasion” OR “school retention” OR “school truancy” OR

“school failure”)
Observa-se que a string de busca foi validada por um especialista e por meio de
uma busca piloto realizada em uma das bases de dados, conforme se apresenta na
Subsecao 2.4.

2.3 Intervalo de Tempo para Pesquisa

Desde o inicio da década de 1970, ja existia preocupacdo com o problema da evasédo
escolar, diante da complexidade e a necessidade de encontrar solucdes plausiveis. Neste
periodo, Tinto (1975) apresentou o primeiro modelo de fatores contribuintes para o
processo de evasdo escolar. Entretanto, considerou-se estudos realizados no periodo dos
Gltimos 10 anos, compreendido entre 2008 e (dezembro de) 2018, por se considerar que,
as constantes evolucdes, no que se trata de ferramentas, técnicas, algoritmos e processos,
tem aperfeicoado a busca das possiveis causas da evasdo escolar.

2.4 Bases de Dados de Pesquisa

Para 0 SLM em questdo, as bases escolhidas foram as seguintes: IEEEXplore, ACM
Digital Library, Science Direct e Scopus. O critério de escolha dessas bases de dados se
deve ao fato de serem as bases mais difundidas no campo da tecnologia. Essas bases de
dados foram desenvolvidas com o intuito de propiciar, em uma Unica plataforma, centenas
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de revistas cientificas e seus respectivos trabalhos, assentes por qualidade e originalidade
(Dantas et al., 2018).

2.5 Critérios de Inclusao e Exclusao

Os critérios de inclusdo e exclusdo sdo definidos para auxiliar na condugdo de um
SLM, com o intuito de apoiar a classificacdo de relevancia dos estudos (Fuzeto e Braga,
2016). Os critérios de inclusdo estdo intimamente relacionados as questdes de pesquisa
em analise. Vale ressaltar que para um trabalho ser selecionado é suficiente atender a pelo
menos um critério de inclusdo. De maneira andloga, para excluir um trabalho € suficiente
atender a um critério de exclusdo. Dessa forma, foram definidos como critérios de
excluséo (CE):

e CEl: estudos em andamento, que ndo tenham sido concluidos, ou que o estudo
final ndo esteja disponivel;

e CE2: todos os estudos que nao tratem da utilizagdo de MD na descoberta das
causas da evasao escolar, serdo excluidos;

e CE3: serdo excluidos artigos em outros idiomas que nao o inglés, devido a baixa
ascendéncia de estudos sobre o tema em outros idiomas;

e CE4: caso existam estudos duplicados, apenas um deles serd aceito (o mais
recente/desenvolvido), excluindo-se todos os demais.

2.6 Procedimentos para Sele¢ao dos Estudos
Foram seguidas 3 (trés) fases de filtragem de trabalhos, conforme se apresenta a
sequir.

e Fase 1: exclusdo de estudos em andamento, que nao tenham sido concluidos, ou
que o estudo final ndo esteja disponivel;

e Fase 2: filtragem de trabalhos por meio da andlise de titulos e resumos das
publicacdes coletadas e eleger aquelas que satisfazem aos critérios de inclusao e
excluir os que atendem aos critérios de exclusao;

e Fase 3: filtragem de trabalhos por meio da leitura completa dos trabalhos
selecionados na etapa anterior.

Observa-se que todas as etapas foram validadas e discutidas com dois (2)

pesquisadores experientes que guiaram o processo do mapeamento.

3. Condu¢ao do SLM
Nesta se¢do, detalha-se o procedimento de busca e sele¢do de trabalhos. As buscas

nas bases de dados foram realizadas por meio de Advanced Search, sendo adaptadas as
particularidades de cada base.

Tabela 2 — Resultados das buscas.

Base Fase 1 Fase 2 Fase 3
IEEEXplore 8 2 2
ACM Digital Library | 4 1 1
Science Direct 38 4 3
Scopus 100 9 8
Total 150 16 14
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Pode-se observar na Tabela 2 os quantitativos dos trabalhos analisados em cada fase.
Na Fase 1 foram encontrados cento e cinquenta (150) trabalhos, entre os quais cinco (5)
eram trabalhos repetidos. Na Fase 2, foram selecionados dezesseis (16) trabalhos apds a
leitura dos titulos e resumos. Na fase 3, apos a leitura completa dos trabalhos e aplicando-
se os critérios (inclusdo/exclusio), foram selecionados quatorze (14) trabalhos.

Na Tabela 3 sdo apresentados os trabalhos selecionados, com os respectivos anos de
publicagdo e o continente em que a pesquisa foi explorada. Constata-se que apesar das
oscilagdes nos ultimos dez (10) anos, tem se mantido o numero de publicagdes e praticas
referentes a busca pelas possiveis causas da evasdo escolar e por solucdes para o
problema.

Tabela 3 — Relacao dos trabalhos selecionados.

indice Trabalhos Ano Publicacao Continentes
#1 Archambault et al. (2009) 2009 América do Norte
#2 Bowers (2010) 2010 América do Norte
#3 Fall and Roberts (2012) 2012 América do Norte
#4 Sabates et al. (2013) 2013 Asia
#5 Marquez-Vera et al. (2013) 2013 América do Norte
#6 Martinho et al. (2013) 2013 América do Sul
#7 Eicher et al. (2014) 2014 Europa
#8 Jiménez-Gomez et al. (2015) 2015 Europa
#9 Parr and Bonitz (2015) 2015 América do Norte
#10 | Mérquez-Vera et al. (2016) 2016 América do Norte
#11 | Weybright et al. (2017) 2017 Africa
#12 Rovira et al. (2017) 2017 Europa
#13 Wood et al. (2017) 2017 América do Norte
#14 | Adelman et al. (2018) 2018 América Central

Em relagdo a distribui¢do por continentes, ¢ possivel observar que o interesse e
pesquisas em relagdo a evasao escolar, tem sido grande em diversas partes do planeta.
Destaca-se o quantitativo na América do Norte, de onde foram retornados metade dos
trabalhos. Vale salientar, que os Estados Unidos tem sido o pais que mais investiga sobre
o problema.

4. Resultados e Discussoes

Nesta secdo sdo apresentadas as respostas para as questdes de pesquisa, a partir dos
trabalhos que foram selecionados, com potencial de responder aos questionamentos que
nortearam esta pesquisa. Na Figura 1, apresenta-se a distribuicdo percentual em que
ferramentas e técnicas de MD foram encontradas nos trabalhos. Observa-se que a analise
desses dados € apresentada a seguir.

4.1 Quais das melhores ferramentas de MD utilizadas para a descoberta das causas
da evasao escolar?

Na Figura 1(a) é apresentado o quantitativo de uso das ferramentas de MD nos
trabalhos selecionados. E possivel verificar que as ferramentas Weka e Mplus destacam-
se, pois foram utilizadas em trés (3) trabalhos. As demais ferramentas, Kaplan-Meier,
HLM, Python, SPSS e Software R foram utilizadas em apenas 1 (um) trabalho.

A Weka foi utilizada nos trabalhos de Méarquez-Vera et al. (2016), Méarquez-Vera et
al. (2013) e Jiménez-Gomez et al. (2015). A ferramenta ¢ uma colecao de algoritmos de
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aprendizado de maquina para tarefas de MD, oferece aparatos para preparagao de dados,
classificagdo, regressao, agrupamento, mineracao de regras de associagdo e visualizagdo.

O Mplus foi utilizado nos trabalhos de Parr e Bonitz (2015), Archambault et al. (2009)
e Fall e Roberts (2012). A ferramenta é um programa de modelagem estatistica para
andlises de dados, que oferece uma ampla variedade de modelos, estimadores, algoritmos
e exibicOes gréficas de dados e resultados de andlises. Essa ferramenta também permite
andlise de dados transversais e longitudinais, dados de nivel unico e multinivel, dados
provenientes de diferentes populacdes com heterogeneidade observada ou ndo observada
e dados que contém valores omissos.

O SAS-STAT empregado no trabalho de Weybright et al. (2017), permite realizar
andlises estatisticas, incluindo analise de variancia, regressdo, analise categérica de
dados, analise multivariada, analise de sobrevivéncia, analise psicométrica, analise de
cluster, analise ndo paramétrica, analise de modelos mistos e analise de dados de pesquisa
com numerosos exemplos, além de informagdes sobre sintaxe e uso.

O HLM utilizado no trabalho de Wood et al. (2017), é um software estatistico para
modelagem linear hierarquica. O Python foi utilizado no trabalho de Rovira et al. (2017)
com as bibliotecas pandas e scikit-learn. Observa-se que o Python é uma linguagem de
programacdo de uso geral que pode ser usada para diferentes fins: coleta de dados,
engenharia de dados, analise, Web Scraping, construcdo de aplicativos web e etc. O
Software R utilizado no trabalho de Eicher et al. (2014). Salienta-se que ele utilizado para
dar suporte em analise de dados e estatistica. O SPSS manuseado no trabalho de Bowers
(2010), é um pacote de software usado para analise estatistica interativa ou em lote.

Tabela 4 — Avaliacdo das ferramentas.

Ferramentas Licenca Documentacao | Open Source
Weka Livre Sim Sim
Mplus Paga Sim N&o

SAS-STAT Paga Sim N&o
HLM Paga Sim N&o
Python Livre Sim N&o
Software R Livre Sim Sim
SPSS Paga Sim N&o

Foram definidos trés (3) critérios para definir avaliar as ferramentas, os critérios foram:
se a licenca para utilizacdo da ferramenta € paga ou livre, se oferece documentacéo e se é
open source. Na Tabela 4 € possivel observar a avaliacdo para cada ferramenta. Constata-
se que a weka e o software R, foram as ferramentas que obtiveram melhores avaliacdes,
pois, ambas tém licenca livre, oferecem documentacgéo e sdo open sources.

4.2 Quais das técnicas de MD tém sido utilizadas para a descoberta das causas da
evasio escolar?

Na Figura 1(b) sdo exibidas as técnicas de MD que foram exploradas nos trabalhos
encontrados. Destacam-se as técnicas de Classificacdo que foram utilizadas em quatro (4)
trabalhos, em seguida as Equacdes Estruturais empregadas em trés (3) trabalhos.

A técnica de Classificacdo foi explorada nos trabalhos de Rovira et al. (2017),
Marquez-Vera et al. (2016), Jiménez-Gomez et al. (2015) e Sabates et al. (2013). Essa
técnica é uma tarefa da MD que associa ou classifica objetos a determinadas classes, ela
busca prever uma classe de um novo dado automaticamente. As EquacGes Estruturais
utilizadas nos trabalhos de Parr e Bonitz (2015), Archambault et al. (2009) e Fall e
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Roberts (2012), sdo utilizadas para analisar multiplas variaveis, que normalmente estao
associadas a um determinado individuo, por exemplo.

A técnica de Regressdo abordada nos trabalhos de Adelman et al. (2018) e Wood
et al. (2017), ¢ utilizada para se prever um valor real, por exemplo, em que periodo do
curso um aluno ir& evadir. A técnica de Andlise de Sobrevivéncia foi explorada nos
trabalhos de Weybright et al. (2017) e Bowers (2010), e é utilizada para se estabelecer o
tempo até a ocorréncia de determinado evento.

A Anélise Fatorial, empregada nos trabalhos de Archambault et al. (2009) e Fall
e Roberts (2012), é uma técnica estatistica exploratoria, que tem como objetivo reduzir
grandes conjuntos variaveis em grupos menores e altamente correlacionados. A técnica
de Rede Neural foi utilizada no trabalho de Martinho et al. (2013), essa técnica € inspirada
no sistema nervoso central de um animal, para realizacdo de aprendizado de maquina e
reconhecimento de padrdes. A Analise Multinivel utilizada no trabalho de Eicher et al.
(2014), é uma técnica que permite a regressao diferenciada de dados longitudinais, ou
seja, coletados ao longo do tempo.

_ W SAS-STAT _ W Analise
Multinivel
7%

_ B Redes
Neurais
7%

9%. HLM B Equagdes
/~ O Estruturais
™ 20%

H Mplus_
27%

\
|

Bea i W Classificagdo
9%

27%

B Weka_

28% _ B Regresdo

13%
Figura 1(a) - Ferramentas de MD. Figura 1(b) - Técnicas de MD.

Figura 1 - Ferramentas e técnicas de MD.

4.3 Que tipos de fatores indutores tém sido investigados para a descoberta das causas
da evasdo escolar?

Na Figura 2, sdo exibidos os fatores envolvidos no risco de evasdo escolar, com
os indices dos respectivos trabalhos retornados no SLM. A relacdo de indices e trabalhos
é apresentada na Tabela 2. Salienta-se que em todos os trabalhos, foram explorados dados
inerentes as caracteristicas individuais do aluno. Destaca-se que apenas nos trabalhos (#3,
#11 e #14) foram explorados dados inerentes as caracteristicas individuais do aluno,
fatores internos as institui¢ces de ensino e externos as instituicdes de ensino.

Caracteristicas
#4, #6, #7, #8, #10 e #12 Alunos

#1, #4, #5, #9

e #13 "2
#3, #11
e #14

Fatores . Fatores
Internos Externos

Figura 2 - Fatores indutores para a evasdo escolar.
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Os fatores relacionados as caracteristicas individuais do aluno sdo pertinentes a
desinteresse e insatisfagdo com a escola ou universidade, descoberta de novos interesses,
fraco desempenho, dificuldades de aprendizagem, constantes reprovacdes, baixa
frequéncia nas aulas, falta de habilidade de estudo, entre outros (Tinto, 1975).

Os fatores associados as instituicdes sdo relativos a curriculos ultrapassados e
distendidos, estrutura débeis de apoio ao ensino (laboratérios; equipamentos de
informatica; bibliotecas; etc), didatico-pedagdgicas (métodos inadequados da avaliagdo
do desempenho do aluno, deficiéncia de formacdo pedagdgica ou desinteresse do
professor, desprovimento ou nimero reduzido de programas institucionais para o
estudante), entre outros (Tinto, 1975).

Os fatores externos as instituicGes sdo fatores concernentes ao meio em que o
aluno esta inserido. Exemplos desse tipo de fatores sdo: falta de reconhecimento social
com educacdo, falta de perspectivas empregaticias, falta de politicas publicas plausiveis
e continuadas voltadas para educagéo, entre outras (Tinto, 1975).

4 Conclusoes e Consideracoes Finais

Neste trabalho foi apresentado o planejamento, a conducéo e os resultados de um SLM
sobre o problema de evasdo escolar, em que se buscou elencar ferramentas, técnicas e
fatores indutores utilizados para prever as causas do problema nos ultimos 10 (dez) anos.
A busca pelos trabalhos resultou na pré-selecdo de dezesseis (16) trabalhos, dentre os
quais quatorze (14) foram incluidos para a extragdo de dados.

A partir dos resultados, evidenciou-se que a ferramenta Weka se consolida como uma
das ferramentas de MD mais utilizadas para auxiliar a desvendar causas da evasdo escolar,
por meio da aplicacdo de técnicas e algoritmos sobre conjuntos de dados. Com essa
ferramenta é possivel acompanhar processos de MD de pequenas bases de dados,
realizando a avaliacdo dos resultados obtidos e a comparacao de algoritmos. Ademais, é
possivel executar tarefas relacionadas ao pré-processamento de dados como, por
exemplo, a selecéo e a transformacao de atributos.

Foi possivel verificar que a técnica de classificacdo, vem sendo bastante utilizada e
tem retornado alta precisdo nas previsdes de tendéncia de evasdo escolar. Vale realcar
que em 75% das vezes que essa técnica foi utilizada, utilizou-se a ferramenta Weka. Os
algoritmos de classificacdo mais utilizados nos trabalhos foram: naive bayes (NB),
support-vector machine (SMO), network of radial basis function (RBFNetwork),
multilayer perceptron (MLP), k-nearest neigh-bours (IBk), Jrip, OneR, J48, PART e
AdaBoostM1.

Em relacdo aos fatores indutores para a evaséao escolar, constatou-se que em todos 0s
trabalhos sdo investigadas possiveis causas relacionadas as caracteristicas individuais do
aluno, analisando dados armazenados nas instituicdes e/ou levantando dados por meio de
questionarios, da perspectiva do aluno. Vale ressaltar, que possiveis fatores relacionados
a instituicdo e externos a instituicdo, ainda sdo pouco explorados.

Por fim, € importante enfatizar que qualquer pesquisa desta natureza possui riscos a
validade dos seus resultados. Para este trabalho em particular, detectam-se 0s seguintes
pontos de fragilidade: a pré-selecdo dos artigos, devido ao conjunto limitado de bases
consultadas, ao numero de artigos encontrados, e pelo fato de alguns titulos e resumos
ndo terem refletido de forma adequada o contelido de seus textos; as palavras-chave de
busca que, mesmo se manuseando alguns sinénimos, podem ndo contemplar todos os
existentes para os termos da pesquisa, podendo ser insuficientes para capturar todos os
trabalhos relevantes; e, o dilatado tempo necessério para a efetuacdo de um SLM,
podendo conduzir a uma diferente captura de resultados nas bases consultadas, em
diferentes datas.
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Concluindo-se, esta pesquisa pode ser utilizada para direcionar trabalhos futuros,
auxiliando como base para novas revisdes e para um trabalho, ja em andamento, que
utiliza tecnologias de MD para desenvolver uma abordagem de descoberta de
conhecimento em bases de dados, que visa desvendar possiveis causas de evasdo escolar
ou mesmo, identificar alunos com potencial de evasdo e tomar medidas para mitigar esse
potencial. Além disso, pretende-se dar continuidade a este SLM na busca de novos
trabalhos, em novas bases de pesquisa, na tentativa de reduzir as ameacas a sua validade.
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