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RESUMO

IDENTIFICACAO DE ALUNOS COM TENDENCIA A EVASAO NOS CURSOS DE
GRADUAGCAO A DISTANCIA POR MEIO DE MINERACAO DE DADOS
EDUCACIONAIS

AUTOR: Jader Adiél Schmitt
ORIENTADORA: Giliane Bernardi
COORIENTADOR: Gustavo Zanini Kantorski

A evasdo é um dos grandes desafios constantes no contexto educacional em todas as
modalidades. Por outro lado, o crescente aumento na quantidade de dados gerados por sistemas
como Ambientes Virtuais de Ensino e Aprendizagem (AVEA) vem trazendo destaque para a
area de Mineracao de Dados Educacionais (MDE). Esse fato pode ser constatado por meio de
diversos trabalhos que vém sendo desenvolvidos nesta area com o propdésito de prever alunos
com tendéncia a evasdo. No entanto, a grande maioria se detém nos aspectos técnicos
pertinentes a mineracdo. Nessa perspectiva, o trabalho visa propiciar aos gestores educacionais
dados estratégicos por meio de aplicacdo de MDE, para que eles possam avaliar, refletir e gerar
acOes para mitigar o processo de evasdo. Para tanto, foi realizada uma pesquisa bibliogréfica
com a intencdo de compreender em detalhes temas relacionados a EaD, evasdo, bem como suas
causas. Logo em seguida foi realizada uma Revisdo Sistemética de Literatura (RSL) visando
conhecer as abordagens tecnoldgicas aplicadas na previsdo de evasdo. Na sequéncia, foram
abordados os aspectos relacionados a descoberta de conhecimento em base de dados, trabalhos
correlatos e aspectos metodolégicos. O desenvolvimento foi realizado por meio de dois
experimentos abrangendo trés cursos de graduacdo em que foram empregados dados de
interacdes dos alunos no AVEA e dados do sistema de gestdo académico da instituicdo. Como
resultados foram obtidos bons indices de acertos, permitindo assim, a conclusdo de que a
abordagem proposta é factivel para detec¢do de alunos com tendéncia a evasdo em cursos de
graduacdo EaD. Por fim, para a disponibilizacdo dos dados oriundos da mineracdo foi
desenvolvido um aplicativo para dispositivos méveis. Na avaliacdo do aplicativo, junto aos
coordenadores dos cursos avaliados, constatou-se que os dados descobertos sdo de suma
importancia para gestéo, pois facilita 0 acompanhamento dos alunos com tendéncia a evasao,
para realizacdo de intervencgdes junto a eles a fim de evitar a sua desisténcia. A dissertacdo de
mestrado apresentada esta inserida na linha de pesquisa Desenvolvimento de Softwares
Educacionais, do Programa de Pds-Graduacao em Tecnologias Educacionais em Rede, e gerou
como produtos o proprio texto aqui apresentado, bem como a estratégia de MDE criada e o
aplicativo desenvolvido.

Palavras-chave: Mineragdo de Dados Educacionais, Previsdo de Evaséo na EaD, Gestéo
Educacional na EaD.






ABSTRACT

IDENTIFICATION OF STUDENTS WITH EVASION TREND IN THE DISTANCE
GRADUATION COURSES BY MEANS OF EDUCATIONAL DATA MINING

AUTHOR: Jader Adiél Schmitt
ADVISOR: Giliane Bernardi
CO-ADVISOR: Gustavo Zanini Kantorski

The evasion is one of the great constant challenges in the educational context in all the
modalities. On the other hand, the increase in the amount of data generated by systems such as
Virtual Environment for Teaching Learning (AVEA in Portuguese) has been highlighting the
area of Educational Data Mining (EDM). This fact can be verified through several studies that
have been developed in this area with the purpose of predicting students with tendency to
evasion. However, the vast majority detain on the technical aspects pertaining to mining. In this
perspective, the work aims provide to educational manager’s strategic data, through the
application of EDM, so that they can evaluate, reflect and generate actions to mitigate the
evasion process. In order to do so, a bibliographical research was carried out with the intention
of comprehending in detail themes related to distance education, evasion as well as its causes.
Soon afterwards a Systematic Literature Review (SLR) was carried out aiming to know the
technological approaches applied in the prediction of evasion. In the sequence, the aspects
related to the discovery of knowledge in databases, related works and methodological aspects
were approached. The development was carried out through two experiments covering three
undergraduate courses in which data were used of student interactions in AVEA and data from
the institution's academic management system. As results, good indexes of correct answers
were obtained, thus allowing the conclusion that the proposed approach is feasible for the
detection of students with a tendency to evasion in undergraduate courses. Lastly, an application
for mobile devices was developed for the availability of mining data. In the assessment of the
application, along with the coordinators of the evaluated courses, it was found that the data
discovered are of paramount importance for management because it facilitates the follow-up of
students with a tendency to evasion to carry out interventions with them in order to avoid their
dropping out. The dissertation presented is part of the research line Development of Educational
Softwares, of the Post-Graduate Program in Educational Technologies in Network, and
generated as products the text presented here, as well as the EDM strategy created and the
application developed.

Keywords: Educational Data Mining, Prediction of Evasion in Distance Education,
Educational Management in Distance Education.
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1 INTRODUCAO

Significativas transformacdes sociais estdo ocorrendo por meio da democratizacdo
global no emprego das Tecnologias de Informacdo e Comunicacdo (TIC) em rede. A
popularizacdo da Internet e o desenvolvimento tecnolégico permitiu o aprimoramento de muitas
areas diante das possibilidades que a informacao passou a oferecer.

Esta situacdo ndo € diferente em relacdo ao contexto educacional. O desenvolvimento
tecnoldgico, aliado ao apoio das politicas publicas, faz com que a Educacéo a Distancia (EaD)
esteja se tornando cada vez mais consolidada no Brasil, atraindo assim, um ndmero maior de
adeptos. Em uma perspectiva em que o cotidiano das pessoas esta cada vez mais atribulado e
nem sempre 0s ambientes educacionais encontram-se geograficamente presentes, a EaD torna-
se a melhor opcado para quem ndo tem condi¢des de se deslocar para cumprir as exigéncias de
um curso presencial.

O Censo da EaD 2016, realizado no ano de 2015 pela Associacéo Brasileira de Educacéo
a Distancia (2016), demonstra o avan¢o da EaD através do numero de alunos registrados em
cursos desta modalidade no pais. Em 2015 foram contabilizados 5.048.912 alunos, o que
representa um aumento de 30,5% em relacdo a 2014. Além disso, os resultados demonstram
que, no mesmo periodo, enquanto o ensino presencial teve um crescimento de 2,3% nas
matriculas, a EaD teve uma expansao de 3,9%. Todavia, dados do censo também revelam um
alto indice de evasdo, sendo que a maioria das instituicbes pesquisadas apresenta taxas de
evasdo entre 26% e 50%. Diante das elevadas taxas registradas, a evasdo vem tornando-se um
dos principais temas de preocupacao no ambito da EaD no Brasil.

O cenério da evasdo estd presente em todas as modalidades de ensino, seja ela
presencial, semipresencial ou a distancia (BITTENCOURT e MERCADO, 2014). Devido a
relevancia e a complexidade do assunto, diversos trabalhos relacionados ao tema tém sido
desenvolvidos, sendo que, em sua ampla maioria, aplicados as Institui¢cbes de Ensino Superior
(IES).

A maior parte desses trabalhos buscam compreender os fatores que causam a evasdo
(SILVEIRA, 2012; BIZARRIA, SILVA e CARNEIRO, 2014; ABBAD, ZERBINI e SOUZA,
2010; MARTINS, GEBRAN e TERCARIOL, 2014). No contexto da EaD, entre 0s varios
fatores levantados, destacam-se a insatisfacdo com o tutor, dificuldade de acesso a
complexidade das atividades, dificuldade de assimilacdo da cultura inerente a falha na

elaboracdo do curso, expectativas erradas por parte dos alunos, tecnologia inadequada, falta de
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habilidade para usar a tecnologia corretamente, tempo de realizar os estudos, nivel de estudo
anterior a matricula, restricdes de mercado de trabalho, entre outros.

Outros trabalhos dos autores Abu-Oda e El-Halees (2015); Azoumana (2014); Jadric,
Garaca e Cukusgi¢ (2010); Kantorski et al. (2016); Orea, Vargas e Alonso (2005) abordam a
evasdo no sentido de prever a sua ocorréncia no ensino superior presencial. Geralmente, esses
trabalhos utilizam técnicas de descoberta de conhecimento em base de dados, quer seja através
do inglés Knowledge Discovery in Databases (KDD) ou Mineracdo de Dados (MD), como
também do inglés Data Mining (DM), para realizar a previsao de resultados.

Estudos semelhantes também estdo sendo dirigidos aos cursos de graduacao a distancia,
como pode ser visto nos trabalhos de Detoni, Aradjo e Cechinel (2015); Ferreira e Elia (2013);
Heidrich et al. (2007); Queiroga et al. (2016); Reino et al. (2015); Rigo e Cazella (2014). No
entanto, boa parte destes trabalhos se restringem aos aspectos relacionados aos modelos de
predicdo obtidos a partir do processo de MD. Eles ndo fornecem, assim, uma ferramenta para
que os dados oriundos desses modelos possam ser analisados por gestores para auxiliar nas
tomadas de decisdes. Dentre algumas informacdes aplicadas na MD dos trabalhos listados
destacam-se a frequéncia de uso do Ambiente Virtual de Ensino e Aprendizagem (AVEA) por
parte dos alunos e professores, notas, disciplinas que mais influenciaram na evaséo do curso de
graduacéo, dentre outras.

Por outro lado, o crescente aumento na quantidade de dados gerados diariamente pelos
sistemas informacionais vem trazendo maior destaque para a area de MD. A MD consiste na
exploracdo de grandes quantidades de dados com o objetivo de detectar padrbes que permitem
a extracdo de novos conhecimentos (SILBERSCHATZ, KORTH e SUDARSHAN, 2006).
Como exemplo, a MD pode ser aplicada em uma instituicdo financeira para prever o
comportamento de clientes que desejam obter um novo empréstimo. Com base em dados
histdricos de seus antigos clientes é possivel prever se um cliente novo sera um bom pagador
ou ndo. Dessa forma, em uma avaliacdo de crédito, é possivel proceder com a concessao de
créditos somente a clientes que séo enquadrados como bons pagadores.

A aplicacdo de MD para exploracdo de dados em ambientes educacionais vem sendo
designada na literatura como Mineracdo de Dados Educacionais (MDE), do inglés Educational
Data Mining (EDM). A MDE busca adaptar métodos e algoritmos convencionais de MD com
0 objetivo de propiciar uma melhor compreensdo em relacdo aos dados do contexto educacional
(COSTA et al., 2013).

O emprego das técnicas de MDE em dados gerados pelos AVEA, que consiste nos

ambientes onde ocorrem grande parte das interac6es entre os discentes e os tutores/docentes na



31

EaD, pode possibilitar a descoberta de conhecimentos relacionados aos alunos com tendéncia

a evasdo para que agdes possam ser desempenhadas a fim de evitar a sua ocorréncia.

1.1 PROBLEMA DE PESQUISA

O éxito na formagdo do estudante é o proposito principal de qualquer programa de
formacéo. Deste modo, 0s gestores educacionais necessitam de informacdes qualificadas que
identifiquem tanto as causas de sucesso quanto as do insucesso estudantil.

Dentre as principais causas de insucesso estd a evasao que, de acordo com Silva Filho
et al. (2007), € um dos grandes desafios a ser superado no campo da educacdo, pois cada vez
mais sdo aplicados recursos escassos na atracdo e captacdo de alunos e os resultados tém sido
influenciados negativamente diante das elevadas taxas de evasdo. O abandono do aluno
representa prejuizo para si préprio ao ndo se diplomar, para o professor, que ndo atinge o seu
objetivo como educador, para a instituicdo, pelo ndo atendimento da sua misséo, para a
sociedade, pelas perdas sociais/econdmicas e para a familia, pelo sonho néo realizado.

No entanto, apesar do impacto negativo que a evasdo provoca para todos os envolvidos,
as suas causas ndo sdo amplamente conhecidas pelas IES, conforme aponta o Censo da EaD
realizado pela Associacéo Brasileira de Educacgéo a Distancia (2017). Neste contexto, 0 censo
também demonstra um cenario ainda mais agravante em relacdo as IES publicas onde apenas
46% afirmam ter conhecimento sobre as causas do abandono.

Diante destas consideracdes, a presente pesquisa busca responder a seguinte questdo
norteadora: de que modo as informacdes oriundas do processo de MDE podem apoiar 0s
gestores na criacdo de estratégias para mitigar o processo de evasdo de alunos nos cursos de

graduacdo a distancia em uma IES puablica?

1.2 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho visa propiciar aos gestores educacionais dados
estratégicos para que eles possam avaliar, refletir e gerar acfes para mitigar o processo de
evasdo em cursos de graduacéo a distancia.

Para isso foram delineados os seguintes objetivos especificos:

a) Revisar 0 estado da arte relacionado a compreensdo das causas da evasdo

educacional;
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b) Revisar o estado da arte sobre 0 emprego de técnicas de MD para prever a evasao
educacional;

c¢) Identificar as informacdes disponiveis no AVEA que podem influenciar no processo
de previsao da evasdo;

d) Realizar a previsdo de evasdo de alunos de graduacdo da modalidade EaD,
empregando técnicas de MDE, considerando os dados presentes no AVEA utilizado
por uma IES publica;

e) Desenvolver uma ferramenta para disponibilizar os resultados oriundos da previsao;
€,

f) Avaliar a ferramenta, bem como os dados disponibilizados de forma a verificar a
sua contribuicdo para os gestores no que tange a analise e tomadas de decisdes

relacionadas a evasao.

1.3 METODOLOGIA DE PESQUISA

Geralmente, uma pesquisa cientifica pode ser classificada quanto a natureza, a
abordagem do problema, aos objetivos e aos procedimentos técnicos (PRODANOV e
FREITAS, 2013). Nessa concepgéo, esta pesquisa pode ser classificada, quanto a sua natureza,
como aplicada — levando em consideragédo que busca verificar como os dados provenientes da
aplicacdo de técnicas de MD podem auxiliar a gestdo educacional na mitigacdo do processo da
evasao.

Quanto a forma de abordagem do problema, a pesquisa pode ser classificada como
quantitativa — por utilizar dados provenientes da MD para deduzir caracteristicas dos alunos
que tendem a evadir - e qualitativa — ja que se objetiva a compreensdo em detalhes das causas
relacionadas a evasao de alunos da modalidade EaD de uma IES publica como, também, da
aplicacdo de técnicas de MD para identificacdo da evaséo.

Com relacdo aos seus objetivos, a pesquisa pode ser classificada como exploratéria e
descritiva, pois pretende buscar maior familiaridade com o problema de pesquisa por meio do
levantamento bibliogréfico e, também, tem como objetivo a descri¢do dos resultados que foram
alcancados. Da perspectiva dos procedimentos técnicos, este estudo pode ser classificado como
bibliografico e experimental.

De acordo com as classificagdes descritas, na proxima secdo serdo apresentadas as

etapas da pesquisa a serem realizadas para atingir o objetivo estabelecido.
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1.3.1 Etapas da pesquisa

As etapas realizadas para a conducdo desta pesquisa sao apresentadas na Figura 1.

Figura 1 — Etapas da pesquisa

Meétodos Resultados

Levantamento do estado da arte
. das cansas da evasdo na EAD
Levantamento do Levantamento do estado da arte da
estado da arte aplicacio de MDD para previzio de

v L1

Lo

Desenvolver Desenvolvimento
ferramenta para
dizpor dados previsio

Etapa 4

k4

Fonte: Autor.

A primeira etapa, levantamento do estado da arte, visa conhecer as abordagens
existentes que buscam a identificacdo das causas da evasao na EaD na educacgéo superior, bem
como aquelas que utilizam técnicas de MD para sua identificacdo. Para isso, no que tange as
causas da evasao foi efetuada uma pesquisa bibliogréafica. Ja para o levantamento das técnicas
de MD foi realizada uma Revisdo Sistematica de Literatura (RSL) utilizando a metodologia
definida por Kitchenham et al. (2010). O conhecimento das causas da evasdo permite

estabelecer quais dados disponiveis no AVEA possuem maior nivel de relevancia para posterior
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utilizacdo no processo de MD. J& o conhecimento das técnicas possibilita analisar aquelas que
tiveram maior sucesso no processo de previsdo que possam também ser utilizadas nesta
pesquisa.

Na segunda etapa, realizar previsdo da evasdo, foram empregadas as técnicas de MD
para identificar os alunos com tendéncia a abandonar um curso. Essa etapa foi realizada
seguindo a metodologia proposta por Kantorski et al. (2016) que consiste de uma metodologia
especifica para MD (CRISP-DM) adaptada para a detec¢do da evasdo. Dentre as atividades
previstas na metodologia proposta estdo: entendimento dos dados da evasdo e dos alunos,
atendidas na primeira etapa; prepara¢do dos dados, que compreende 0s ajustes necessarios nos
dados para otimizar o processo de MD; modelagem, consiste na MD propriamente dita; e,
avaliacdo, que busca analisar se 0 processo da etapa anterior apresenta resultados viaveis.

A terceira etapa, desenvolver ferramenta, teve como objetivo construir uma ferramenta
para dispor 0 acesso aos dados procedentes da MD aos gestores de uma IES. Esta etapa foi
executada seguindo o método Mobile-D, proposto por Abrahamsson et al. (2004) para o
desenvolvimento de aplicativo para dispositivos méveis. As atividades executadas nesta etapa
foram: definicdo das funcionalidades a serem disponibilizadas pela ferramenta,
desenvolvimento e disponibilizacdo. A escolha dos dispositivos méveis como plataforma para
construcao da ferramenta justifica-se pelo crescimento de sua utilizagdo para os mais diversos
fins. Além disso, pela agilidade que ela proporciona ao gestor no acesso das informacdes.

Por fim, a quarta etapa, avaliar ferramenta, teve como objetivo avaliar, junto aos
coordenadores de cursos, aspectos relacionados a utilizacdo da ferramenta, bem como os dados
provenientes da MD que foram disponibilizados. Esta fase foi executada utilizando o
framework DECIDE, proposto por Preece, Rogers e Sharp (2013), que orienta o planejamento,
a execucdo e a analise da avaliacdo.

O Quadro 1 apresenta a relacdo entre 0 mapeamento de cada etapa da pesquisa € 0

atendimento aos objetivos especificos definidos para este trabalho.

Quadro 1 — Mapeamento entre etapas e 0s objetivos da pesquisa

Etapa da pesquisa Objetivo especifico
Etapa 1 - Levantamento do estado da arte a, b
Etapa 2 - Realizar previsdo da evasao c,d
Etapa 3 - Desenvolver ferramenta para dispor dados da evasédo e
Etapa 4 - Avaliar ferramenta f

Fonte: Autor.
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1.4 JUSTIFICATIVA

A evasdo estudantil na EaD pode ser definida como um fenémeno educacional
complexo que esta presente em todas as instituicdes educacionais e em todos os niveis de ensino
(BITTENCOURT e MERCADO, 2014). S&o diversas causas que levam as instituicdes,
publicas ou privadas, a dirigirem suas atengdes ao assunto. De acordo com Silva Filho et al.
(2007), os problemas da evasé@o na EaD sdo: para o setor publico, os recursos investidos sem o
devido retorno; para o setor privado, importante perda de receita; para ambos os setores, fonte
de ociosidade de professores, funcionarios, equipamentos e, em algumas situacdes, espaco
fisico.

Desse modo, verifica-se que é importante a realizacdo de pesquisas sobre o tema, visto
que existe a necessidade de uma melhor compreensdo a respeito do conceito de evasdo, suas
variaveis e fatores motivadores. Alia-se a isso a necessidade de proporcionar aos gestores das
IES um melhor entendimento sobre o tema, amparados pelos sistemas de informacao.

Os avancos tecnologicos nos AVEA possibilitam a obtencdo de novos conhecimentos
através de processos de KDD. O KDD pode ser visto como o processo de descoberta de padrdes
e tendéncias através da analise de grande volume de informac6es, tendo como principal etapa
0 processo de MD, consistindo na execucdo pratica de analise e algoritmos que produz uma
relacdo particular de padrdes a partir de dados (FAYYAD, PIATETSKY-SHAPIRO e SMYTH,
1996).

Diante do acelerado crescimento da EaD no pais, a relevancia académica da presente
pesquisa justifica-se na medida em que se propde a prever a evasdo de alunos de graduacéo
nesta modalidade de ensino através do emprego de técnicas de MD. Além disso, visa
disponibilizar uma ferramenta que demonstre as informacdes provenientes dessa previsdo com
0 objetivo de controlar a evasdo, buscando facilitar o entendimento e analise da questdo por
parte dos envolvidos na gestdo académica.

A andlise da evasdo pode fornecer subsidios para a realizacdo de acOes estratégicas que
norteiem a direcdo da educagdo superior e potencializem a permanéncia e a conclusdo dos

Cursos.

1.5 PRODUTOS DE PESQUISA

De acordo com a exigéncia de um mestrado profissional o resultado da pesquisa deve

consistir na elaboracao de um produto. Assim sendo, os produtos resultantes deste trabalho sdo:
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(@) a dissertacdo, consistindo de um produto teorico; (b) a abordagem de MDE, também
consistindo de um produto tedrico; e, (c) um aplicativo para dispositivos moveis para permitir

a analise dos resultados provenientes da mineracao.

1.6 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Esta pesquisa apresenta no capitulo dois os conceitos relacionados a EaD. Dentre esses
conceitos sao abordados a EaD propriamente dita; a Universidade Aberta do Brasil (UAB), que
consiste em um programa do governo federal elaborado com o objetivo de fomentar a EaD e
que regem os cursos abordados nesta pesquisa; os AVEA, que sdo 0s sistemas computacionais
que permitem a interacdo entre os atores educacionais; por fim, os conceitos relacionados a
evasdo e as suas causas.

No terceiro capitulo é apresentada uma RSL, destacando-se as abordagens tecnoldgicas
existentes para a previsdo de evasdo de alunos. No capitulo subsequente, o quarto, sdo
abordados os conceitos de KDD e MDE. Na sequéncia, no capitulo cinco, sdo apresentados 0s
trabalhos correlatos ao desenvolvido nesta pesquisa. Os aspectos metodoldgicos do trabalho
sdo descritos no sexto capitulo. O desenvolvimento do processo de mineracédo € apresentado no
capitulo sete, sendo que no capitulo oito é exposta a ferramenta desenvolvida para disponibilizar
os resultados obtidos. O nono capitulo traz uma comparagdo entre a presente pesquisa e 0s
trabalhos correlatos apresentados no capitulo cinco. Por fim, no capitulo dez sdo abordadas as

conclusdes, contribuicdes e trabalhos futuros provenientes desta dissertacéo.
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2 A EVASAO NA EAD

Este capitulo aborda os conceitos que serviram de base para a realizacdo desta pesquisa.
Inicialmente serd exposta a definicdo da EaD bem como suas principais caracteristicas.
Sucedendo esta definicdo, serd abordada a UAB, que é uma politica publica brasileira que
fomentou a EaD no ensino superior. Na sequéncia, serdo discutidos aspectos da evasao nesta
modalidade de ensino juntamente com algumas pesquisas encontradas na literatura que
abordam as suas causas. Finalmente, caracterizam-se os AVEA, que sdao 0s ambientes

computacionais que permitem a interacdo entre os atores da EaD.

2.1 EDUCACAO A DISTANCIA (EAD)

A evolucdo da EaD esta diretamente relacionada ao aluno e as tecnologias presentes
para sua implementacdo. Diante disso € apresentado, no subcapitulo que segue, a EaD em sua
perspectiva historica, visando compreender as transformacdes ocorridas desde sua concepcao
até o modelo como ela é conhecida nos dias de hoje. Na sequéncia, sdo abordadas sua definicdo

e principais caracteristicas.

2.1.1 Perspectiva historica

A EaD surgiu a partir da segunda metade do século XIX, visando oportunizar a
qualificacdo de méo de obra para atender as necessidades que emergiram por meio da
industrializacdo, da mecanizacdo e divisao dos processos de trabalho.

Além das transformac6es sociais, que exigem maior qualificacdo por parte das pessoas,
a EaD esta diretamente atrelada aos avancos tecnoldgicos. Tais avangos, para Damasio (2008),
criaram um processo de cinco geracOes de EaD sucessivas, conforme exposto na Figura 2.

Com a popularizacao dos servigos postais, entre 0s séculos XIX e XX, surgiu a primeira
geracdo da EaD. Esta geracdo relacionou-se diretamente com a disponibilizacdo de cursos via
correios que permitiu o estudo “independente” e “autonomo” dos individuos (CORREIA,
2016).
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Figura 2 — Geracg0es da EaD

1820 1870 1880 1800 1810 1920 1930 1940

-
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Fonte: (MACHADO e MORAES, 2015, p. 10).

Ja no inicio do século XX emergiu a segunda geracdo da EaD mediante as transmissdes
viaradio e televisdo. Tais dispositivos proporcionaram aos docentes a elaboragéo de cursos com
0 uso de som e imagem nos processos (MACHADO e MORAES, 2015).

A partir do surgimento de tecnologias de comunicacao, na década de 1960, iniciou-se a
terceira geracdo. Nesta geracdo a transmissdo via satélite permitiu o acesso as informac6es de
forma mais dindmica, mobilizando a interac&o e interatividade (DAMASIO, 2008).

Relacionada ao acesso a tecnologia e a globalizagdo se estabelecia a quarta geracao.
Nesta geracgéo, os cursos regulares de EaD passaram a empregar ferramentas que possibilitaram
uma comunicacdo mais ativa e dindmica, permitindo maior interatividade como
teleconferéncias, fax, paginas de WEB, grupos on-line e correios eletrdnicos (CORREIA,
2016).

Por fim, surge a geracao corrente, a quinta geracdo, com a popularizacdo da Internet em
que a interatividade remodelou os métodos de ensino e aprendizagem com rapidez. Nesta fase
emergiram as plataformas de ensino com repositério de conteldo, estratégias, materiais e
ferramentas de ensino diversificando e inovando os AVEA (CORREIA, 2016).

2.1.2 Definicdo e caracteristicas da EaD

No Brasil, apesar do ensino via correspondéncia existir a mais de um século, foi a partir
da promulgacdo da Lei de Diretrizes e Bases da Educacdo Nacional (LDB) — 9.394, de 20 de
dezembro de 1996, que esta modalidade de ensino se tornou oficializada. O Decreto n° 5.622
da Presidéncia da Republica, que regulamenta o art. 80 da LDB, destaca em seu primeiro artigo

a definicdo de EaD:
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A Educacdo a Distancia é a modalidade educacional na qual a mediagdo didatico-
pedagogica nos processos de ensino e aprendizagem ocorre com a utilizacdo de meios
e tecnologias de informacdo e comunicacdo, com estudantes e professores
desenvolvendo atividades educativa em lugares ou tempos diversos (BRASIL, 2005,
ndo paginado).

E possivel encontrar na literatura diversas definicdes para EaD, das quais podem ser
extraidos alguns elementos fundamentais para sua caracterizacdo e distingdo em relacdo a
educacéo tradicional. De acordo com Walter (2006), esses elementos s&o:

a) Distanciamento fisico entre professor e aluno;

b) Processo de aprendizagem administrado pelo proprio aluno e ndo pelo professor,

que nessa modalidade desempenha um papel de auxiliar e facilitador;

c) Relacéo entre professor e aluno € realizada por meio de midias tecnologicas diversas

(televisao, Internet, intranet, radio, CD-ROM, material impresso sdo exemplo desses
recursos); e,
d) Dinamicidade de conteudos a serem apreendidos (o aluno, de acordo com suas

necessidades, determina a sua aprendizagem).

No que tange aos objetivos da EaD, de maneira geral, Aretio (1994) elenca:

a) Democratizacdo do acesso a educacgdo: possibilita o alcance de um grande nimero
de pessoas nos seus locais de trabalho ou meios culturais;

b) Estimulo permanente a educagdo: proporciona, por meio de cursos, a atualizacao
profissional ou académica;

c) Possibilidade de uma aprendizagem auténoma e vinculada a experiéncia: os alunos
sdo sujeitos da sua prépria aprendizagem e definem o curriculo a ser seguido de
acordo com suas necessidades profissionais e aptiddes;

d) Promocédo de um ensino inovador e de qualidade: a EaD prop8e novos pape€is aos
atores envolvidos no processo educacional o0 que necessita de um maior
planejamento nos materiais e no processo instrucional, além de utilizagcdo de
recursos multimidia, o que pressupde uma maior qualidade no ensino; e,

e) Reducéo de custos com educacgéo: possibilita a reducdo de custos de locomocgao dos

alunos ja que os encontros presenciais ocorrem de acordo com as suas necessidades.

A EabD propicia a muitas pessoas acesso a educagdo e conhecimento, democratizando o

ensino com qualidade e por lugares onde as instituicdes de ensino ndo conseguem chegar. Esse
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processo so foi vidvel com a melhoria da qualidade da Internet e incorporacdo das TIC na
educacgéo que, de acordo com Alves (2011), promoveram um grande avanco dessa modalidade
de ensino nos ultimos anos, permitindo a implementacao de projetos educacionais mais diversos
e para as mais complexas situacdes. Na literatura, os cursos EaD que sdo ofertados por estes
aparatos tecnoldgicos conectados a Internet estdo ganhando novas definicdes. No caso dos
cursos oferecidos por intermédio do computador eles sdo definidos como e-Learning que vem
de “electronic learning” (do inglés, aprendizagem eletronica). Recentemente, com a
disseminacdo no uso dos dispositivos moveis, como celulares e tablets, para fins educacionais,
despontou o surgimento de um novo termo conhecido como m-Learning que vem de “mobile
learning” (do inglés, aprendizagem movel).

E possivel constatar o lugar de destaque que o modelo da EaD vem ganhando no Brasil
a partir dos dados relacionados ao numero de alunos que efetuaram a matricula nessa
modalidade de ensino no ano de 2015. De acordo com a Associacdo Brasileira de Educacéo a
Distancia (2016), neste ano houve um aumento de 30,5% das matriculas na EaD, totalizando
5.048.912 alunos.

O Censo da EaD ainda demonstra que, no pais, no que se refere a oferta de cursos na
EaD, o nivel com maior nimero de vagas sdo 0s cursos de especializacdo e graduacao.
Conforme o Decreto n° 5.622 que regulamenta a EaD no Brasil, os niveis de ensino que podem
ser ofertados na modalidade sdo: educacdo basica - jovens e adultos, especial e profissional; e,
superior - sequenciais, graduacdo, especializacdo, mestrado e doutorado.

Apesar de a EaD permitir que o estudante ndo precise comparecer a Instituicdo para
estudar e assistir as suas aulas, bem como para suprir as suas davidas, existem alguns momentos
em que a sua presenca € obrigatoria. Conforme o Decreto n° 5.622, de 19 de dezembro de 2005,
esses momentos ocorrem nas seguintes ocasides: avaliacdo final dos estudantes, estagios
(quando previstos), defesa de trabalho de conclusdo de curso e atividades em laboratorios.

Diante da obrigatoriedade destes momentos presenciais € necessario que as instituicoes
que ofertam este tipo de curso disponham de um polo de apoio para a realizacdo destas
atividades. As suas estruturas devem preencher todos os requisitos de uma institui¢éo presencial
com: acervo da biblioteca atualizado, laboratorio de informatica com acesso a banda larga e
laboratdrios de ensino. Além disso, no que tange a duragéo dos cursos ofertados na modalidade
EaD, eles devem possuir a mesma carga horaria de curso correspondente ofertado na
modalidade presencial.

Conforme a Associacdo Brasileira de Educacdo a Distancia (2016), apesar da EaD

possibilitar o alcance a educacdo para um maior nimero de pessoas, dentre 0s principais
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problemas enfrentados pela modalidade no pais estdo: (a) a evasdo, caracterizada pela
desisténcia do estudante do curso; (b) a resisténcia dos docentes em relacdo a modalidade, ou
seja, a falta de motivacdo dos professores em atuar na EaD, muitas vezes, devido a falta de
dominio das TIC ou, até mesmo, por ndo acreditar que a EaD propicie 0 mesmo nivel de
aprendizagem ofertado no ensino presencial; e (c) a dificuldade de adaptacdo dos estudantes a
essa modalidade, o que ocorre, na maioria das vezes, devido ao pensamento equivocado de que
a dedicacdo a um curso a distancia pode ser menor do que a empregada no ensino presencial
pela ndo realizacdo de encontros presenciais. Neste cenario, vale destacar que o foco da presente
pesquisa visa proporcionar novos aparatos para enfrentar um dos seus principais problemas, a
evasao.

O Governo Federal, através do MEC, lancou diversos programas de EaD, em parceria
com outros entes da federacdo, tendo em vista ampliar e democratizar a oferta de ensino. Dentre
eles estdo: (a) a UAB, na oferta de cursos de graduacéo; (b) o Programa Nacional de Acesso ao
Ensino Técnico e Emprego (PRONATEC), na oferta de educacdo profissional e tecnoldgica;
(c) o Prolnfantil, para capacitacdo de profissionais que atuam na sala de aula da educacédo
infantil; (d) a TV Escola, canal da educacéo destinados a todos interessados em aprender; €, (€)
Programa Nacional de Formacdo em Administracdo Publica (PNAP), que visa ofertar cursos
na area de administracdo publica.

Este estudo aborda o problema da evaséo em cursos de graduacdo na EaD em uma IES
publica. Desse modo, para facilitar o entendimento de algumas diretrizes que operacionalizam

estes cursos serdo expostos, na proxima secdo, maiores detalhes referente a UAB.

2.1.3 Universidade Aberta do Brasil (UAB)

A UAB é um sistema do Governo Federal criado por meio do Decreto n° 5800, de 9 de
junho de 2006, para a expanséao da formac&o em nivel superior (BRASIL, 2006). Ela é composta
por universidades publicas brasileiras, governos estaduais e municipais, conforme pode ser

visto na Figura 3.
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Figura 3 — Modelo de parceria da UAB envolvendo instancias do MEC, universidades e entes
do governo

MEC

Universidade
Estado/Prefeitura

\ /
/ P
) \\ J/

Fonte: (LITTO e FORMIGA, 2012, p. 282).

Ao invés de recomendar a criacdo de uma nova IES especifica para a oferta de cursos
EaD, o sistema UAB atua como um organizador entre os trés niveis governamentais e as IES
publicas existentes com o objetivo de atender as necessidades locais por educacdo superior
(LITTO e FORMIGA, 2012). Conforme BRASIL (2006), a UAB tem como objetivo a expansao
e interiorizagdo de cursos de educacao superior publica no pais, a ampliacdo do seu acesso e 0
estimulo a criacdo de centros de formacgdo permanente por meio de polos de apoio presencial.

A UAB ¢ formada por uma ampla articulacdo entre as IES, os Estados/Municipios e a
Coordenacdo de Aperfeicoamento de Nivel Superior (CAPES). Nesta articulacéo, a oferta dos
cursos fica sob responsabilidade das IES publicas ja estabelecidas em todo o pais e com o
conhecimento e tradicdo na oferta de cursos presenciais. Ja a manutencao dos polos presenciais
fica a cargo dos Estados/Municipios, sendo que a CAPES compete a regulacdo e o
financiamento do sistema UAB (LITTO e FORMIGA, 2012).

O modelo de articulacdo define quais IES devem ser responsaveis pela oferta de cursos
em determinadas regides por meio de polos de apoio presencial (BRASIL, 2006). Dessa forma,
a UAB garante o apoio em determinadas a¢des a fim de assegurar o bom funcionamento dos

cursos. Na Figura 4 ¢ sintetizada a articulacéo das IES e os polos de ensino.
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Figura 4 — Modelo de funcionamento da UAB

Recebe curso
“A” da lES1 e

Recebe curso
“A" da IES1,
curso “C” da
IES2 e curso
“E” da IES3

//
Instituicao IES3

Oferece os cursos
“E", “F” @ “G”

r'S

Recebe curso
“D” da IES2

Fonte: (COMISSAO DE APERFEICOAMENTO DE PESSOAL DE NiVEL SUPERIOR, 2017).

O modelo apresentado permite bastante liberdade para exploracdo das potencialidades
da parceria. Nela € possivel observar que um mesmo polo de apoio presencial pode receber um
ou mais cursos de uma ou mais IES como pode ser visto nos polos 1 e 2.

No entanto, a flexibilidade proporcionada por este modelo pode representar um grande
desafio no ambito da gestfo educacional. E possivel demonstrar este aspecto, considerando a
situacdo tipica de um curso que é ofertado para cinco ou seis polos, com, usualmente, 30 alunos
por polo, onde existirdo sempre uma média de 150/180 alunos atendidos por um Unico
professor, 5 a 6 tutores, e um Gnico gestor®. Neste caso, monitorar e acompanhar todos estes
alunos torna-se uma tarefa complexa, o que pode levar a ocorréncia da evasao em um nimero
maior do que o apresentado em um mesmo curso na modalidade presencial, em que existem
turmas menores.

Diante dos conhecimentos relacionados a EaD e o programa governamental que
estabelece as suas diretrizes, vistos até entdo, na proxima secao serdo apresentados 0s aspectos

relacionados a evasdo na EaD, bem como as causas que corroboram com a sua ocorréncia.

1 Os nlimeros apresentados sdo meramente ilustrativos ja que a definicdo de quantos alunos devem ser alocados
para cada tutor encontra-se no projeto ou plano de cada curso.
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2.2 EVASAO NA EAD

O termo evasdo vem do latim evasio e teve a sua origem em meados do século XV
significando fuga, saida, fora, abandono, fracasso, insucesso (HOFFMANN, 2016). As
nomenclaturas relacionadas ao termo variam de acordo com o autor estudado, no entanto, no
ambito educacional, todas elas levam a um caminho em comum que é a ndo conclusdo de um
curso, treinamento, qualificacdo, especializacdo ou qualquer modalidade educacional que
oriente o aluno a obtencdo de conhecimento.

Considerando o ensino superior, trata-se de um dos grandes problemas que cercam este
contexto, por se tratar de um fendmeno complexo (SCALI, 2009), heterogéneo e macrossocial.
Assim, define-se evasdo no ensino superior como 0 movimento do aluno abandonar a IES e
nunca receber o diploma (TINTO, 1975), ou mesmo, a interrupcao no ciclo dos estudos, em
qualquer nivel de ensino (MOROSINI et al., 2012). Sdo considerados evadidos inclusive 0s
estudantes que se matriculam e desistem antes mesmo de iniciar o curso (COMMARELLA,
2009).

Lobo (2012), por meio da Comissdo Especial de Estudos sobre a Evasdo nas
Universidades Publicas Brasileiras, classifica a evasao no ensino superior em trés espécies: (a)
evasao de curso, quando o estudante se desliga do curso de origem sem conclui-lo; (b) evasdo
de instituicdo, quando ele abandona a IES na qual esta matriculado; e (c) evasao de sistema,
quando o aluno se ausenta de forma permanente ou temporaria da academia.

Ja na EaD, a evasao pode ser classificada em quatro tipos que, conforme Martinez,
Garcia e Montoro (2003) sdo: (a) dropout (evasao), quando o aluno abandona o curso durante
sua realizacdo e nunca mais retorna; (b) stopout (trancamento), quando ocorre a interrupgédo
temporaria do curso, (c) atteainer (evasao do curso), que acontece quando o académico sai do
curso antes do seu término, no entanto ele obtém o conhecimento; por fim, (d) nonstarter (ndo
iniciado), quando o estudante sequer inicia o curso.

Na modalidade a distancia existe uma maior atencdo em relacdo ao tema evasao em
comparacéo a presencial, pois devido a flexibilidade que ela proporciona ao aluno na realizagdo
de suas tarefas - tanto em seu lar quanto no seu préprio trabalho - e, ainda, por permitir que o
aluno defina os seus momentos de estudos, geralmente existem mais estimulos concorrenciais
(filhos, esposa, barulhos da vizinhanga, dentre outros). Além disso, depende também
diretamente de algumas aptiddes do estudante como capacidade de organizagcdo e de
concentragdo para os estudos (BITTENCOURT e MERCADO, 2014).
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Outro fator é a ndo existéncia da figura do professor como centralizador do
conhecimento e que todos devem estar de acordo com suas defini¢cbes. O aluno, neste caso,
passa a fazer parte do processo de aprendizagem intervindo, participando e contribuindo para a
construcdo do conhecimento.

Essas exigéncias da EaD necessitam que 0s estudantes assumam um comportamento
oposto, quando se tornam os atores principais do seu processo de aprendizagem e de sua
formacdo. Tais caracteristicas exigem adaptabilidade e persisténcia e nem todos conseguem
atingir esse objetivo.

Conforme o Censo da EaD realizado pela Associacdo Brasileira de Educacdo a
Distancia (2017), a evasdo ¢ um problema constante em todas as institui¢ces educacionais e em
todos os niveis de ensino de forma geral, ocupando o topo das atencdes das institui¢oes
participantes nos ultimos levantamentos realizados. Ainda, de acordo com as informacoes
levantadas pelo censo, chama a atencéo a quantidade de instituicbes que afirmaram conhecer
0s motivos que levaram a evasdo do aluno. Conforme pode ser visualizado no Gréfico 1, 63%
das ONGs, 60% das instituicdes privadas com fins lucrativos e 58% das institui¢cbes privadas
sem fins lucrativos afirmam conhecé-las. As IES publicas sdo as que menos conhecem estes

motivos (entre 41% e 46%).

Gréafico 1 — Instituicdes que informaram conhecer 0os motivos da evasdo dos seus alunos, em
percentual, por categoria administrativa

ONG e terceiro setor I 639%
Instituicdo educacional privada com fins lucrativos I 60%
Instituicdo educacional privada sem fins lucrativos I 58%
Instituicdo do SNA I 50%
Orgéo pablico ou governo NN 49%
Instituicdo educacional publica estadual I 46%
Instituicdo educacional publica municipal I 43%
Instituicdo educacional publica federal I 41%

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70%

Fonte: Censo da EaD (ASSOCIACAO BRASILEIRA DE EDUCACAO A DISTANCIA, 2017).

Silva Filho et al. (2007) afirmam que a evasédo deve ser compreendida sob dois aspectos

semelhantes, mas néo iguais:
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a) Evasdo anual média: avalia o percentual de alunos matriculados em um curso que,
no ano seguinte, ndo tenha se matriculado. Por exemplo, se uma IES tivesse 100
alunos matriculados em um certo curso que deveriam se rematricular no ano
seguinte, mas apenas 70 o fizessem, a evasdo anual média no curso seria de 30%; e,

b) Evasdo total: verifica a quantidade de alunos que tendo iniciado um determinado
curso ndo obteve o diploma. Por exemplo, se 100 discentes iniciaram um curso em

um determinado periodo e 65 se formaram a evasdo nesse curso é de 35%.

O célculo do percentual da evasao referente ao ano n é dado por:

[M(n) —I(n)]

) =1~ - D —cm-DI

No qual E é a evasdo, M o nimero de alunos matriculados, C o numero de concluintes,
I é o nimero de ingressantes, n € 0 ano em estudo e (n — 1) € 0 ano anterior.

A complexidade do problema da evasao exige um esfor¢co na busca de suas causas.
Dessa forma, diversas pesquisas buscam identificar as causas da evaséao, a exemplo de Tresman
(2002), Shannon e Bylsma (2006), Bittencourt e Mercado (2014), Silveira (2012), Bizarria,
Silva e Carneiro (2014), Abbad, Zerbini e Souza (2010), Coelho (2002), Martins, Gebran e
Tercariol (2014), dentre outros.

No trabalho realizado por Tresman (2002) na Open University, na Inglaterra, onde
foram questionados, no periodo de um ano, meio milhdo de provaveis estudantes de cursos
EaD, os principais argumentos que os levariam a desistir de um curso a distancia seriam: custo
do curso, incerteza em relacdo a disponibilidade de tempo para dedicar ao curso, mudancas na
vida pessoal e dificuldade de escolher um curso entre diversas possibilidades.

Ja no estudo realizado por Shannon e Bylsma (2006), os autores apontam diversos
fatores relacionados com o estudante, com a familia e a comunidade, que podem influenciar a
evasao bem como fatores relacionados a IES: questdo econémica, realizacdo académica pobre,
CUrsos com poucos encontros presenciais, numero de disciplinas com reprovacgdes, doenca na
familia, baixa autoestima, falta de um curriculo relevante, estratégias instrucionais passivas,
uso inadequado da tecnologia e desrespeito aos estilos de aprendizagem dos estudantes.

Bittencourt e Mercado (2014) buscaram as causas da evasdo em turmas do curso de
Administracdo na Universidade Federal de Alagoas. O resultado da pesquisa evidenciou que as

principais causas da evasao estéo atreladas a problemas enddgenos a instituicdo, ou seja, fatores
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institucionais e didatico-pedagogicos. Os fatores enddgenos estdo associados, segundo 0s
autores, a causas relacionadas ao aluno quando esté presente na instituicdo, tais como: atitude
comportamental, motivos institucionais e requisitos didatico-pedagogicos do curso, conforme

pode ser visto no Quadro 2.

Quadro 2 — Causas enddgenas da evasdo na EaD

Atitude comportamental

Didatica dos professores

Orientacédo da coordenacéo do curso
Motivacdo e incentivo por parte do tutor
Insatisfacdo com o tutor

Contato com os professores

Motivos institucionais

Auséncia de tutores nos polos

Acesso as bibliotecas

Estrutura dos polos de ensino

Laboratorio de informatica nos polos de ensino
Interatividade no AVEA

Meios de comunicacao oferecidos para contato
Tecnologia inadequada utilizada

Requisitos didatico-pedagdgicos

Carga horéria curricular do curso

Relacdo do curriculo com o mercado

Critérios de avaliagdo do aluno

Associacao entre a teoria e a pratica

Relac&o entre conteudo das disciplinas
Encontros presenciais

Complexidade das atividades

Contato entre colegas de curso

Reprovacdo em mais de duas disciplinas no semestre
Prazos de entrega das atividades

Avaliacdo dos exercicios

Avaliages das provas

Material didatico oferecido

Qualidade do curso

Falha de elaboracéo do curso

Fonte: (BITTENCOURT e MERCADO, 2014, p. 475).
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Além das causas enddgenas os autores ainda citam as causas exdgenas. Essas causas, na
visdo deles, se referem aquelas nas quais a instituicdo ndo tem possibilidade de intervir junto
ao aluno e, dessa forma, ndo pode evitd-las. Porém, é possivel minimiza-la através do

levantamento do perfil do aluno buscando identifica-las. No Quadro 3 € possivel visualiza-las.

Quadro 3 — Causas exogenas da evasdo na EaD

Sécio-politico-econdmicos

Apoio da instituicdo que trabalha
Valorizacéo do diploma no mercado

Tempo para estudar

Carga horéaria semanal de trabalho
Deslocamento até o polo de ensino
Dificuldade de acesso a Internet
Entendimento das matérias

Adequacéo do contetdo com o trabalho
Vocacao pessoal

Aptidédo para a profisséo

Possuir outro curso superior

Adaptacdo ao sistema universitario

Mudanca de interesse pessoal ou profissional
Estar cursando paralelamente outro curso
Desconhecimento prévio a respeito do curso
Caracteristicas individuais

Problemas de saude

Atendimento do curso as expectativas prévias
Dificuldade de assimilacdo da cultura de EaD
Falta de habilidade para usar as TIC
Conjunturais

Problemas financeiros

Influéncia familiar

Mudanca de residéncia ou cidade

Mudanca de estado civil

Responsabilidade econémica no sustento da familia

Fonte: (BITTENCOURT e MERCADO, 2014, p. 475).

Silveira (2012) realizou um estudo de caso nos cursos EaD ofertados no Polo UAB de

Franca para verificar as causas da evasao. Neste estudo, as principais causas foram agrupadas
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em cinco categorias: pessoal e profissional, relacdo interpessoal, aspectos referentes ao curso e
tutoria. Dentre as causas, trés estdo relacionadas a instituicdo onde a pesquisa foi feita, o que
permite uma intervencao pelos gestores para amenizar os indices de evasao.

Bizarria, Silva e Carneiro (2014) focam o estudo no papel do tutor em uma IES publica
no estado do Ceara. Por meio da andlise de discursos, 0s pesquisadores constataram que o tutor
que tem uma abordagem pedagdgica possui uma possibilidade maior de constituir vinculos
junto aos alunos e que estes vinculos aliados a interacdo sdo fatores determinantes para a
reducdo da evaséo.

Abbad, Zerbini e Souza (2010) estudaram a evasao em cursos oferecidos no Brasil onde
concluiram que a ndo utilizacdo de recursos do AVEA empregados pelos cursos, tais como
mural de noticias, chats e mensagens eletronicas estdo diretamente relacionados com a
ocorréncia da evasao.

Coelho (2002) aponta como principais fatores da ocorréncia da evaséo na EaD: a falta
da relacdo frente a frente entre professor e estudante, ja que se acredita que nesta forma de
relacionamento ocorre maior interacdo e respostas afetivas entre os envolvidos; pouco
conhecimento em relacdo a utilizacdo das tecnologias envolvidas, desse modo a falta de
habilidade cria empecilhos para os alunos acompanharem as atividades propostas pelos cursos;
dificuldade na exposicao de ideia em uma comunicagéo escrita por parte dos académicos; por
fim, o sentimento de exclusdo do aluno no processo educacional devido a falta de interagdo de
pessoas em um mesmo espaco fisico.

Além das causas apontadas por Coelho (2002), existem outras que se relacionam ao
estudante, como a familia, a comunidade e, também, a IES. Segundo Martins, Gebran e
Tercariol (2014), esses fatores sdo: questdo socioeconémica, realizacdo académica pobre,
CUrsos com poucos encontros presenciais, diversas disciplinas com reprovacdes, doenca na
familia, baixa autoestima, falta de um curriculo relevante, uso inadequado das tecnologias e
desrespeito aos estilos de aprendizagem.

As chances de mitigar o processo de evasdo sdo superiores quando se tem um
conhecimento maior sobre os alunos e as causas do abandono. No entanto, diante do alto
namero de estudantes que, geralmente, estdo alocados nos cursos EaD sob responsabilidade de
poucos gestores, torna-se inviavel, por parte da gestdo, compreender detalhadamente todos os
aspectos sobre cada estudante e relaciond-los com os motivos da evasdo estudados. Nesse
sentido, 0 AVEA, utilizado na interacdo entre os participantes do processo educativo, pode ser
um aliado importante da gestdo académica na obtengdo de indicios que podem antecipar e, ao

mesmo tempo, prever uma possivel desisténcia dos alunos.
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Sendo assim, na proxima secdo serd exposto o conceito de AVEA e o0s principais

componentes que integram estas ferramentas.

2.3 AMBIENTE VIRTUAL DE ENSINO E APRENDIZAGEM (AVEA)

Conforme Bastos, Alberti e Mazzardo (2005), com o surgimento da Internet, a EaD
tomou um novo impulso. O que antes era feito por correspondéncia, radio ou TV passa a ser
mediado pelo computador conectado, possibilitando, inclusive, uma comunicacdo sincrona.
Seguindo a mesma linha de raciocinio, os autores afirmam que, nesse novo contexto, mudam
0s espacos e tempos de ensinar e aprender, bem como muda a forma de organizar-se o trabalho
escolar. O espaco € outro, e 0s AVEA surgem como possibilidade para que esse processo se
articule.

Vieira, Almeida e Alonso (2003) definem AVEA como:

[...] sistemas computacionais geralmente acessados via Internet, destinado ao suporte
de atividades mediadas pelas TICs e por um professor-orientador. Permitem integrar
multiplas midias e recursos, apresentar informacGes de maneira organizada,
desenvolver interacdes entre pessoas e objetos de conhecimento, elaborar e socializar
producées (VIEIRA, ALMEIDA e ALONSO, 2003, p. 118-119).

Envolvendo recursos e procedimentos metodoldgicos inovadores, os AVEA funcionam
como mediadores do processo de ensino e aprendizagem, fomentando a busca pela informacao
por parte dos alunos e uma postura disciplinar frente as atividades propostas. Bastos, Alberti e

Mazzardo (2005) compartilham essa ideia, afirmando que:

Os Ambientes Virtuais de Ensino e Aprendizagem representam novas oportunidades
de ensino-aprendizagem, pois comportam um grande numero de informacdes,
disponibilidade e acesso, independente de horérios preestabelecidos e distancias
geogréficas, possibilitam interacdo através de comunicacdo sincrona e assincrona
entre os participantes e trabalho colaborativo (BASTOS, ALBERTI e MAZZARDO,
2005, p. 1).

Estes ambientes podem ser empregados em diversos contextos educacionais como:
atividades presenciais, permitindo aumentar o nimero de interacdes para além da sala de aula;
em atividades semipresenciais, nos encontros presenciais e nas atividades a distancia (BRASIL,
2005).

Atualmente, existe uma gama de AVEA disponiveis para 0 suporte a processos de

ensino e aprendizagem nesses contextos. Dentre os exemplos de ambientes mais utilizados no
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ambito nacional, pode-se citar: MOODLE?, Teleduc?, Sakai* e E-Proinfo®. No entanto, em nivel
mundial, 0o MOODLE é o mais utilizado por ser um software livre e gratuito, contando com
uma comunidade diversificada de usuarios com propoésito de aperfeicoamento e inovacdo do
desenvolvimento de uma ferramenta educacional.

Os AVEA também sdo reconhecidos como sistema de gestdo do ensino e aprendizagem,
do inglés Learning Management System (LMS), pois compde diversas funcionalidades que
proporcionam aos educadores a criacdo de cursos on-line de alta qualidade e com diversos tipos
de recursos.

A IES onde sera aplicada a pesquisa utiliza o AVEA MOODLE. Dessa forma, na
subsecdo que segue, serdo descritas caracteristicas relacionadas ao ambiente que podem

proporcionar a descoberta de conhecimento relacionado a evasdo dos alunos.

2.3.1 MOODLE

O Modular Object-Oriented Dynamic Learning (MOODLE) € um software livre, de
apoio a aprendizagem, executado em um ambiente virtual, que foi desenvolvido nos anos 1990,
por Martin Dougiamas, baseado nas abordagens de aprendizado do construtivismo e do
construcionismo social, possibilitando a criagcdo e administracdo de cursos focado no trabalho
colaborativo em um ambiente de simples e intuitiva utilizacdo (BEHAR, 2013).

Entre os principais aspectos do MOODLE, pode-se destacar a traducdo do ambiente
para mais de 50 idiomas e o seu sistema modular que permite a incluséo de diversos recursos e
atividades durante a oferta de um curso. Essa flexibilidade permite a adequacéo do sistema a
diferentes contextos e niveis de trabalho conforme a necessidade de cada instituicdo. Tais
caracteristicas fizeram com que o MOODLE se tornasse rapidamente um dos AVEA mais
utilizados pelas principais instituicbes de ensino de varios paises do mundo. A Figura 5
demonstra um exemplo da interface do MOODLE utilizada pela Universidade Federal de Santa
Maria (UFSM).

2 Disponivel em: https://moodle.org.

3 Disponivel em: http://www.teleduc.org.br.

4 Disponivel em: http://sakaiproject.org.

> Disponivel em: http://e-proinfo.mec.gov.br/eproinfo.
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Figura 5 — Interface MOODLE — UAB — UFSM

moodle UFsM

Selecionar ambiente:
UAB/EAD PRESENCIAL CAPACITAGAD UAB/EAD Histdrico

| & Ususrio: |

[ & senha: |

ACESSAR

Lembrar identificacio de usuario Esqueceu o seu usudrio ou senha?

UAB + UFSM

‘ Duividas Freqguentes

* D uso de Cookies deve ser permitido no seu navegador

©22:01

Contato: B4 suportemoodieufsm@gmail.com | ‘. Telefone de contato

Fonte: https://ead08.proj.ufsm.br/moodle2_UAB/login/.

O MOODLE possui um conjunto de ferramentas que podem ser selecionadas pelo

professor, de acordo com seus objetivos pedagdgicos, para aumentar a eficacia de um curso on-

line. De acordo com Mattar (2012), as principais funcionalidades disponiveis no modulo basico
do MOODLE sdo:

a)

b)

Chat: também conhecido como sala de bate-papo, consiste de uma ferramenta
sincrona que possibilita ao docente e ao aluno a realizacdo de atividades ou
discussdes em tempo real;

Questionario: funcionalidade que permite a realizacdo de pesquisas e exercicios
relacionados a um determinado conteudo;

Forum: é um recurso comum do AVEA que possibilita o estabelecimento de debates
entre professores e alunos por meio da publicacdo de comentarios;

Glossario: viabiliza a definicdo de um dicionario com os termos que os alunos
poderdo ter davidas no decorrer dos seus estudos; e,

Wiki: € uma ferramenta que oferece a possibilidade da construgdo colaborativa de
textos promovendo, assim, a interacdo entre o grupo sendo que qualquer participante

pode efetuar modificagdes no conteddo.

Silva (2010) apresenta outras ferramentas que podem ser inseridas no MOODLE como:

Podcast (audio), Team Assignment Type (trabalho em equipe), Web Conference (conferéncias
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com imagens e som), Video-Tutor (conjugacgéo de paginas HTML com video), Mobile Learning
Engine (dispositivos moveis) e Mobile QUIZ (questionérios em forma de testes para serem
respondidos por dispositivos maéveis).

A realizacdo de um curso na plataforma MOODLE ocorre atraves da disponibilizacao
de um espaco, também concebido como sala de aula virtual, para cada disciplina. Nesta sala de
aula virtual € possivel a interacdo com os professores, tutores e com os préprios colegas por
meio da utilizacdo dos diversos recursos educacionais disponiveis.

Além de recursos educacionais, 0 MOODLE fornece algumas ferramentas de gestao
sendo, dentre as mais conhecidas, a ferramenta relatorios. Por meio desta ferramenta sdo
disponibilizados relatérios que permitem aos gestores a visualizacdo dos acessos dos alunos no
AVEA, da realizacdo de tarefas, de participacdo em foruns dentre outras informacdes
necessarias para o0 acompanhamento do estudante. Para disponibilizar tais informacdes, todas
as interacOes realizadas pelos alunos no AVEA sdo armazenadas na base de dados do
MOODLE. Tais dados dispde de um grande potencial para a area de MD para descoberta de
conhecimento que estdo implicitos, porém, podem ser estratégicos para a gestdo académica.

No préximo capitulo, serdo abordadas as tecnologias que estdo sendo empregadas para

deteccdo e prevencdo de evasdo na EaD.
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3 ABORDAGENS TECNOLOGICAS COMO ESTRATEGIA PARA DETECCAO E
PREVENCAO DA EVASAO NA EAD

Diversas tecnologias vém sendo empregadas para auxiliar na identificacdo, de forma a
prever e buscar, evitar ou minimizar as elevadas taxas de evasdo. Como forma de conhecer
quais estratégias sdo estas e como tém sido empregadas, foi realizada uma RSL. Esta RSL
buscou evidenciar também se a descoberta de conhecimento por meio de MD, foco desta
pesquisa, tem sido utilizada e de que forma. Sendo assim, na subsecao seguinte sera apresentada

a metodologia empregada nesta RSL bem como a sua execucao.

3.1 METODOLOGIA

A RSL desenvolvida é baseada nas fases elaboradas por Kitchenham et al. (2010) que
sdo: Planejamento, Execucdo e Resultados. Cada uma dessas fases sera abordada nas subsecdes

a sequir.

3.1.1 Planejamento

Na etapa de Planejamento é sugerida a definicdo de algumas questdes de pesquisa que
orientardo a selecdo e leitura dos artigos na busca de respostas. De acordo com o objetivo da
revisdo, a questdo principal que foi estabelecida é: “ Que abordagens tecnoldgicas tém sido
empregadas na predi¢do da evasdo de alunos de curso superior? ”. Com base nesta questéo,
algumas questdes de pesquisa mais especificas foram elaboradas conforme demonstradas no
Quadro 4.

Quadro 4 — Questbes de pesquisa

Questado Descricéo
Q1 Quais dados foram utilizados para analise?
Q2 Quiais os resultados obtidos por meio da abordagem empregada?
Q3 Que metodos de avaliacdo foram empregados?

Fonte: Autor.
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Ainda, por mais que esta RSL investigue abordagens em geral, 0 objetivo principal é a
busca por trabalhos que contemplem as técnicas de MD como estratégia para predizer evasdo
de estudantes em nivel superior, considerando que este é o foco deste projeto. Assim, foram
definidas algumas questbes a serem respondidas, no caso dos artigos encontrados que envolvam

MD. Estas questdes podem ser visualizadas no Quadro 5.

Quadro 5 — Questdes especificas de MD

Questdo Descricéo
04 Nas abordagens que empregam MD, quais sdo os algoritmos mais
utilizados?
Q5 Quiais ferramentas foram utilizadas na MD?

Fonte: Autor.

A QL1 serve para compreender os dados educacionais que estdo sendo utilizados para o
viés da evasdo. Esses dados podem servir como base para novas abordagens a serem criadas.
Ja os resultados e as avaliacdes, obtidos atraves das respostas da Q2 e Q3, permitem avaliar se
os trabalhos realizados foram aplicados e se a predicdo foi bem-sucedida. Ja a Q4, aplicada
especificamente nas abordagens que empregam MD, busca verificar quais sao os algoritmos de
MD que vém sendo empregados nos trabalhos. Por fim, a Q5, também particular a mineracéo,
visa detectar quais ferramentas estdo sendo utilizadas na execucdo da mineracao.

Para responder essas questdes, foram considerados artigos disponibilizados em meios
eletronicos, escritos em inglés e portugués, publicados entre os anos de 2006 e 2017. A escolha
do ano de 2006 ¢ justificada pelo surgimento da UAB, o que possibilitou uma expressiva
expansdo da EaD no Brasil. Como bases de pesquisa foram escolhidas: IEEE Xplore Digital
Library, ACM Digital Library, Springer, Simpdsio Brasileiro de Informéatica na Educagdo
(SBIE), Workshop de Mineragdo de Dados Educacionais (WMDE), Revista Brasileira de
Informatica na Educacdo (RBIE) e Revista de Novas Tecnologias na Educacdo (RENOTE).
Além das fontes citadas, também foram analisadas as referéncias utilizadas nos artigos em
busca de novos estudos.

Para realizar a pesquisa nas fontes que disponibilizam um motor de busca foram
utilizadas as expressdes disponiveis no Quadro 6. Essa expressdo foi gerada a partir da
combinacdo dos termos das palavras-chave e seus sindbnimos, usando operadores l6gicos OR e

AND e foi traduzida para os dois idiomas consultados. Ja para as bases que nao disponibilizam
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um motor de busca foi necessario realizar a busca manualmente através da leitura do titulo de

cada artigo.

Quadro 6 — Expressoes de busca

Idioma Expressao

(abordagens OR estratégias OR praticas OR metodologias OR métodos OR
Portugués técnicas OR modelo) AND (previsdo OR predicdo OR preditivo OR diagndstico
OR identificagdo) AND (evasdo OR permanéncia OR conclusdao OR abandono
OR “nao concluinte””) AND (ensino OR educac¢do) AND superior

(approaches OR strategies OR practices OR methodologies OR methods OR
techniques OR model) AND (predict OR prevision OR predictive OR diagnostic
Inglés OR identify) AND (dropout OR permanency OR conclusion OR abandon OR
quittance OR achievement OR dropout OR dismiss) AND (“data mining” OR
“machine learning” OR KDD OR “educational data mining” OR EDM OR
MDE) AND (“higher education” OR degree)

Fonte: Autor.

Para selecdo dos estudos foram delimitados os seguintes critérios de inclusdo que podem
ser vistos no Quadro 7. J& os critérios de exclusdo sao detalhados no Quadro 8.

Quadro 7 — Critérios de inclusdo

Critério Descricéo
11 Abordagem utilizada em cursos presenciais.
12 Abordagem utilizada em cursos a distancia.

Fonte: Autor.

Quadro 8 — Critérios de exclusao

Critério | Descrigdo

El Artigo redigido antes de 2006.

E2 Né&o emprega abordagens tecnologicas relacionadas a evaséo.

E3 N&o emprega a abordagem em cursos de graduacao ou pés-graduacao.
Estudos duplicados e redundantes (nos estudos que envolvem 0s mesmos
autores relacionados & mesma solugédo, apenas 0 mais recente sera considerado).
ES5 Resumo.

E4

Fonte: Autor.

Na secdo seguinte serdo detalhados os aspectos da execugdo da RSL.




58

3.1.2 Execucéao

Nessa fase ocorreu a busca de artigos nas fontes de dados, onde foram encontradas 462
publicacGes utilizando a expressao de busca e busca manual. Sucessivamente, houve a selecéo
preliminar dos artigos através da leitura do titulo, palavras-chave e resumo de cada publicacéo.
Desses artigos, 32 foram excluidos por terem sido publicados em anos anteriores ao definido
no trabalho (E1), 246 por ndo empregar abordagens tecnologicas relacionadas a evaséao (E2), 9
por serem duplicados (E4) e 25 por ndo serem artigos completos (E5).

Os 150 trabalhos restantes foram lidos na integra e, ap6s a leitura, foram reavaliados
para verificar se ainda estavam enquadrados nos critérios de inclusdo definidos na selecdo
preliminar. Com a leitura completa 8 trabalhos foram excluidos por estarem duplicados (E4),
52 por ndo empregar abordagem tecnolodgica relacionada a evasdo (E3), 15 por ndo empregar
uma abordagem em cursos de graduacdo ou pos-graduacdo (E2) e 8 por ndo se tratarem de
artigos completos (E5). Portanto, 67 trabalhos foram aceitos e utilizados como base para a
extracdo dos dados. No Apéndice A pode ser visualizada a lista completa desses trabalhos. O

Gréfico 2 apresenta os dados da selecéo inicial e pds-leitura dos trabalhos relacionados.

Gréafico 2 — Numero de trabalhos aceitos e ndo aceitos na selecdo inicial e pos-leitura

Selecdo inicial Selecdo pos-leitura

9

mAceitos BE1 mE2 mE4 mES HAceitos mE2 mE3 mE4 mES

Fonte: Autor.

Cabe salientar, ainda, que a maior parte dos trabalhos que se enguadraram no terceiro
critério de exclusdo (E3), apos a selecdo inicial, ndo possuem uma abordagem tecnoldgica
relacionada a evasdo, mas estudam quais sdo os fatores determinantes para a sua causa 0 que

reforga ainda mais a importancia do tema.
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3.2 RESULTADOS OBTIDOS E DISCUSSOES
Com o intuito de analisar a evolucao historica dos trabalhos desenvolvidos no contexto
da predicdo de evasao, no Gréafico 3 ¢é possivel visualizar a distribuicdo dos artigos analisados

conforme o ano em que foram publicados e o critério de inclusdo em que se enquadraram.

Gréfico 3 — Quantidade de publica¢Bes por ano e critério de inclusdo
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Fonte: Autor.

A partir do Grafico 3 é possivel constatar que entre os anos de 2007 e 2011 foram
publicados uma média aproximada de dois artigos por ano, sendo totalizado nesse periodo um
total de 8 artigos. Além disso, no periodo, nota-se que a maior parte dos trabalhos foram
relacionados a predicdo da evasdo em cursos presenciais (11) totalizando 5 artigos.

Depois do ano de 2012 observa-se um crescimento consideravel no numero de
publicacdes, sendo que o apice foi atingido no ano de 2017 somando um total de 16 artigos, o
que representa 23,88% dos trabalhos abrangidos por essa RSL. Nesse periodo houve a producéo
de 59 trabalhos. Ainda, no que tange aos critérios de inclusdo, os artigos relacionados a previsdo
em cursos presenciais (11) totalizaram 39 trabalhos, ja os trabalhos de previsdo na EaD (12)
atingiram 28 publicagdes.

O crescimento apontado nos ultimos anos pode ser influenciado por alguns fatores
como: avango das TIC, expansdo dos cursos a distancia, aumento no nimero de alunos
ingressando no ensino superior, dentre outros.

Percebe-se, em relacdo aos critérios de incluséo estabelecidos, uma superioridade dos
trabalhos publicados na modalidade presencial em relacéo aos trabalhos na EaD, o que pode ser

explicado por essa modalidade de ensino possuir um nimero maior de alunos em relagdo & EaD.
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Além disso, outro fator importante é o de que as politicas publicas desenvolvidas para sua
expansdo, tais como UAB criada em 2006, sdo recentes e, consecutivamente, somente nos
altimos anos estdo tendo o seu objetivo alcancado. Apesar da diferenca constante entre os
participantes destas modalidades de ensino, ela ndo se aplica aos estudos existentes entre elas
0 que pode ser explicado pelas possibilidades que os dados disponiveis nos AVEA concernem
no sentido de prever caracteristicas dos alunos que, como resultado, permitem a prever a evasao.

Em relacdo a fonte dos dados é possivel verificar, através do Gréafico 4, que mais da
metade dos trabalhos estdo distribuidas em duas fontes: a primeira, que € internacional, a IEEE
Xplore Digital Library onde foram encontrados 34 trabalhos; e, a segunda, nacional, o SBIE

onde foram localizados 13.

Gréafico 4 — Quantidade de artigos por fonte de dados

IEEE Xplore Digital Library maa 34

SBIE M 13
ACM I 9

WCBIE s 4

RENOTE mmmm 3
RBIE mmm 2

Springer W 1

Workshop Desafios da Computagdo M 1
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m Quantidade

Fonte: Autor.

3.2.1 Resposta as questdes de pesquisa

Com o objetivo de apoiar a questdo de pesquisa principal da RSL serdo respondidas

algumas perguntas mais especificas com base nos dados extraidos dos artigos.

3.2.1.1 Q1 — Quais dados foram utilizados para analise?

O Gréfico 5 permite visualizar as informacgdes e 0 numero de trabalhos em que foram

utilizadas.
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Grafico 5 — Dados utilizados nos trabalhos analisados

Académicos I 4]
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Fonte: Autor.

Buscando facilitar a compreensao das informacdes que foram empregadas, os atributos
utilizados nos trabalhos foram organizados em 10 grupos: dados demogréficos, académicos,
pessoais, econdmicos, de interacdes em um AVEA, disponiveis em recursos da WEB 2.0, de
historicos de utilizacdo de sites, de redes sociais, provenientes de questionarios e de atividades
extracurriculares.

Com base no Gréafico 5 percebe-se que os dados académicos sdo 0s mais empregados
com um total de 41 trabalhos. Alguns atributos desse grupo que merecem ser destacados s&o:
notas, tempo no curso, nimero de disciplinas aprovadas/reprovadas, trancamentos e média de
utilizacdo da biblioteca.

Logo em seguida aparecem os dados pessoais empregados em 24 abordagens. Dentre 0s
mais utilizados sdo: género, idade e estado civil. Junto com os dados pessoais, aparecem 0S
dados que podem ser obtidos através da interacdo do aluno no AVEA. Destacam-se dentre esses
dados: nimero de acessos ao AVEA, nimero de interagdes nos foruns de discussdes, notas das
atividades e utilizagdo de mensagens.

Alguns trabalhos também utilizaram recursos provenientes da WEB 2.0 (foruns e wikis)
para obter dados. Em algumas dessas abordagens foram utilizadas uma outra modalidade de
mineracgdo para auxiliar na previsdo de alunos. Essa outra técnica é a mineracao de informacdes
textuais também conhecida como Text Mining. No que se refere a dados econémicos, utilizados
em 6 trabalhos, vale citar os dados de renda familiar, se o aluno possui renda propria, se

necessita trabalhar para poder se manter na faculdade e etc.
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E, por fim, algumas abordagens mais especificas empregaram dados demogréficos (4),
questionarios (3), redes sociais (1), histérico de acessos a sites (1) e atividades extracurriculares
(1). Exceto o historico de acesso a sites, as demais foram utilizadas em conjunto com outros
dados a fim de ampliar o leque de informacdes de entrada no processo de mineracdo que,

consecutivamente, tendem a produzir resultados mais precisos.

3.2.1.2 Q2 — Quais os resultados obtidos por meio da abordagem empregada?

No que tange aos resultados, a maioria dos trabalhos avaliou se os dados definidos para
mineracdo apresentaram resultados satisfatorios, podendo assim, serem empregados para
previsdo da evasdo. Nesses trabalhos, o conjunto de dados foi preparado para ser minerado.
Depois disso, um conjunto de algoritmos de mineracéo foi utilizado em que cada um gerou um
modelo. No fim, avaliando a eficiéncia dos modelos, os autores concluiram se os dados
poderiam contribuir para previsao.

Através dos modelos gerados, os autores contribuiram com alguns fatores relevantes
para a ocorréncia da evasdo, como: alunos com um maior nimero de participacdes em féruns
de discussdes tendem a ter notas mais altas; em relacdo aos alunos da EaD, verificou-se que
muitos alunos desistem no primeiro semestre do curso pela baixa motivacdo em estudar por
conta propria; notas iniciais dos alunos podem identificar as notas finais; disciplinas de cursos
que sdo responsaveis pelo maior nimero de reprovacdes; alunos que realizam o empréstimo de
maior nimero de livros na biblioteca tendem a permanecer no curso; e, alunos com maior
namero de intera¢cdes no AVEA tendem a concluir o curso.

Os trabalhos de Kostopoulos, Sotiris e Panagiotis (2015) e Rigo e Cazella (2014)
apresentaram um viés diferenciado através do desenvolvimento de uma ferramenta que utiliza
os modelos gerados. Nessa ferramenta era permitido que usuarios pudessem visualizar/executar
0 processamento. Na primeira abordagem, o conjunto de dados de um aluno era solicitado ao
usuario para que, a partir dele, uma analise fosse feita e, assim, disponibilizado um percentual
referente a probabilidade que aquele aluno possuia de evadir ou ndo. No segundo, era
disponibilizada uma ferramenta WEB com a listagem dos alunos de uma turma em que era
exibido um alerta naqueles com tendéncia a evadir. Nessa ferramenta, era possivel que o
docente/tutor informasse quais foram as acOes pedagogicas realizadas a fim de evitar a
desisténcia. Esses dados eram utilizados, posteriormente, pelos demais docentes, para que acdes

que apresentaram bons resultados pudessem ser utilizadas em outros casos.
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No trabalho de Palazuelos, Garcia-Saiz e Zorrilla (2013) uma nova ferramenta também
foi desenvolvida buscando facilitar o uso da ferramenta WEKA. Nessa ferramenta foram
abstraidas as caracteristicas mais técnicas dos usuarios, possibilitando assim, que o processo de
mineracdo fosse utilizado por pessoas que ndo possuem um grande conhecimento em banco de
dados. Com o emprego de outras técnicas apareceram os trabalhos de Zafra, Cristébal e
Sebatian (2009); Zheng, Zeyu, Changjun (2013) e Delgado et al. (2014). No primeiro, foram
utilizados algoritmos de programacao genética para prever o desempenho final dos alunos. No
segundo, o desempenho foi avaliado utilizando modelos de redes neurais. Por fim, no terceiro,
a avaliagdo de desempenho foi aplicada adotando Maquinas de Vetores de Suporte (Support
Vector Machine - SVM).

3.2.1.3 Q3 — Que métodos de avaliacdo foram empregados?

Conforme a resposta da questdo anterior muitos dos trabalhos analisados na RSL se
restringe a proposicdo de um modelo conceitual para MD. Dessa forma, ¢é avaliado, através de
um conjunto de dados, se a sua utiliza¢do apresenta ou ndo uma quantidade minima de “acertos”
que possibilitem a sua adogdo na previsdo da evasdo. Sendo assim, os métodos utilizados para
a avaliacdo desses artigos se restringem nas métricas que analisam o modelo como: Acurécia,
Preciséo, Revocacéo e Medida-F.

Alguns trabalhos como Rigo e Cazella (2014); Sales, Leite e Joye (2012); Martins,
Lopes, Raabe (2011); Al-Shargabi e Nusari (2010); Zafra, Cristobal e Sebatian (2009) e
Kantorski et al. (2016) apresentaram um estudo de caso em que a abordagem proposta foi
validada. Dos trabalhos citados, vale destacar o artigo de Rigo e Cazella (2014), que apresenta
o0 desenvolvimento de uma nova ferramenta para disponibilizacdo dos resultados e a abordagem
foi testada em duas turmas, sendo que, em uma delas, se utilizou a ferramenta e se efetuou
intervencgdes junto aos alunos que nela foram apontados como possiveis desistentes. De acordo
com 0s autores, essa turma apresentou reducao na evasdo em comparagdo com a outra turma
que ndo houve intervencdes.

No trabalho Kantorski et al. (2016), antes do final do semestre letivo, foi disponibilizada
uma lista com possiveis alunos com tendéncia a evadir. Ao encerrar o periodo de matriculas
para o semestre seguinte foi verificado quais dos alunos apontados na lista ndo tinham realizado
a matricula, ou seja, evadiram. Validacfes semelhantes foram aplicadas nos trabalhos Zafra,
Cristobal e Sebatian (2009); Wong e Simon (2016) e Sales, Leite e Joye (2012).
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3.2.1.4 Q4 — Nas abordagens que empregam MD, quais sdo os algoritmos mais utilizados?

Nos trabalhos avaliados foram utilizados um total de 39 algoritmos de MD. Os mais

utilizados podem ser visualizados no Grafico 6.

Gréafico 6 — Algoritmos mais utilizados nas abordagens analisadas

J A8 | 16
Naive Bayes I 14
MultiLayer Perceptron I S
Randon Forest S 7
Support Vector Machine IEEE————
C5.0 I 5
SMO I 5
Artificial Neural Network I 5
OneR I 5
IBK I 4
CHAID I 4

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18

® Quantidade

Fonte: Autor.

Para fins de visualizagdo, no Gréafico 6 foram demonstrados os algoritmos que foram
utilizados em pelo menos quatro trabalhos. Dentre os mais utilizados destacam-se, em primeiro
lugar, o algoritmo de arvore de classificacdo J48 sendo empregado em 16 abordagens. Logo em
seguida, aparece o algoritmo de classificacdo Naive Bayes, empregado em 14 trabalhos. E, por
fim, o MultiLayer Perceptron utilizado em 8.

Dentre os algoritmos menos citados e ndo indicados no grafico apresentado estdo:
AdaBoost, AdTree, Apriori Inverse, BayesNet, BFTree, C&R Tree, CART, Decision Table,
Hellinger Distance Decision Tree, IB1, 1D3, J48-Bin, JRip, K-Means, Logistic Regression,
Multiple Instance Learning, Neareast Neighbor, Neuro Fuzzy, PART, Prism, Quest, Radial

Basis Function Network, Simple Cart e SimpleLogistic.
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3.2.1.5 Q5 — Quais ferramentas foram utilizadas na MD?

Dentre os trabalhos que fizeram referéncia a utilizacdo de uma ferramenta para
mineracdo (37), em 22 deles foi citada a utilizacdo da ferramenta WEKA. Logo em seguida,
aparece a ferramenta SPSS que foi utilizada em 3 artigos. Dentre outras ferramentas utilizadas
aparecem: KeyGraph (analise de textos), PASW Modeler (IBM), Principal Component Analysis
(PCA), Microsoft SQL Server 2005 Analysis Services (SSAS), Clementine, SVMLight,
RapidMiner, SPSS e R.

3.3 CONSIDERACOES

Na RSL apresentada verificou-se a predominancia de dados de interacdo dos AVEA,
bem como os dados académicos dos estudantes para predi¢do da evasao. Além disso, em relacdo
aos resultados, constata-se que grande parte dos trabalhos apresentou um modelo capaz de
inferir a possibilidade da desisténcia do aluno de um curso. Devido a esse fato, as avaliacdes
restringiram-se nas meétricas dos algoritmos. Poucos trabalhos utilizaram os resultados dos
algoritmos e validaram se na realidade a previsao se concretizou.

Como o foco da pesquisa tem como objetivo a utilizacdo de MD para previséo da evasao
de alunos na EaD, no proximo capitulo serdo apresentados os detalhes desta area computacional

e dos processos envolvidos.
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4 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASES DE DADOS

Os continuos avangos das tecnologias da informacéao tém viabilizado o armazenamento
de grandes e multiplas bases de dados. Tecnologias como a Internet, redes sociais, AVEA,
dispositivos moveis, sensores de coletas de dados, sistemas de comunicacdes e sistemas de
informacdo em geral sdo alguns exemplos que tém tornado possiveis a cria¢do e o crescimento
de iniUmeras bases de dados de natureza administrativa, comercial, educacional, governamental
e social (GOLDSCHMIDT, BEZERRA e PASSOS, 2015).

Dados armazenados nestas bases podem fornecer padrdes ou tendéncias oportunas que,
se descobertos, possuem potencial, por exemplo, para auxiliar na compreenséo de resultados de
um experimento cientifico, ajudar médicos a interpretar os efeitos de um tratamento, otimizar
processos de uma corporacdo, detectar a evasdo de alunos, dentre outros.

A andlise de grandes quantidades de dados ndo é vidvel para 0 homem sem o auxilio de
ferramentas computacionais apropriadas. Dessa forma, € essencial a disponibilizacdo destes
recursos para amparar o individuo na tarefa de analisar, interpretar e relacionar esses dados,
para que estratégias de acdo possam ser elaboradas em cada dominio de aplicacéo
(GOLDSCHMIDT, BEZERRA e PASSOS, 2015). Neste cenario surgiu a area de Descoberta
de Conhecimento em Base de Dados (mais conhecida do inglés, Knowledge Discovery in
Databases — KDD) para responder a estas necessidades.

KDD ¢ definido por Fayyad, Piatetsky-Shapiro ¢ Smyth (1996) como “o processo, nao
trivial, de extracdo de informacGes implicitas, previamente desconhecidas e potencialmente
Uteis, a partir dos dados armazenados em um banco de dados”. Ainda de acordo com os autores,
sua utilizacdo visa a melhoria do entendimento de um problema ou o fornecimento de subsidios
para a tomada de decisdes.

Para um melhor entendimento do conceito apresentado, Prass (2004) apresenta a analise
de alguns dos termos utilizados pelos autores. (a) ndo trivial: evidencia a existéncia de um
processo de busca ou inferéncia. (b) previamente desconhecidos: sugere que a informacao deve
ser nova tanto para o sistema como para o usuario. Por fim, (c) potencialmente Uteis, indica que
a informacdo deve fornecer algum beneficio, ou seja, devera proporcionar ao interessado algum
ganho.

Dentre as areas em que o KDD pode ser aplicado estéo:

a) Retencdo de clientes: deteccdo de perfis de clientes para determinados produtos

(PETERMANN, 2006; FERREIRA, 2005);
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b)

f)

9)

h)

)
K)

Bancos: busca de padrdes para apoiar o gerenciamento do relacionamento (SOUSA
e FIGUEIREDO, 2014);

Cartdo de crédito: identificar segmentos de mercado como também padrbes de
rotatividade (KISAHLEITNER, 2008);

Telemarketing: facilidade de acesso aos dados de clientes (JALAL, HOSSEINI e
KARLSSON, 2016; COUSSEMENT e VAN DEN POEL, 2008);

Eleitoral: indicacdo de perfil de candidatos a vereador (CAMARGO et al., 2016;
TAVARES, BOZZA e KONO, 2007);

Seguranca: revelagdo de atividades terroristas e criminais (MCCUE, 2007; CHEN
et al., 2008);

Recursos humanos: designacéo de capacidades em curriculos (CABRAL e SIEBRA,
2006) e investigacao de acidentes de trabalhos (BARTOLOMEU, 2002);

Tomada de deciséo: fornecimento de indicadores de probabilidades (ADEODATO
et al., 2005);

Comeércio: descoberta de combinagdes simultaneas em transacdes de vendas
(NUNES, 2009);

Marketing: analise de comportamento do consumidor (KIPPES, 2010); e,

Evasdo escolar: descoberta de alunos com tendéncia a evasdo (KANTORSKI et al.,
2016; QUEIROGA et al., 2016).

Na proxima secdo serdo abordadas as categorias de objetivos a serem alcancados na

execucdo do processo de KDD.

4.1 OBJETIVOS DO PROCESSO DE KDD

Normalmente, o processo de KDD inicia-se pela analise de um conjunto de dados.

Depois disso, devem ser delineados 0s objetivos a serem alcancados durante o processo. Han,

Kamber e Pei (2012) classificam o0s objetivos a serem alcancados em duas categorias:

a)

Descritiva: visa a analise dos dados para o detalhamento de suas caracteristicas e

atributos principais; e,

b) Preditiva: tem como objetivo analisar os dados para a construcdo de modelos para

tentar realizar inferéncias sobre 0s mesmos de maneira que possibilite o sistema a
fazer predi¢cOes de comportamento para um novo conjunto de dados. Os modelos

originados destas técnicas caracterizam aspectos proprios dos dados. Sendo desse
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modo, é necessario um conjunto de exemplos (registros) e caracteristicas (atributos)

que definam de forma correta os grupos ou classes diferentes.

Considerando as categorias descritas, esta pesquisa se engquadra como preditiva. 1sso
porque os dados historicos do AVEA MOODLE serdo utilizados para a construgdo de modelos
que facam a predicao em relacdo a permanéncia/desisténcia de alunos que estejam matriculados
em cursos EaD.

Logo ap0s a exposicao das categorias de objetivos a serem alcancados na execugédo do

processo de KDD, na subsecao a seguir as etapas do processo serdo descritas.

4.2 PROCESSO DE KDD

O KDD é representado como um processo composto por vérias etapas. Para facilitar a
sua compreensdo ele é sintetizado em quatro elementos principais observando-se, no primeiro,
os dados obtidos por meio de uma base de dados. No segundo elemento, os dados sdo
modificados na fase de pré-processamento. Logo em seguida, sdo aplicadas técnicas de MD.
Por fim, o resultado da etapa anterior € transformado para gerar a visualizacdo da informacéo.
A sintetizagéo dessas etapas pode ser vista na Figura 6.

Figura 6 — Processo de descoberta de conhecimento em bases de dados

l Validagéo

]

Mineragdo

Pré-processamento J

Y

Base de dados

Fonte: (FAYYAD, PIATETSKY-SHAPIRO e SMYTH, 1996).

Para um melhor entendimento, os itens que compdem 0 processo serdo caracterizados

nas proximas subsecdes.
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4.2.1 Base de dados

Uma base de dados consiste de uma cole¢éo sistematizada de dados que possibilita a
sua recuperacdo de maneira eficiente. Neste caso, os dados se referem ao menor nivel de
abstracdo a partir do qual a informacéo e, posteriormente, 0s conhecimentos podem ser obtidos
(CASTRO e FERRARI, 2016). As bases de dados empregadas no processo de KDD podem ser
obtidas a partir de diversas formas de estruturas e armazenamento de dados: bancos de dados
relacionais, planilhas eletronicas, data warehouse, arquivos de log, data stream, dados da
WEB, entre outros (MANHAES, 2015). Independente da origem, os dados devem ser
transformados, na etapa de pré-processamento, para um formato adequado no qual é possivel a

aplicacdo das técnicas de MD.

4.2.2 Preparacdo ou pré-processamento de dados

A preparacao ou pré-processamento de dados consiste na fase que antecede a mineracgao.
Esta fase tem como objetivo a organizagdo dos dados para uma analise eficaz e eficiente pelos
algoritmos de MD (CASTRO e FERRARI, 2016). As func¢des basicas de pré-processamento
dos dados serdo descritas a seguir.

4.2.2.1 Limpeza dos dados

A limpeza consiste de qualquer manipulacéo realizada sobre os dados obtidos, de forma
a assegurar a qualidade da informacdo. Um exemplo de manipulacdo seria o estabelecimento
de um intervalo de valores permitidos para um determinado atributo. No ambito da pesquisa,
um intervalo de valores pode ser estabelecido para o atributo de quantidade de interacdes do
aluno no AVEA, onde o seu valor precisa ser maior ou igual a zero. Se o atributo do registro
possuir um valor que ndo se enquadre no critério estabelecido, ele pode até mesmo ser

desconsiderado.
4.2.2.2 Integracao
A integracdo, também conhecida como enriquecimento dos dados, prevé a unido de

dados oriundos de fontes distintas com o objetivo de agregar mais informac6es aos registros

existentes, fornecendo assim, mais subsidios para MD.
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4.2.2.3 Selecéo

A selecdo, também denominada como reducdo de dados, compreende a defini¢do dos
dados que sdo relevantes para analise. De acordo com Goldschmidt e Passos (2005), a selegédo
pode ser executada sob dois aspectos diferentes: a selecdo de atributos ou a selecéo de registros
que devem ser submetidos a MD. Como exemplo da selecéo de atributos, 0 nome do aluno é
irrelevante em uma aplicacdo de KDD cujo intuito seja prever o comportamento de alunos com
tendéncia a evasdo. Ja a selecdo de registros ocorre nos casos em que ndo é possivel utilizar
todo o conjunto de dados disponiveis como, por exemplo, a auséncia de valores de atributos em

alguns registros.

4.2.2.4 Transformacao

A transformacédo, tambeém conhecida como codificacdo dos dados, trata da conversao
dos dados em formatos apropriados para a mineracdo. A transformacédo pode ser Numérica —
Categorica, que transforma valores reais em categorias ou intervalos; ou Categdrica —
Numérica, que representa numericamente valores de atributos categdricos. A seguir serdo
abordados os dois tipos de transformacfes empregados na pesquisa, a padronizagdo e a

normalizacé&o.

4.2.2.4.1 Padronizacéo

A padronizacdo é uma espécie de transformacdo que objetiva resolver as diferencas de
unidades e escala dos dados tais como: capitalizacdo, caracteres especiais, padronizacdo de

formatos e conversdo de unidades.

4.2.2.4.2 Normalizacdo

A normalizacdo visa a conversdao dos dados para um formato mais apropriado para
aplicacdo em alguns tipos de algoritmos de MD. Ela é frequentemente utilizada na distribuicao
de todos os atributos de uma base de dados sob 0 mesmo intervalo de valores, por exemplo no
intervalo entre 0 e 1 (CASTRO e FERRARI, 2016).
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Na aplicagdo da pesquisa os dados também sdo convertidos para este formato a fim de
verificar se estes ndo apresentam melhor performance em relagdo ao formato sem
transformacéo. Desse modo, a partir de entdo, o formato de dados em que a normalizacao foi
empregada sera referenciado como dados normalizados. J&, os dados em que esta técnica nao
sera aplicada, sera denominado de dados ndo normalizados.

Na préxima subsec¢do serd abordada a etapa subsequente delineada no processo de KDD,

a mineracdo de dados.

4.2.3 Mineracéo de Dados (MD)

Mineracdo de dados é a principal etapa do processo de KDD tanto que pode ser
encontrada na literatura autores que definem MD e KDD como sindnimos. Ela compreende a
aplicacéo de técnicas e algoritmos sobre os dados em busca de conhecimento util e implicito
(GOLDSCHMIDT, BEZERRA e PASSOS, 2015). A definicdo da técnica a ser utilizada
depende, na maioria das vezes, do tipo de tarefa de KDD a ser realizada.

Nas subsecBes subsequentes serdo detalhadas as técnicas de MD que podem ser

aplicadas nas tarefas de descoberta de conhecimentos.

4.2.3.1 Associagao

A associacdo, também conhecida como descoberta de associacdo, define quais fatos
tendem a ocorrer simultaneamente e com grande frequéncia em um conjunto de dados. Um
exemplo classico da aplicacdo desta técnica provém da area de marketing em que, durante a
aplicacdo do processo de KDD em uma base de dados de uma rede de supermercados, foi
descoberto que boa parte dos compradores de fralda também comprava cerveja na véspera de
finais de semana com jogos transmitidos na televisdo. Por meio de uma analise mais detalhada,
foi possivel constatar que os compradores eram homens e ao comprarem fraldas para seus
filhos, compravam também cerveja para 0 consumo enquanto assistiam aos jogos e cuidavam
de seus filhos durante o final de semana. Diante desse novo conhecimento, a rede de mercados
aproximou os dois produtos a fim de incrementar as suas vendas. S&o exemplos de algoritmos

que implementam esta técnica: Apriori, GSP, DHP, entre outros (ZAKI, 2000).
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4.2.3.2 Classificagdo

A classificacdo consiste na montagem de um modelo, tendo como entrada um conjunto
de dados classificados que possam ser utilizados para predizer qual seria a classificacdo de
NoVos registros, ou seja, registros cujas classificagdes ainda ndo sdo conhecidas. Este tipo de
técnica é conhecido como predicao e pode ser de dois tipos: classificacdo ou estima¢do. Como
exemplo, uma empresa de cartdo de crédito quer saber se concede ou ndo crédito para um
cliente, o que é feito por meio da classificacdo. Além disso, se conceder o crédito, pode querer
saber qual o valor de limite de crédito que pode ser disponibilizado, o que é feito através da
estimacdo. Redes Neurais, Algoritmos Genéticos e Ldgica Nebulosa sdo exemplos de
algoritmos que podem ser aplicados na classificacdo (CASTRO e FERRARI, 2016).

4.2.3.3 Regressao

A regressdo, de acordo com Goldschmidt, Bezerra e Passos (2015), compreende a busca
por uma funcao linear que mapeie os registros de uma base de dados em um intervalo de valores
reais, semelhante a técnica de classificacdo. Como exemplo de aplicacfes de regressdo, pode-
se citar: estimativa da probabilidade de um paciente sobreviver, dado o resultado de um
conjunto de exames; predi¢do de risco de um determinado investimento, dentre outros. Dentre

as ferramentas que implementam a tarefa de regressdo estdo: Estatistica e Redes Neurais.

4.2.3.4 Agrupamento

O agrupamento, também conhecido como clusterizacdo, visa agrupar os registros de
uma base de dados em subconjuntos, ou clusters, de tal forma que cada grupo compartilhe
atributos em comuns que os diferenciem dos demais. Como exemplo, uma empresa de seguro
pode aplicar o processo de clusterizacdo em sua base de dados para detectar o perfil dos
segurados que realizam comunicacdo de sinistro com alta frequéncia. Para a realizagdo desta
técnica podem ser utilizados os algoritmos: k-Means, k-Modes, k-Prototypes, Mapas de
Kohonen, dentre outros (FAYYAD, PIATETSKY-SHAPIRO e SMYTH, 1996).
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4.2.3.5 Sumarizagao

A sumarizacéo visa identificar e indicar aspectos iguais entre registros do conjunto de
dados (WEISS e INDURKHYA, 1998). Como exemplo de aplicacdo desta técnica pode ser
considerado o caso de um conjunto de dados sobre clientes que assinam um determinado tipo
de revista. Neste caso a sumarizacao pode ser aplicada para buscar os aspectos comuns a todos
os clientes. Esses aspectos podem ser empregados pela equipe de marketing da revista para
direcionar a oferta de novas assinaturas para potenciais clientes. Alguns exemplos de algoritmos

que implementam a técnica de sumarizacdo sdo: Ldgica Indutiva e Algoritmos Genéticos.

4.2.3.6 Técnica para analise dos dados da pesquisa

Analisando as técnicas de MD abordadas, percebe-se que cada uma delas, com suas
especificidades, pode apresentar informacdes Uteis no que diz respeito tanto a previsdo de
alunos com tendéncia a evasdo (classificacdo e regressao) quanto na obtencdo de dados que
permitem a identificacdo do perfil de alunos que se enquadrem nesta situacdo (associacao,
agrupamento e sumarizagéo).

Desse modo, tendo em vista 0 objetivo proposto na pesquisa, a técnica a ser empregada
é a de classificacdo. Isso em razdo de que os modelos gerados para a predicdo permitem o
levantamento de informacg6es necessarias para a obtencao do perfil do aluno com tendéncia a
evasdo. Além disso, as predicGes geradas permitem que acOes pedagdgicas possam ser
realizadas junto aos alunos previstos.

Sendo assim, na subsecdo que segue serdo abordados aspectos relacionados a avaliagao
dos algoritmos que fazem o uso desta técnica. O conhecimento das avaliacdes € necessario ja
que permitirdo determinar se os resultados de um algoritmo séo os desejados para atendimento

do objetivo estabelecido.

4.2.3.6.1 Avaliacao de algoritmos de classificacao

Usualmente, a avaliacdo dos algoritmos de classificacédo é realizada em dois momentos
distintos. No primeiro é analisada a estimativa de desempenho com base nos dados previamente
classificados (treinamento), visando avaliar se os modelos gerados pelos algoritmos séo
factiveis para a classificacdo. Logo em seguida, no segundo momento, é avaliado o desempenho

da predigéo dos classificadores.



75

Para o primeiro momento, a estimativa, comumente é empregado o método de avaliagdo
cruzada, do inglés cross-validation. A forma mais conhecida de validacdo cruzada é a chamada
validacao cruzada em k-pastas, do inglés k-fold cross-validation, que consiste na divisdo da
base de dados em k subconjuntos, sendo k-1 conjuntos para treinamento dos algoritmos e o
conjunto restante para teste. Esse processo é realizado para todos 0s k subconjuntos e a média
do desempenho para os conjuntos analisados é utilizado como indicador de qualidade de
desempenho (CASTRO e FERRARI, 2016). A validacdo cruzada adotando k=10 é a mais
utilizada para esta finalidade sendo também utilizada neste trabalho. Os resultados desta
avaliacdo sdo disponibilizados por meio das mesmas métricas abordadas na analise de
desempenho.

No que condiz a avaliacdo de desempenho da predicdo comumente sdo empregadas as
métricas de Acuréacia, Precisdo, Revocacdo e Medida-F. Para facilitar a compreensao dessas
métricas suas formulas serdo demonstradas no campo de aplicacdo da pesquisa, sendo elas:

a) Acurécia (accuracy): mais conhecida como a taxa geral de sucesso do classificador.

Diante de um determinado conjunto de teste € obtido o percentual dos exemplos que
foram corretamente classificados. Ou seja, demonstra quanto o modelo foi preciso

no acerto dos dados do conjunto de testes. O célculo de acurécia é dado por:

Numero de Classificacdes Corretas

Acuracia = - —
Numero de Instancias

Em que o Numero de ClassificacGes Corretas é a quantidade total de classificacdes
previstas corretamente, tanto relacionadas aos alunos que foram classificados como
desistentes quanto aos permanentes. J& 0 Numero de Instancias representa o nimero
de alunos avaliados;

b) Precisdo (precision): determina a taxa de acertos do algoritmo em relagao a previséo
realizada. O calculo e dado por:

Nro. Alunos Previstos N Nro.Alunos Evadidos

Precisao = -
Nro. Alunos Previstos

Em que o NUumero de Alunos Previstos representa a quantidade de alunos que foi
classificado, no ambito da pesquisa, como “Evadido” ja que o objetivo ¢ encontrar

os alunos com tendéncia a evasdo. Ja 0 Numero de Alunos Evadidos compreende a
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quantidade de alunos que de fato desistiu. Em suma, a métrica de precisdo €
calculada pelo nimero de alunos previstos e evadidos dividido pelo nimero de
alunos previstos;

¢) Revocacdo (recall): mede a integridade do algoritmo em relacdo aos alunos

evadidos. O célculo é dado por:

Nro. Alunos Previstos N Nro.Alunos Evadidos

R 30 =
evocagao Nro.Alunos Evadidos

Em que o NUmero de Alunos Previstos representa a quantidade de alunos que foi
classificado, no ambito da pesquisa, como “Evadido”. Ja o Numero de Alunos
Evadidos compreende a quantidade de alunos que de fato desistiu. Em suma, a
métrica de revocacao é calculada pelo nimero de alunos previstos e evadidos pelo
namero de alunos que evadiram; e,

d) Medida-F (f-Measure): métrica de avaliagdo que consiste na média harménica de

Precisdo e Revocacdo. O célculo é dado por:

Vedid v L+ g ( Precisao * Revocagao >
—_ = *
edida — Fp = (1+ %) (B? * Precisdo) + Revocagio

Existem outras formulas que podem ser utilizadas para calculo da Medida-F. No
entanto, a férmula demonstrada foi adotada por possibilitar que pesos diferentes
possam ser utilizados para Precisdo e Revocag@o. Com a utilizagdo de § =2, a maior
énfase ¢ dada para Revocagdo e B = 0,5 para Precisdo. Dessa forma, nesta pesquisa
sera utilizada a abordagem que emprega maior peso para a Revocacdo ja que, além
do acerto da previsdo, também é importante considerar o maior nimero de alunos

que possam se enquadrar como evadido.

4.2.4 Avaliacéo ou validagéo do conhecimento

A etapa de avalia¢do ou validacdo do conhecimento, também referenciada na literatura
como poés-processamento, compreende as etapas que visam facilitar a interpretacdo e a
avaliacdo dos dados pelos especialistas do dominio da aplicacdo no que se refere a utilidade do
conhecimento descoberto (FAYYAD, PIATETSKY-SHAPIRO e SMYTH, 1996).
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De acordo com Goldschmidt e Passos (2005), as etapas deste processo sao:
a) Elaboracéo e organizagdo do conhecimento obtido, podendo incluir a simplificacao
de gréficos, diagramas, ou relatérios demonstrativos; e,

b) Conversédo da forma de representacdo do conhecimento obtido.

Na proxima secdo serdo abordadas as ferramentas que auxiliam no processo de

descoberta de conhecimento.

4.3 FERRAMENTAS PARA KDD

Atualmente, existe uma gama de ferramentas que implementam ambientes integrados
para proporcionar a execucdo das etapas operacionais do KDD. RapidMiner, RProgramming,
Orange, Knime, NLTK, Oracle Data Mining, SAS, Cognos e WEKA sdo algumas dessas
ferramentas.

Neste trabalho optou-se pela utilizagdo da ferramenta WEKA® (Waikato Environment
for Knowledge Analysis), atualmente disponivel na versdo 3.9.0, que é mantida por
universitarios da Universidade de Waikato, na Nova Zelandia. A escolha desse software se
justifica por algumas caracteristicas, tais como facilidade de utilizacdo, obtencdo direta da
pagina do desenvolvedor sem custos, niumero consideravel de algoritmos disponiveis para a
utilizacdo, junto com a possibilidade de alteracdo dos parametros de execucdo dos mesmos e a
possibilidade de facil comparacéo entre os algoritmos verificados.

A WEKA teve sua primeira versao criada no ano de 1999 com o principal intuito de ser
aplicado para analise de dados agricolas (HALL et al., 2009). E uma ferramenta desenvolvida
utilizando a linguagem de programacao JAVA e de codigo aberto sob a General Public License
(GPL), podendo ser utilizada tanto por meio de sua interface grafica quanto em uma aplicacdo
customizada através da importacdo de sua Application Programming Interface (API). Na
Figura 7 é possivel visualizar a interface grafica de exploracdo de dados do WEKA.

® Disponivel em: https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/.
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Figura 7 — Interface grafica do WEKA
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Fonte: https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka.

Algumas de suas principais funcionalidades sdo: o pré-processamento de dados, a
visualizacdo e andlise preditiva, além de técnicas de modelagem, listening, agrupamento,

associacgéo, regressao e classificacao.

4.4 MINERACAO DE DADOS EDUCACIONAIS (MDE)

A Mineracdo de Dados Educacionais (do inglés Educational Data Mining — EDM), é
conceituada por Costa et al. (2013) como a aplicacdo, o desenvolvimento e a adaptacéo dos
métodos de KDD para o contexto educacional.

Os primeiros trabalhos desenvolvidos na area concentravam-se, basicamente, na
construcdo de modelos para predicdo do desempenho dos estudantes com base em dados
historicos anteriores.

Nos ultimos anos, com o fortalecimento da EaD, novas possibilidades de pesquisa
comecaram a surgir. Neste contexto, Goldschmidt, Bezerra e Passos (2015) afirmam que outros
grupos de participantes do contexto educacional, além de estudantes e docentes, passaram a ter
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interesse no campo, tragando, assim, novas abordagens para a MDE. Os grupos e alguns

exemplos de interesses sdo exemplificados pelos autores no Quadro 9.

Quadro 9 — Grupos de interesses na MDE

Grupo Exemplos de interesses
e Personalizacdo de ambientes;
Identificagdo de estratégias de aprendizado;
Estudantes * ¢ . 9 P .
. e Recomendacao de recursos de apoio;
Aprendizes ~
e Sugestdo de tarefas de reforgo; e,
e [dentificacdo e tratamento de lacunas de aprendizado.
¢ Analise do aprendizado e do comportamento dos estudantes;
e Identificar estudantes que requerem apoio diferenciado;
Instrutores .
Professores e Agrupamento de aprendizes;
Tutores e Caracterizacdo de estratégias de ensino bem-sucedidas;

¢ Aprimoramento na customizacao de cursos e materiais didaticos; e,
¢ Predicdo de desempenho discente.

Pesquisadores
Desenvolvedores
de Cursos e
Materiais
Didaticos

¢ Avaliacdo de material didatico;

¢ Avaliacdo de cursos;

¢ Aprimoramento do aprendizado discente;

¢ Estudo comparativo de técnicas de mineracdo; e,
¢ Desenvolvimento de ferramentas de mineracéo.

Organizacdes
Patrocinadores

e Recomendacao de cursos para grupos de estudantes;

e Aprimoramento do processo decisério nos investimentos em
educacdo; e,

¢ Apoio no processo seletivo de admisséo de estudantes.

Gestores
Diretores
Administradores

¢ Apoio no investimento em recursos educacionais;

¢ Uso eficiente de recursos educacionais;

¢ Avaliacdo das ofertas de cursos e necessidades de melhorias;
¢ Avaliacdo de instrutores e curriculos; e,

¢ Apoio na configuracao de websites e servigos.

Fonte: (GOLDSCHMIDT, BEZERRA e PASSOS, 2015).

No préximo capitulo, Trabalhos Correlatos, serdo apresentados os trabalhos

relacionados com a presente pesquisa.
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5 TRABALHOS CORRELATOS

A evasao em cursos de ensino superior, sejam a distancia ou presencial, € um dos temas
mais explorados na MDE tanto com a criagdo de modelos preditivos quanto no
desenvolvimento de ferramentas que apoiem 0s gestores na detecgdo de estudantes em risco.
Cada vez mais trabalhos buscam melhorar o processo de aprendizagem com a aplicacdo de
alguma tecnologia educacional. Dessa forma, este capitulo visa descrever algumas das

pesquisas que estdo sendo realizadas neste cenario.

5.1 DESCRICAO DOS TRABALHOS

No trabalho apresentado por Kostopoulos, Sotiris e Panagiotis (2015), em uma turma
do curso de informética da Hellenic Open University, foi desenvolvida a ferramenta Semi-
Supervised Prediction, em que um conjunto de dados pessoais do aluno como sexo, idade,
estado civil, quantidade de filhos, tempo de trabalho e conhecimentos em informatica era
solicitado pelos docentes para que, a partir deles, uma analise fosse realizada por meio da
ferramenta KEEL com a utilizacdo dos algoritmos de MD C4.5 e Naive Bayes. Apos a andlise,
era disponibilizado um percentual referente a probabilidade de um determinado aluno evadir
ou nao do curso. Os resultados alcancados na pesquisa tiveram uma acuracia entre 60% e 84%
sendo considerados satisfatorios para o reconhecimento dos estudantes que possuem um risco
elevado de abandonar o curso. Na Figura 8 é possivel visualizar a interface da ferramenta

desenvolvida pelos autores.

Figura 8 — Semi-Supervised Prediction Tool
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Fonte: (KOSTOPOULOS, SOTIRIS e PANAGIOTIS, 2015).
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Jano estudo realizado por Rigo e Cazella (2014), em cursos de graduacdo na modalidade
a distancia, foram utilizados dados relacionados a interagdo dos discentes no AVEA como a
quantidade de participacdes em foruns e chats, o tempo de acesso, a quantidade de acessos total
e resultados de questionarios e avaliagfes. Por meio de uma ferramenta WEB, desenvolvida
pelos autores, era disponibilizada para os docentes a listagem dos alunos com tendéncia a
evadir. Na ferramenta apresentada, era possivel que o docente/tutor informasse quais foram as
acOes pedagodgicas realizadas a fim de evitar a desisténcia. Tais dados eram utilizados,
posteriormente, pelos demais docentes, para que as acfes que apresentaram bons resultados
pudessem ser reutilizadas em outros casos. A pesquisa foi validada em duas turmas sendo que,
em uma delas, utilizou-se a ferramenta e efetuadas intervengdes junto aos alunos que nela foram
apontados como possiveis desistentes. De acordo com 0s autores, essa turma apresentou
reducdo média de 11% na evasdo em compara¢do com a outra turma em que ndo houve
intervencdo. Na Figura 9 é possivel visualizar a interface da tela de listagem dos alunos da

previsdo da evaséo.

Figura 9 — Interface da tela de lista de predicao de evaséo
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Fonte: (RIGO e CAZELLA, 2014).

Kantorski et al. (2016) propdem uma abordagem com o objetivo de predizer a evasédo
no curso de graduagdo em Administracdo, na modalidade presencial, aplicada sobre os dados
de 791 estudantes da UFSM. Foram utilizados para o processo de MD dados pessoais,
académicos e sobre a participacdo em programas de auxilio estudantil. Antes do final de cada

semestre letivo, foi disponibilizada uma lista com possiveis alunos com tendéncia a evadir. Ao
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encerrar o periodo de matriculas para o semestre seguinte foi verificado quais alunos previstos
ndo tinham realizado a matricula, ou seja, evadiram. Para MD foram aplicados os algoritmos
CART, J48, J48-Bin e Naive Bayes, em que foi obtida uma preciséo de até 73% no nimero de
acertos.

A pesquisa de Manhdes (2015) apresenta uma proposta de arquitetura baseada em MDE
para identificar precocemente alunos com risco de evasdo nos cursos de graduagdo em
Engenharia Civil, Mecéanica e da Producdo, na modalidade presencial, da Universidade Federal
do Rio de Janeiro (UFRJ). Foram empregados dados relacionados ao desempenho dos alunos
em duas disciplinas do primeiro semestre do curso em que foram utilizados os algoritmos
SimpleLogistic, SimpleCart, J48, Random Forest, OneR, JRip e DecisionTable na ferramenta
WEKA. Dentre os resultados foi alcancada uma acuracia média entre 75% e 80%.

Detoni, Araujo e Cechinel (2015), em uma abordagem semelhante, buscaram detectar
os alunos por meio da utilizagdo da contagem de interacdes no AVEA MOODLE em disciplinas
na EaD. O experimento foi realizado na Universidade Federal de Pelotas (UFPEL), nos cursos
de Licenciatura em Educacdo do Campo e Licenciatura em Pedagogia. A partir das interaces
foram calculadas as médias de utilizacdo do AVEA por parte dos alunos, tutores e professores
e, posteriormente, foram aplicados os algoritmos de Redes Bayesianas, Redes Neurais, J48 e
Random Forest, onde foram obtidos resultados de até 67% de acurdcia na predicdo do
desempenho do aluno. Uma extensdo dessa pesquisa pode ser vista também em Queiroga et al.
(2016) em que a abordagem foi aplicada na predicao de evasao de alunos de dois cursos técnicos
a distancia. Nesta foram utilizadas somente a simples contagem de interacdes de alunos no
AVEA durante as primeiras semanas do curso. Apenas com esses dados foi obtida uma acuracia
de 98,67% na metade do curso.

Burgos et al. (2017) empregaram a MD para a criacdo de modelos de predi¢do para
detectar o risco da evasdo dos alunos. Foram utilizados dados de 104 alunos de diversos cursos
de curta duracdo a distancia. Até a quarta semana de curso foi obtido 100% de acuracia nos
acertos. De acordo com os autores, a aplicacdo da técnica possibilitou a reducdo aproximada de
14% no abandono escolar nos cursos onde foram aplicados.

J& no trabalho desenvolvido por Bayer et al. (2012) foram empregadas informacdes dos
alunos a partir do sistema da Universidade de Masaryk — Republica Tcheca. Além das
informacdes académicas do aluno, como notas e faltas, o sistema forneceu informac6es do tipo:
amizade explicita, troca de e-mail, coautoria de publicacdo, dentre outros. Por meio da

utilizacdo de dados de desempenho nos algoritmos de MD, em conjunto com dados das redes
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sociais, foi obtida uma acuracia entre 89,89% e 93,67% no final do curso de Bacharelado em
Informética Aplicada.

Por fim, o trabalho de Cassia, Brito e Medeiros (2016) buscou verificar o potencial do
uso de técnicas de Andlise de Redes Sociais (ARS) entre alunos de um curso EaD que realizam
interacGes em foruns de discussdes no AVEA MOODLE. Por meio da aplicacdo das métricas
de centralidades de grau, intermediacdo e centralidade, foi possivel detectar a existéncia de
correlacdes entre as métricas e os desempenhos finais dos alunos em uma disciplina de um

curso técnico de uma instituicédo federal de ensino.

5.2 ANALISE DOS TRABALHOS CORRELATOS

Ao analisar os trabalhos apresentados, é possivel visualizar que existem diversas
pesquisas na area, mas, no entanto, elas se diferenciam em relacdo a modalidade de ensino em
que séo aplicadas, dados utilizados na previsao, ferramentas de apoio ao processo de KDD e
resultados demonstrados. Nos Quadros 10 e 11 podem ser vistas a sintetizacdo destas

diferencas.
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Quadro 10 — Analise dos trabalhos relacionados (Parte 1)
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Quadro 11 — Analise dos trabalhos relacionados (Parte 2)
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No que tange & modalidade de ensino, a EaD aparece em cinco trabalhos e a presencial
em trés. Percebe-se, também, que este fato impacta diretamente nos dados a serem utilizados
para andlise, ja que a maioria das pesquisas na EaD emprega dados relacionados a interacao
realizada pelos alunos no AVEA, e as abordagens no ensino presencial tomam como base 0s
dados disponiveis nos sistemas de gerenciamento académico, como dados pessoais e
académicos.

Em relacdo as ferramentas de apoio ao processo de descoberta de conhecimento, dos
trabalhos que citaram sua utilizacéo, apenas um ndao empregou a ferramenta WEKA. Os fatores
que justificam a sua ampla adog¢ao podem ser vistos na sec¢do 4.3 deste trabalho.

No que compete aos resultados, verifica-se que a maioria dos trabalhos busca
demonstrar que os modelos gerados pelos algoritmos/técnicas de MD apresentam boas taxas de
acertos e podem ser utilizados para previsdo da evasdo de alunos. Entretanto, alguns trabalhos
como Kostopoulos, Sotiris e Panagiotis (2015) e Rigo e Cazella (2014), além da demonstracdo
dos modelos, buscaram prover solucdes para permitir que docentes/gestores facam uso dos
resultados do processo de KDD. No primeiro trabalho é calculado um percentual da
probabilidade de um aluno evadir com base em um conjunto de dados fornecidos pelo usuério.
E, no segundo, os alunos com tendéncia a evaséo sdo relacionados por meio de uma ferramenta
que permite, também, o registro de informacdes relacionadas a a¢fes pedagdgicas efetivadas
para evitar o abandono.

A partir dos trabalhos analisados, fica aparente uma lacuna na area de predicdo de
evasdo, ja que a ampla maioria das pesquisas se detém nos aspectos mais técnicos relacionados
a MD e, os trabalhos que disponibilizam alguns dos seus resultados, ndo permite uma analise,
por parte da gestdo académica, dos fatores que tiveram impacto na sua geracdo. Desse modo,
este trabalho visa propiciar uma ferramenta de apoio aos gestores que demonstre 0s provaveis
alunos a evadirem em conjunto com os fatores que possam ter sido determinantes para
enquadra-los nesta situacao.

Sendo assim, apds a conclusdo da anélise, serdo abordados no préximo capitulo os

aspectos metodologicos utilizados para alcangar o objetivo proposto na pesquisa.
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6 ASPECTOS METODOLOGICOS

Primeiramente, por meio de uma pesquisa bibliografica, procurou-se um maior
entendimento em relacdo aos temas EaD, UAB, evasdo na EaD, bem como suas causas. Na
sequéncia foi apresentada uma RSL com o objetivo de conhecer as abordagens tecnoldgicas
que estdo sendo empregadas na previsdo de evasdo de alunos. Logo em seguida foram
abordados os aspectos relacionados ao processo de descoberta de conhecimento em bases de
dados (KDD).

Depois disso, para representar a relevancia e contextualizar este trabalho, buscou-se por
trabalhos correlatos que da mesma forma propuseram a utilizacdo de técnicas de MD para
previsdo da evasdo de alunos. Dessa maneira, foi possivel também verificar as principais
caracteristicas de cada trabalho, permitindo, no final, diferencia-las em relacdo a abordagem
proposta na presente pesquisa. A UFSM, IES objeto desta pesquisa serd brevemente descrita na

proxima secao.

6.1 A UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA MARIA (UFSM)

A UFSM foi a pioneira na interioriza¢do do ensino superior no Brasil, sendo a primeira
universidade federal criada fora do eixo das capitais brasileiras (PDI/UFSM/2016-2026, p.14).
Esse fato contribuiu para o Rio Grande do Sul tornar-se o primeiro estado da federacao a contar
com duas universidades federais.

A instituicdo oferece ensino nas modalidades presenciais e a distancia e possui cursos,
programas e projetos nas mais diversas areas do conhecimento humano. Possui em sua
estrutura: restaurantes universitarios, biblioteca central e setoriais, laboratorios de ensino e de
pesquisa, hospital veterinario universitario, dentre outros. O corpo discente é constituido por
mais de 30000 estudantes em todas as modalidades de ensino. O quadro de pessoal conta com
4769 servidores, incluindo docentes e técnicos administrativos em educacéo (PDI/UFSM/2016-
2026, p. 17).

De acordo com o Plano de Desenvolvimento Institucional (PDI) 2016-2026 da
instituicdo, a UFSM é a 162 melhor universidade do Brasil de acordo com a pontuagéo do indice
Geral de Cursos (IGC) no ano de 2014.

A instituicdo atualmente oferta cursos de graduagdo e pos-graduacdo na modalidade
EaD. Dentre os cursos de graduagdo estdo: Administracdo Publica, Educacdo Especial,

Formacdo de Professores para Educacédo Profissional, Licenciatura em Fisica, Licenciatura em
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Geografia, Letras — Espanhol e Literaturas, Letras — Portugués e Literaturas, Licenciatura em
Sociologia, Pedagogia, Tecnologo em Agricultura Familiar e Sustentabilidade, Licenciatura em
Computacao, Licenciatura em Educacdo do Campo e Ciéncias da Religido. Na secdo a seguir

sera abordada a metodologia adotada para guiar o processo de KDD.

6.2 METODOLOGIA PARA KDD

Do ponto de vista do processo de KDD a metodologia empregada é baseada no modelo
proposto por Kantorski et al. (2016). O modelo mencionado foi adotado nesta pesquisa pelo
objetivo comum compartilhado por ambas que € a descoberta de alunos com tendéncia a evaséo.
No entanto, o trabalho proposto por Kantorski et al. (2016) aplica-se no ambito de cursos de
graduacéo ofertados na modalidade de ensino presencial.

A metodologia em questdo consiste de uma adaptacdo da metodologia CRISP-DM
(Cross Industry Standard Process for Data Mining) (CHAPMAN et al., 2000) que define e
padroniza as fases e atividades do processo de KDD, sendo aplicada especificamente para este
fim. Dentre as principais caracteristicas, relacionadas a sua utilizacdo, destaca-se o fato de ser
uma metodologia genérica que ndo se limita na utilizacdo de uma ferramenta ou tecnologia
especifica e possui relagdes com KDD. A Figura 10 ilustra as fases estabelecidas para a
metodologia.

Figura 10 — Metodologia CRISP-DM adaptada para evaséo
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Fonte: (KANTORSKI et al., 2016).
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De acordo com Kantorski et al. (2016), as etapas da metodologia compreendem:

a) Entendimento da evasdo: visa identificar os objetivos sob o ponto de vista do KDD.
Fazem parte destes objetivos o tipo de tarefa a ser executada como, por exemplo,
previsdo da evasdo e os critérios de avaliagdo dos modelos utilizados;

b) Entendimento dos dados de alunos: relaciona-se com a coleta preliminar dos dados
e na sua descricdo e exploracdo por meio da analise de suas propriedades e
qualidades. Entende-se por exploracdo a analise dos dados juntamente com o
emprego de técnicas de visualizacdo. Ja a descricdo compreende a avaliacdo de
propriedades, tais como faixas de valores, numero de atributos, significado de cada
atributo e sua importancia para atingir o objetivo desejado;

c) Preparacdo dos dados: nesta fase um conjunto de dados é gerado de acordo com 0s
modelos de descoberta de conhecimento que serdo utilizados. Para obtencéo deste
conjunto é necessaria a realizacdo de uma sequéncia de passos tais como: selecdo
de dados e das instancias — realizada manualmente ou por meio de algoritmos;
limpeza — visa a melhoria na qualidade dos dados como remogcéo de dados com erros
e padronizagéo; construcao dos dados — consiste na normalizacdo, na transformacao
de valores simbolicos para numeéricos ou vice-versa e na discretizacdo dos atributos;
por fim, a integracdo — objetiva a combinacdo de multiplas fontes de dados e a sua
formatacdo sem alterar o significado;

d) Modelagem: é a etapa de descoberta de conhecimento propriamente dita. Nesta
etapa sdo definidos os modelos que serdo utilizados para a solugdo do problema;

e) Avaliacdo: compreende a interpretacdo e a avaliagcdo, propriamente dita, dos
resultados em relacdo aos objetivos de descoberta de conhecimento definidos na
primeira etapa. Entre a presente etapa e a anterior ha um ciclo que permite a
avaliacdo e comparacao entre os diversos modelos de aprendizagem; e,

f) Disponibilizacdo: dispde os resultados obtidos por meio da comparacdo entre 0s

maultiplos modelos gerados.

A aplicacdo da metodologia descrita sera realizada em duas etapas. Na primeira, descrita
na secdo 7.2, a proposta foi aplicada em apenas um curso de graduacdo EaD da UFSM para
avaliar os resultados preliminares e possiveis melhorias que pudessem ser realizadas nos dados

para lapidar os resultados da mineracéo. J& na segunda etapa, a mineracao foi aplicada em mais
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dois cursos de graduacéo, totalizando trés, de forma a obter um modelo genérico que possa ser
aplicado nos demais cursos ofertados, bem como em outras IES.
Na proxima subsecdo sdo detalhadas as tecnologias utilizadas para apoiar 0

desenvolvimento do trabalho.

6.3 TECNOLOGIAS UTILIZADAS

Para implementacdo da ferramenta proposta foi utilizada a plataforma de
desenvolvimento para aplicativos méveis Android’. Esta plataforma foi escolhida, visando
facilitar o acesso aos dados por parte dos gestores por meio dos seus préprios dispositivos
moveis. Alem disso, por ela ser gratuita e incluir um dos sistemas operacionais mais utilizados
em dispositivos méveis no mundo.

Ja com o objetivo de apoiar o processo de KDD, foi utilizada a ferramenta WEKA
descrita na segéo 4.3.

6.4 METODOLOGIA DE DESENVOLVIMENTO DA FERRAMENTA

Para apoiar o desenvolvimento da ferramenta, foi escolhida a metodologia Mobile-D
proposta por Abrahamsson et al. (2004). A escolha justifica-se por ser uma metodologia
especifica para o desenvolvimento de aplicativos para dispositivos méveis. Além disso, é
baseada nas melhores praticas das abordagens EXtreme Programming (XP), Crystal
Methodologies e Rational Unified Process (RUP) consolidadas no desenvolvimento de
softwares corporativos para as mais diversas finalidades.

De acordo com Abrahamsson et al. (2004), o uso da metodologia é recomendado para
equipes pequenas, de no maximo 10 pessoas, e com prazo de entrega do produto nao
ultrapassando as 10 semanas. O Mobile-D esta dividido em cinco fases em que cada uma delas
possui uma série de etapas e praticas associadas. As fases da metodologia séo descritas a seguir:

a) Exploracdo: compreende a geracdo de um plano pela equipe de desenvolvimento

contendo todas as caracteristicas do projeto. Esta fase é realizada em trés etapas:
identificar as partes interessadas, definir 0 escopo e estabelecer o projeto;

b) Inicializagdo: nesta fase devem ser compreendidos os aspectos relacionados ao

produto em desenvolvimento e a preparagcdo dos recursos necessarios para as

" Disponivel em: https://www.android.com.
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atividades de producdo como recursos fisicos, tecnologicos e de comunicagéo. Isto
é realizado por meio das etapas: configuracdo do projeto, planejamento inicial e dia
de avaliacao;

c) Producdo: envolve essencialmente as atividades de implementacdo. No término
desta fase maior parte da aplicacdo deve estar pronta. Esta fase é contemplada pelas
etapas dias de planejamento, trabalho e langcamento. Na etapa de dias de
planejamento, entre outras tarefas sdo especificados os testes de aceitagcdo que serdo
executados na etapa dias de langcamento;

d) Estabilizacéo: fase utilizada para finalizacdo do produto; e,

e) Testes e reparos: como o proprio nome indica, fase que compreende o0s testes e

eventuais reparos no produto.

Na secdo seguinte, sera discutida a metodologia empregada para avaliacdo do aplicativo
e dos dados disponibilizados.

6.5 METODOLOGIA DE AVALIACAO

Nesta pesquisa, a metodologia de avaliacdo a ser utilizada no ambito do KDD ja faz
parte do seu processo, tomando como base as métricas de avaliacdo dos resultados obtidos pelos
modelos gerados durante a MD. As métricas e suas respectivas definicdes podem ser vistas na
secdo 4.2.3.6.1.

Em relacdo a andlise da ferramenta proposta foi utilizado o framework DECIDE
desenvolvido por Preece, Rogers e Sharp (2013). Esse framework orienta o planejamento, a
execucdo e a analise do ponto de vista de usabilidade e aspectos de interacdo, bem como o0s
objetivos/funcionalidades junto aos especialistas da area, no caso, 0s coordenadores de curso.
As etapas estabelecidas pelo framework podem ser vistas a seguir:

a) Determinar os objetivos da avaliagdo: nesta etapa devem ser estabelecidos os
objetivos a serem atingidos com a avaliagdo, bem como os possiveis interessados
pelos seus resultados. As demais etapas serdo delineadas por estes objetivos;

b) Explorar as questdes a serem respondidas: fase onde sdo elaboradas as questdes a
serem respondidas para se obter as informacdes desejadas na avaliacao;

c) Escolher os métodos de avaliacdo: ap0s a defini¢do dos objetivos e questdes, nesta

etapa seguinte devem ser definidos os métodos mais adequados para obté-los;
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d) Identificar as questdes praticas da avaliacdo: nesta etapa devem ser identificadas e
administradas as questBes préticas relacionadas a avaliagdo como, por exemplo, o
recrutamento de participantes, a preparacéo e o uso de equipamentos, prazos, dentre
outros;

e) Decidir como lidar com questdes éticas: quando a avaliagdo envolver a presenca de
usuarios devem ser tomados todos o0s cuidados éticos necessarios. Os participantes
de nenhuma forma podem ser desrespeitados ou prejudicados em decorréncia da
avaliacao; e,

f) Avaliar, interpretar e apresentar os dados: nesta fase os resultados obtidos sdo

analisados e posteriormente divulgados para os interessados.

No préximo capitulo sera apresentado o processo de desenvolvimento do trabalho.
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7 DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo sera apresentado o contexto de aplicacdo da pesquisa, bem como 0s

experimentos realizados para seu desenvolvimento.

7.1 CONTEXTO

Para o desenvolvimento da pesquisa foram utilizados dados dos cursos de Letras —
Espanhol, Pedagogia e Educacdo Especial ofertados na modalidade EaD pela UAB - UFSM. A
escolha fundamenta-se pelo tempo de existéncia dos cursos, sendo que eles foram os
precursores na modalidade EaD na instituicdo e, consecutivamente, fornecem um maior
conjunto de dados para serem analisados pelos algoritmos de MD.

Os cursos analisados sdo ofertados em diversos polos de ensino espalhados pelo interior
do estado do Rio Grande do Sul, e possuem as disciplinas de sua estrutura curricular distribuidas
em oito semestres letivos. Dessa forma, no ambito da pesquisa, serd enquadrado como evadido
0 aluno que ndo se matriculou em pelo menos uma disciplina durante o decorrer de um semestre,
ou seja, ndo manteve o vinculo com a instituicdo durante o periodo.

Para fins de analise dos dados o periodo de abrangéncia considerado foi o semestral.
Isso porque algumas disciplinas tém seus conteldos abordados semanalmente, j& outras,
guinzenalmente. Desse modo, a analise semestral dos dados abrange todas as atividades
realizadas pelo aluno durante a realizacdo de uma disciplina. Outro fator que motivou essa
definicdo relaciona-se com a descoberta da ocorréncia da evasao, que somente é possivel no
inicio de cada semestre, em decorréncia das rematriculas.

O desenvolvimento deste projeto foi dividido em dois experimentos. O primeiro foi
realizado junto ao projeto de qualificacdo da pesquisa abrangendo os dados do curso de Letras
— Espanhol. Este experimento dispds da previséo da evasdo para o segundo semestre de 2017.
Logo apos a qualificacdo, foi realizado o segundo experimento, abrangendo também os cursos
de Pedagogia e Educacgéo Especial com o objetivo de validar a primeira etapa. Para o segundo
experimento a previséo foi efetuada para o primeiro semestre de 2018. Desse modo, nas sec¢oes

7.2 e 7.3 serdo detalhados os experimentos realizados.
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7.2 PRIMEIRO EXPERIMENTO

Nesta secdo serdo abordadas as etapas da metodologia de KDD seguidas na elaboracéo

do primeiro experimento.

7.2.1 Entendimento da evasao

Conforme detalhado na se¢édo 6.2, a aplicacdo da metodologia de KDD inicia-se por
meio da compreensdo dos dados da evasédo. A partir deles, devem ser estipulados o tipo de tarefa
a ser executada e os critérios para avaliacdo dos modelos utilizados.

Para analisar a evasdo do curso selecionado no primeiro experimento, Letras —
Espanhol, foram calculadas as taxas de evasdo total e evasdo anual média detalhadas na se¢éo
2.2 considerando os dados dos alunos registrados no sistema académico da instituicdo. Sendo
assim, em relacdo a taxa de evasdo total, foi encontrado o indice de 50,91%. Ja a média em
relacdo a taxa anual de evasédo, considerando os dados de 2011 a 2016, foi de 28,73%. No

Gréfico 7 é possivel visualizar as méedias anuais durante o periodo compreendido no calculo.

Gréafico 7 — Evasdo anual média — Primeiro experimento
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Fonte: Autor.

O Gréfico 7 contém os dados do periodo compreendido entre os anos de 2011 e 2016.
Isso porque 0 ano de 2011 é o primeiro periodo dos dados considerados para analise, alunos
ingressantes apds o segundo semestre de 2010, em que é possivel calcular o indice. E, 0 ano de

2017 foi desconsiderado por estar em andamento no momento da elaboracgdo do experimento.
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Os dados apresentados revelam um cenério preocupante. Com base no valor de evasdo
geral do curso, percebe-se que mais da metade dos alunos que ingressaram no curso nao
obtiveram sua conclus&o. Além disso, em entrevista com os coordenadores, foi levantado, além
dos fatores obtidos na revisdo de literatura das causas da evasdo, um outro fator que pode
alavancar ainda mais os indices futuros. Este fator esta relacionado com mudancas curriculares
que removeram a obrigatoriedade da disciplina de Espanhol da base curricular do ensino médio.
Tal fator gera uma demanda menor pelos profissionais da area que, consecutivamente, acarreta
na sua desisténcia pela menor oferta de trabalho. Diante dos fatos relacionados, ratifica-se a
importancia do presente trabalho seja pela possibilidade de diminuir os indices apresentados,
como também por permitir a identificacdo dos possiveis desistentes para que acdes possam ser
tomadas a fim de manté-los no curso.

Desse modo, com base nos dados apresentados, a tarefa a ser executada consiste na
previsdo da evasdo de alunos do curso de graduacdo em Letras — Espanhol a distancia,
utilizando dados de interacdes do AVEA MOODLE com o intuito de diminuir os indices
elencados. Como resultado paralelo é possivel delinear os fatores mais influentes para a

previsdo.

7.2.2 Entendimento dos dados de alunos

Esta etapa visa a analise dos dados dos alunos disponiveis para o processo de MD para
uma melhor compreensdo dos mesmos e, consecutivamente, com base na revisao de literatura,
possibilitar a projecdo das informac6es disponiveis que possam influenciar na desisténcia do
discente no curso.

Os dados utilizados na pesquisa estdo armazenados em duas fontes de dados distintas.
Na primeira, estdo as informac6es relacionadas as intera¢des dos alunos no AVEA MOODLE.
Estas informagdes consistem de logs brutos gerados pelo sistema durante cada acgéo realizada
pelo estudante. Tais dados foram concedidos pelo Nucleo de Tecnologia Educacional (NTE)
da UFSM no formato de planilhas eletrdnicas (CSV) sendo que a autorizagdo para sua utilizacdo
foi obtida junto aos coordenadores do curso analisado, conforme pode ser visto no Anexo B.

Os atributos armazenados nas planilhas disponibilizadas podem ser vistos no Quadro 12.
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Quadro 12 — Atributos armazenados nas planilhas disponibilizadas do AVEA MOODLE

Atributo Descricéo
matricula Matricula do aluno que efetuou a interag&o.
nome_curso Nome do curso em que a disciplina foi cursada.

semestre_letivo

Semestre letivo de realizacdo da disciplina.

cod_disciplina

Caodigo do curso e da disciplina em que a interacdo foi realizada.

nome_disciplina

Nome da disciplina em que a interacdo foi realizada.

componente_log

Recurso/Componente do AVEA utilizado pelo aluno.

acao_log

Acdo realizada no recurso/componente do AVEA pelo aluno.

data_ano_mes_acesso

Més e ano em que a acdo foi executada.

count

Quantidade de interacdes realizadas com base nos atributos
cod_disciplina, componente_log, acao_log e
data_ano_mes_acesso.

Fonte: Base de dados AVEA MOODLE.

A segunda fonte de dados armazena as informacdes académicas dos alunos, tais como
ano e semestre de ingresso, que ndo foram disponibilizadas na primeira fonte. Estas
informagdes encontram-se armazenadas no banco de dados relacional do sistema de gestéo
académico utilizado na instituicdo, e foram disponibilizadas pelo Centro de Processamento de
Dados (CPD) e pela Pré-reitoria de Graduagdo (PROGRAD) da UFSM, com quem foi assinado

um termo de autorizacdo de uso dos dados, conforme pode ser visto no Anexo A.

Para facilitar a compreensdo e manipulacdo das informacoes, as fontes de dados

descritas foram integradas em um mesmo banco de dados conforme pode ser visualizado na

Figura 11.

Figura 11 — Esquema de integracao das fontes de dados utilizadas
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Fonte: Autor.
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Este processo precisou ser realizado manualmente ja que os dados de cada curso foram
disponibilizados em diversas planilhas. Por meio desta unificacdo, foi possivel a extracdo dos
dados mediante a utilizacdo da linguagem de consulta SQL (Structured Query Language).

Diante dos atributos das tabelas de logs do MOODLE, demonstrados no Quadro 12,
merecem destaque os atributos MATRICULA, ACAO_LOG e COMPONENTE_LOG.
Através do primeiro é possivel relacionar os dados de logs do MOODLE com os dados do
sistema de gestdo académico da instituicdo. O segundo permite determinar a acdo realizada pelo
aluno no ambiente como, por exemplo, o valor “assign_submit” especifica a agdo de submissao
de uma tarefa pelo aluno. E, o terceiro, qual é o mddulo/recurso do MOODLE em que esta agdo
foi efetuada, por exemplo o valor “forum” determina que a acao foi efetuada durante a utilizagao
da ferramenta Férum. Nos dados disponibilizados existem 109 diferentes ac6es realizadas em
48 modulos gerados por 571 alunos, perfazendo um total de 6.571.140 interacdes. Além disso,
os dados extraidos estdo compreendidos entre 0s anos de 2010 e 2017.

Os dados académicos encontrados no sistema de gestdo, como ano e semestre de
ingresso do aluno, ano e semestre de evasdo/conclusao do curso, sao utilizados por permitirem
o célculo da quantidade de interacbes realizadas pelo aluno de acordo com o numero de
semestres cursados. Este calculo € importante, sendo que a utilizacdo da quantidade total de
interacOes realizadas pelo aluno no decorrer do curso pode influenciar no resultado da
mineragao, pois os alunos que estdo em semestres mais avangados tendem a acumular um maior
namero de interacdes no AVEA.

Devido ao desenvolvimento de novas versdes do MOODLE que, no decorrer do tempo,
foram adotadas pela instituicdo, o conjunto de dados dos logs de monitoracdo disponiveis sdo
provenientes do segundo semestre do ano de 2010. Desse modo, para nao distorcer os dados a
serem avaliados pela mineracdo, os alunos que ingressaram em periodos anteriores foram

descartados da anélise.

7.2.3 Preparacao dos dados

O foco desta etapa se deu no conjunto de tabelas de logs brutos do MOODLE.
Primeiramente, foram analisados os dados dos atributos “nome_disciplina” para a realizagao
do levantamento dos recursos do AVEA que séo mais utilizados no curso. Na anélise verificou-
se que algumas disciplinas tinham seus nomes registrados de diversas formas que, apesar de se
referirem ao mesmo nome, se distinguiam no conjunto de dados. Essas ocorréncias foram

ocasionadas devido as mudancas na sua descri¢do no decorrer do curso. Nestes casos, 0 nome
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que foi adotado para remover essas inconsisténcias € o que esta atualmente definido para a
disciplina na base de dados do sistema de gestéo académica.

No proximo passo foram integrados os dados do sistema académico com os dados do
MOODLE por meio do atributo de matricula dos alunos comum em ambas as fontes de dados.
Essa integragéo teve como objetivo verificar se os dados das interagdes registrados nos logs
correspondiam aos dados dos alunos dos cursos analisados. Ou seja, buscou-se verificar se néo
havia dados de alunos que estavam realizando a disciplina no curso em questao, mas pertenciam
a um outro curso. Como resultado da abordagem foram encontrados 32 registros de 2 alunos
que estavam nesta situacdo que foram, consecutivamente, desconsiderados do processo de
mineracao.

As informacdes do atributo “data_ano _mes_acesso” foram transformados por meio da
separacdo dos seus valores em dois novos atributos: “ano_acesso” e “més_acesso”. Essa
transformacéo visa possibilitar que a contagem das interacdes dos alunos seja relativa ao
namero de semestres cursados por eles no curso.

Ainda, foi necessario unificar os dados do atributo “COMPONENTE LOG” e
“ACAO_LOG”. Isso se deu pela mudanga de nomenclatura que ocorreu nos nomes dos recursos
do AVEA durante as alteracdes de versdes do MOODLE. Do mesmo modo que a informacao
do nome da disciplina, o valor adotado para a nomenclatura foi aquela utilizada na versao mais
recente do AVEA. No Quadro 13 séo relacionados os ajustes efetuados nestes itens sendo a
coluna “Recurso” representando o recurso do AVEA considerado. J& as colunas
“COMPONENT LOG (MOODLE)” e “ACAO LOG (MOODLE)” representam as
informacdes constantes nos logs do MOODLE. Por fim, as colunas “COMPONENT_LOG
(MD)” e “ACAO_LOG (MD)” descrevem os respectivos dados transformados para utilizagéo

no processo de MD.



Quadro 13 — Unificacgéo atributos AVEA MOODLE
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o
g COMPONENT_LOG | COMPONENT_LOG | ACAO_LOG | ACAO_LOG
é (MOODLE) (MD) (MOODLE) (MD)
Add discussion | Forum_add
Add post Forum_add
e Forum Forum - -
S View forum Forum_view
E View forums | Forum_view
Created Forum_add
Mod_forum Forum - -
Viewed Forum_view
. . Upload Assign_submit
o [ Assign Assign - - -
& View Assign_view
< . . Submited Assign_submit
1 Mod_assign Assign _ ——
Viewed Assign_view
= | Resource Resource View Resource_view
kD
g Mod_resource Resource Viewed Resource_view
@ | Url Url View Url_view
c
—'| Mod_url Url Viewed Url_view
< | Folder Folder View Folder_view
[%2]
& Mod_folder Folder Viewed Folder_view
< | Wiki Wiki View Wiki_view
= Mod_wiki Wiki Viewed Wiki_view
= Quis Quiz View Quiz_view
O’| Mod_Quiz Quiz Viewed Quiz_view

Fonte: Autor.

Dentre os componentes selecionados, com o intuito de melhor caracterizar o problema
abordado, os dados foram classificados em duas classes: “Aluno Regular” e “Evadido”. A
primeira classe representa os alunos cuja permanéncia no curso € prevista. E, na classe
“Evadido”, aqueles com tendéncia a evadirem. Ndo se optou pela criagao de uma terceira classe
gue representasse os alunos formados, ja que os alunos que se encontram nos semestres finais
e sdo enquadrados como “Aluno Regular” consecutivamente estardo enquadrados nesta

situacao.
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No Quadro 14 é possivel visualizar os atributos finais selecionados para o processo de
MD.

Quadro 14 — Atributos finais selecionados para MD — Primeiro experimento

Recurso Atributo Descricéo
Férum forum_add Numero de postagens em foruns.
forum_view Numero de visualizagdes nos foruns.
Tarefas assign_submit | NUmero de tarefas submetidas.
assign_view NUmero de visualiza¢Ges de tarefas.
Materiais resource_view | Numero de visualizacGes de materiais disponibilizados.
Links url_view Numero de visualizac6es de links disponibilizados.
Pasta folder_view NUmero de visualizagBes a diretérios de materiais.
Wiki wiki_view NUmero de interacdes no wiki.
Questionario | quiz_view NUmero de interaces nos questionarios.

Fonte: Autor.

Ap0s a definicdo dos atributos para MD as informacdes dos alunos foram separadas em
dois conjuntos. O primeiro deles, chamado de conjunto de treinamento, contém dados de todos
os alunos que ja possuem a sua situacdo definida junto ao curso, ou seja, sdo formados ou
evadidos. Dessa forma, estes dados servirdo de base para “treinar” os algoritmos selecionados,
gerando assim, o modelo preditivo de dados. Para o curso de Letras — Espanhol, no segundo
semestre de 2017 os dados de treinamento possuem informacdes de 351 alunos, sendo 98 deles
formados - classe “Aluno Regular” - e 253 evadidos - classe “Evadido”. E 0 segundo, chamado
de conjunto de testes, € composto por informacdes de alunos que ndo possuem sua situacéo
definida no curso, ou seja, ainda se encontram matriculados. Estes alunos serdo “testados”
(avaliados) para se conhecer a sua situacdo futura com base nos dados de treinamento. O
conjunto de testes no curso é composto por 220 alunos que permaneciam matriculados no fim
do primeiro semestre de 2017. E importante ressaltar que os alunos que estio no conjunto de
testes ndo estdo presentes no conjunto de treinamento.

Alguns algoritmos de MD sdo sensiveis em relacdo ao formato de dados numéricos. Por
esta razdo a geracdo dos modelos foi realizada em dois formatos: dados ndo normalizados e
normalizados. Os dados ndo normalizados contém os atributos obtidos diretamente da base de
dados. Ja os dados normalizados tém os atributos numéricos modificados para uma mesma faixa
de valores, neste caso compreendidas entre 0 e 1. A normalizacdo, do mesmo modo que 0

processo de MD, ¢é realizada através da ferramenta WEKA.
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Por fim, os dados foram manipulados para serem utilizados na ferramenta WEKA

empregada na etapa a seguir.

7.2.4 Modelagem

ApoOs a preparagdo dos dados é promovida a etapa de modelagem por meio da
implementacao dos algoritmos. A selecdo dos algoritmos iniciou-se na RSL descrita no capitulo
3. No Grafico 6 é possivel visualizar os algoritmos mais utilizados nos trabalhos abordados pela
RSL. Dessa forma, considerando os algoritmos mencionados e sua disponibilidade na
ferramenta WEKA, foram selecionados para realizagdo desta etapa os algoritmos: J48, Naive
Bayes, MultiLayer Perceptron, Random Forest, OneR, SMO e IBKk.

Para a estimativa de desempenho foi utilizado o método de validacdo cruzada,
assumindo o valor de 10 pastas. Na Tabela 1 é possivel visualizar os resultados dos testes

realizados por meio das métricas de classificacdo Precisio, Revocacéo e Medida-F®8.

Tabela 1 — Meétricas de estimativa de desempenho dos algoritmos utilizados — Primeiro
experimento

Algoritmo N&o Normalizado Normalizado
Precisdo | Revocacédo | Medida-F | Precisdo | Revocacgdo | Medida-F

J48 95,20% | 95,20% 95,20% | 95,20% 95,20% 95,20%
Naive Bayes 91,70% | 91,50% 91,54% | 91,70% 91,50% 91,54%
MultiLayer 95,30% | 9520% | 9522% | 9530% | 9520% | 95,22%
Perceptron

Random Forest | 96,60% 96,60% 96,60% 96,90% 96,90% 96,90%
OneR 95,50% | 95,40% 95,42% | 95,50% 95,40% 95,42%
SMO 96,90% | 96,90% 96,90% | 96,90% | 96,90% 96,90%
IBk 95,30% | 95,20% 95,22% | 95,30% 95,20% 95,22%

Fonte: Autor.

Por meio da Tabela 1 é possivel perceber que os testes efetuados na base de treinamento
apresentam resultados semelhantes entre suas metricas de avaliacdo, bem como nédo apresentam
diferengas significativas entre as métricas dos dados normalizados e ndo normalizados. Além
disso, os resultados foram considerados satisfatorios para todos os algoritmos selecionados em

que houve uma Precisdo media de 95,21% para os dados ndo normalizados e 95,26% para 0s

8 para maiores informac@es sobre as métricas de avaliagdo consulte a secéo 4.2.3.6.1.
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dados normalizados. Desse modo, conforme destacado na Tabela 1, o maior percentual de
acertos entre os dados ndo normalizados foi atingido pelo algoritmo SMO com 96,90% e, entre
os dados normalizados, foi atingido pelos algoritmos Random Forest e SMO com 0 mesmo
valor.

Apo0s a geracdo dos modelos foi procedida com a previsdo por meio da aplicacdo do
conjunto de testes. A aplicacdo deste procedimento sera descrita na etapa de avaliagéo.

7.2.5 Avaliacéo

Apos a modelagem inicia-se a etapa de avaliacdo. Na etapa de avaliagdo o conjunto de
teste é submetido aos modelos gerados e, logo em seguida, sdo procedidas a analise dos
resultados previstos pelos algoritmos ap0s o processamento de matricula ser realizado pela
Instituicao.

Para o conjunto de testes foram considerados todos os alunos aptos a realizarem
matricula no segundo semestre de 2017. O namero de alunos que se enquadraram neste critério
totalizou 220. Ap0s o prazo de realizacdo de matriculas foram identificadas 40 desisténcias no
curso de Letras — Espanhol. A relacdo dos algoritmos utilizados, evasdes previstas e acertos
(Revocacao) pode ser visualizada na Tabela 2.

Tabela 2 — Algoritmos utilizados versus evasfes previstas versus acertos — Primeiro
experimento

. Nao Normalizado Normalizado
Algoritmo - = - =
Alunos previstos Revocacdo | Alunos previstos | Revocagéo
J48 177 37 (92,50%) 30 15 (37,50%)
Naive Bayes 114 32 (80,00%) 92 26 (65,00%)
MultiLayer 142 34 (85,00%) 20 7 (17,50%)
Perceptron
Random Forest 175 38 (95,00%) 162 35 (87,50%)
OneR 177 37 (92,50%) 30 15 (37,50%)
SMO 177 38 (95,00%) 9 6 (15,00%)
IBk 172 37 (92,50%) 104 23 (57,50%)
Todos! 191 39 (97,50%) 170 35 (87,50%)

Fonte: Autor.
1 Considera o universo dos diferentes alunos previstos em todos os algoritmos analisados.
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A Tabela 2 detalha os dados da quantidade de alunos apontados pelos algoritmos como
possiveis desistentes, na coluna Alunos Previstos e, na coluna Revocacdo, a quantidade de
acertos da previsdo em relacdo aos alunos que ndo se matricularam no segundo semestre de
2017, ou seja, de fato evadiram no periodo mencionado. Da mesma forma da modelagem, as
avaliacBes também foram realizadas com dados ndo normalizados e normalizados. Além disso,
para permitir uma analise global das previsdes, foi relacionado na tabela como um algoritmo o
elemento “Todos”, contendo a unido dos alunos previstos em todos os algoritmos.

O maior indice foi encontrado nos dados ndo normalizados na unido das previsdes
(Todos) com 97,50%. J& para os dados normalizados, o maior percentual foi obtido pela unido
das previsdes (Todos) e o algoritmo Random Forest com 87,50%. No entanto, considerando 0s
demais resultados, constata-se um elevado percentual de acertos nas previsoes realizadas nos
dados ndo normalizados. O algoritmo com o menor indice de acertos neste formato, o Naive
Bayes, apresentou uma taxa de 80,00%. Em relac&o aos dados normalizados tanto o numero de
alunos previstos quanto de acertos é inferior. Mesmo assim, algoritmos como Naive Bayes,
Random Forest, IBK e a unido (Todos) apresentaram boas taxas de acertos.

Para avaliacdo da qualidade dos resultados das previsdes foram utilizadas as métricas
de Acurécia, Precisdo e Medida-F. A Tabela 3 apresenta os valores alcancados para as métricas

mencionadas em cada um dos algoritmos para os dados ndo normalizados e normalizados.

Tabela 3 — Métricas de avaliacdo da previsdo — Primeiro experimento

Algoritmo Né&o Normalizado Normalizado
Acuracia | Precisdo | Medida-F | Acuracia | Precisdo | Medida-F

J48 35,00% 20,90% 54,89% 81,89% | 50,00% 39,47%
Naive Bayes 59,09% 28,07% 58,39% 63,64% | 28,26% 51,59%
MultiLayer 4818% | 23.94% | 56,29% | 79,09% | 3500% | 19,44%
Perceptron

Random Forest 36,81% 21,71% 56,71% 40,00% | 21,60% 54,34%
OneR 35,00% 20,90% 54,89% 81,82% | 50,00% 39,47%
SMO 35,91% 21,47% 56,38% 83,18% | 66,67% 17,75%
IBk 37,27% 21,51% 55,72% 55,45% | 22,11% 43,56%
Todost 68,18% 20,42% 55,56% 95,90% | 20,59% 53,03%

Fonte: Autor.
1L Considera o universo de alunos previstos em todos os algoritmos analisados.

Na Tabela 3 sdo destacados os maiores indices encontrados para cada métrica. A métrica

de Acuréacia tem o indice mais elevado na unido das previsdes dos algoritmos (Todos),
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alcancando 95,90% no formato de dados normalizados. Também para os dados normalizados a
Preciséo atingiu 66,67% no algoritmo SMO. Por fim, nos dados ndo normalizados, o algoritmo
Naive Bayes atingiu o maior indice de Medida-F totalizando 58,39%.

Em relacdo a taxa de acertos dos algoritmos, a Acurécia, os dados normalizados
apresentaram melhores resultados. Isto pode ser visto pela Acuracia média dos algoritmos
analisados em que os dados normalizados atingiram a 72,62% e os dados ndo normalizados
alcancaram 44,43%. A inferioridade dos resultados apresentados nos dados ndo normalizados
justifica-se pela grande parte dos alunos contidos no conjunto de testes terem sido indicados
como “Evadido”, conforme pode ser visto na Tabela 2.

No que diz respeito a taxa de acertos dos algoritmos em relacdo a previsao realizada, a
Precisdo, os melhores indices também se encontram nos dados normalizados. A precisdao média
entre os algoritmos com dados normalizados chegou a 36,78% e para os dados ndo
normalizados atingiu 22,36%. Da mesma forma que a Acurdcia, os resultados dos dados ndo
normalizados foram inferiores ja que a quantidade de alunos previstos como “Evadido” foram
superiores em relacdo aos dados normalizados, conforme pode ser visto na Tabela 2.

Ja a Medida-F, que combina as métricas de Precisdo e Revocacdo, alcancou melhor
resultado para os dados ndo normalizados em que a média alcancada pelos algoritmos chegou
a 56,10%. Quanto aos dados normalizados a média obtida foi de 39,83%. Um dos objetivos do
trabalho consiste na previsdo de alunos que tendem a evadir em um determinado semestre, mas,
no entanto, ainda que ele ndo venha a evadir no semestre avaliado, ele pode ser um futuro
desistente. Por esta razdo, por mais que seja importante que o algoritmo seja preciso nas suas
previsdes também é interessante ter a indicacdo de alunos que possam vir a se enquadrar nesta
situacdo. Desse modo, neste trabalho foi utilizado uma férmula de calculo da Medida-F que
prioriza a métrica de Revocacdo, ou seja, da énfase para a quantidade de acertos em prol da
precisdo. Sendo assim, apesar da Precisdo ter apresentado melhor resultado para os dados
normalizados, ainda assim a Medida-F apresentou melhores taxas para os dados nao
normalizados ja que a Revocacdo neste formato atingiu melhores indices.

Nesse contexto, com base nos indices de Medida-F, é possivel afirmar que os algoritmos
utilizados, em especial com os dados ndo normalizados, sdo apropriados para a previsao de
evasdo de alunos de graduacdo na modalidade EaD. No entanto, alguns algoritmos utilizando o
formato normalizado, como Naive Bayes e Random Forest, também apresentaram resultados
satisfatorios.

Outro fator que corrobora com a viabilidade da previsdo de evasdo pela MD ¢é a relagdo

de alunos evadidos que foram indicados pelos algoritmos. Considerando os alunos previstos
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nas simulagdes, todos 0s 40 alunos que evadiram no segundo semestre de 2017 foram apontados
em pelo menos uma delas.

Por fim, no Grafico 8 é possivel visualizar a média de utilizacao dos recursos do AVEA
que foram empregados no processo de MD. Os dados estdo distribuidos em trés séries: alunos
concluintes, abrangendo os alunos que tiveram sua situacdo final no processo de mineragéo
definida como “Aluno Regular”; previstos, contendo os alunos que foram indicados no final
do processo como “Evadido”; e, evadidos, sendo composto pelos alunos que vieram a evadir

de fato ap6s o periodo de rematricula.

Gréafico 8 — Média de utilizacdo dos recursos do AVEA
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Fonte: Autor.

Para o célculo da média dos alunos previstos e concluintes foram utilizadas as previsées
oriundas da simulacdo que apresentou o maior indice de Medida-F, isto €, o algoritmo Naive
Bayes com dados ndo normalizados.

O Grafico 8 apresentado permite uma analise por dois angulos diferentes. No primeiro
é possivel constatar a proximidade dos valores de todos os atributos considerados entre os
alunos que foram previstos e aqueles que evadiram de fato. Sendo este mais um fator que ratifica
a viabilidade da utilizacdo das técnicas de MD para previsdo de evasdo, pois permite a
identificacdo de todos os alunos que se enquadrem num perfil de aluno evadido. E, no segundo
viés, permite identificar uma grande lacuna na utilizagdo do AVEA entre os alunos previstos
como concluintes e os previstos como evadidos. I1sso permite concluir que os alunos que fazem
mais uso do ambiente virtual tendem a concluir o curso, indo ao encontro com as constatacoes

obtidas no trabalho de Abbad, Zerbini e Souza (2010) relacionadas na secéo 2.2.
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7.2.6 Disponibilizagéo

Apds a avaliacdo da viabilidade de utilizacdo dos algoritmos para previsao de evaséo,
os dados relacionados devem ser disponibilizados de forma a proporcionar a analise para a
tomada de decisdes. No entanto, no primeiro experimento, o objetivo principal era a
demonstragdo da aplicabilidade da MDE para o fim estabelecido. Dessa forma, a etapa de
disponibilizacédo deste experimento foi efetuada apds, em conjunto com o segundo, por meio

do desenvolvimento de um aplicativo para dispositivo movel a ser detalhado no capitulo 8.

7.3 SEGUNDO EXPERIMENTO

Apdbs a qualificacdo do projeto foi efetuado o segundo experimento. Nele foram
considerados os dados dos alunos dos cursos de Letras — Espanhol, avaliados anteriormente,
Pedagogia e Educacdo Especial. Além de abranger um maior nimero de cursos, a previsao foi
realizada para o primeiro semestre de 2018.

Nas subsecdes que seguem serdo detalhadas as etapas da metodologia de KDD adotada

para a realizagao desta etapa.

7.3.1 Entendimento da evasao

Para analisar a evasao dos cursos selecionados foram calculadas as taxas de evaséo total
e evasao anual média para os cursos abrangidos. No Grafico 9 é possivel visualizar os valores
correspondentes a evasao geral de cada curso.

Como base no Gréafico 9 percebe-se que o curso de Letras — Espanhol lidera o indice de
evasdo total com 55,65%. Em segundo lugar aparece o curso de Educacdo Especial com
36,09%. Por fim, em terceiro lugar, surge o curso de Pedagogia com 33,61%. No Gréfico 10
sdo demonstrados os indices de evasdo anual média para os cursos selecionados entre 0s anos
de 2011 e 2017.



Gréafico 9 — Evasdo geral — Segundo experimento

109

100,00%
90,00%
80,00%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00%

Percentual

55,65%

33,61% 36,09%

Letras - Espanhol Pedagogia Educacéo Especial

Fonte: Autor.

Grafico 10 — Evasdo anual média — Segundo experimento
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O periodo selecionado para demonstragdo do gréfico inicia-se em 2011, pois o ano de

2010 foi o periodo inicial considerado no processo de MD, ndo sendo possivel calcular o seu

indice. Por fim, termina no ano de 2017, ja que 2018 estava em andamento no momento da

elaboracéo do experimento.

A partir das médias dos valores da evasdo anual é possivel detectar a mesma tendéncia

apresentada no indicador de evasdo geral. O curso de Letras — Espanhol segue na lideranca,

apresentando uma média anual de 23,87%. Em segundo lugar, segue o curso de Educacao

Especial com 19,40%. E, no fim, aparece o curso de pedagogia com 15,34%.

No curso de Letras — Espanhol, por exemplo, com Evasdo Geral de 55,65%, mais da

metade dos alunos que ingressaram no curso nao obtiveram sua conclusdo. Nos demais cursos,
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apesar das taxas inferiores, o cenéario também é preocupante ja que a cada dez alunos que
ingressam no curso de Educacgéo Especial, quatro tendem a néo finaliz-lo e, na Pedagogia, esse
indice se mantém em trés.

Consolidando os dados dos trés cursos selecionados, a média de evasdo geral alcanca
41,78%, ou seja, em numeros gerais, a cada dez alunos ingressantes quatro ndo obtém a sua

concluséo o que justifica, assim, a relevancia do trabalho proposto.

7.3.2 Entendimento dos dados de alunos

A organizacao dos dados para a realizacdo deste experimento segue a mesma exposta
no anterior, conforme detalhado na secéo 7.2.2. No entanto, por considerar um volume maior
de informacdes e visando a melhoria dos resultados da primeira etapa, cabem destacar algumas
modificages.

O primeiro diferencial neste experimento esti na quantidade e diversidade dos dados
disponiveis para mineracdo. Nos dados disponibilizados existem 128 diferentes acOes
realizadas em 60 modulos gerados por 3989 alunos, perfazendo um total de 30.561.288
interacGes. Além disso, os dados extraidos estdo compreendidos entre os anos de 2010 e 2017.

Outro ponto a considerar sdo os dados utilizados no segundo experimento. Além dos
dados dos logs do AVEA MOODLE e académicos, ja analisados no primeiro, foram incluidas,
também, as informacdes relacionadas ao numero de disciplinas aprovadas e reprovadas de cada
estudante. De acordo com 0 exposto nos trabalhos de Shannon e Bylsma (2006), Martins,
Gebran e Tercariol (2014) e Bittencourt e Mercado (2014)° estes sdo potenciais fatores
causadores da evaséo.

Além disso, as respectivas autorizacdes para uso dos dados dos cursos de Educacao

Especial e Pedagogia encontram-se nos Anexos C e D.

7.3.3 Preparacao dos dados

O foco inicial da preparacdo dos dados foi na remocdo das inconsisténcias e
padronizagdo dos dados, conforme relatado no primeiro experimento (se¢do 7.2.3). Do novo
conjunto de dados analisados foram encontrados 704 registros de 18 alunos que pertenciam a

outros cursos, dessa forma, eles foram desconsiderados do processo de mineragéo.

® Maiores detalhes desses trabalhos podem ser visualizados na secdo 2.2.
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Ainda na preparacéo, foram analisados atributos disponiveis no Sistema de Informag&o
institucional que permitissem melhorar os resultados apresentados no primeiro experimento.
No final desta analise foram encontrados novos atributos relacionados a quantidade de cursos

e disciplinas realizados pelos alunos. O Quadro 15 demonstra como ficou a selecéo final dos

atributos para MD.

Quadro 15 — Atributos finais selecionados para MD — Segundo experimento

Recurso/Informacao Atributo Descricéo
) forum_add Numero de postagens em foruns.
Forum - v ——— -
forum_view Numero de visualiza¢bes nos foruns.
Tarefas assign_submit NUmero de tarefas submetidas.
assign_view Numero de visualizagdes de tarefas.
- . NUmero de visualizacdes de materiais
Materiais resource_view . _—
- disponibilizados.
. . NUmero de visualizagGes de links
Links url_view . -
- disponibilizados.
i NUmero de visualizacdes a diretdrios de
Pasta folder_view .
materials.
Wiki wiki_view Numero de interaces no wiki.
L . NUmero de interagdes nos
Questionario quiz_view

questionarios.

Cursos externos

num_cursos_externos

NUmero de cursos de graduacéao
realizado em outras instituigoes.

Cursos concluidos

num_cursos_concluidos

NUmero de cursos de graduacao
concluido na instituicéo.

Cursos em andamento

num_cursos_andamento

Numero de cursos de graduacgéo ou
poOs-graduacdo em realizacdo na
instituicao.

Cursos evadidos

num_cursos_evadidos

NUmero de cursos evadidos na
instituicao.

Disc. aprovadas 1° sem.

num_aprovadas_1

Numero de disciplinas aprovadas no
primeiro semestre do curso.

Disc. reprovadas 1°
sem.

num_reprovadas_1

Numero de disciplinas reprovadas no
primeiro semestre do curso.

Disc. aprovadas
semestre corrente

num_aprovadas_ultimo

Numero de disciplinas aprovadas no
semestre corrente.

Disc. reprovadas
semestre corrente

num_reprovadas_ultimo

Numero de disciplinas reprovadas no
semestre corrente.

Fonte: Autor.
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Além dos atributos provenientes do primeiro experimento foram consideradas as
informagdes relacionadas a realizacdo de outros cursos de graduacdo tanto na prépria institui¢do
quanto em outra. Conforme as causas da evasdo expostas por Bittencourt e Mercado (2014),
estes atributos foram considerados por acreditar-se que o fato de o aluno ja ter concluido ou
evadido de um curso pode predizer o comportamento dele no curso em que esté sendo analisado
pelos algoritmos de MD.

Por fim, também foi considerado o numero de disciplinas que o aluno aprovou/reprovou
no primeiro e no ultimo semestre cursado por ele. Estas quantidades, de acordo com Shannon
e Bylsma (2006), Bittencourt e Mercado (2014) e Martins, Gebran e Tercariol (2014), podem
indicar o comportamento do aluno durante o decorrer do curso.

Apbs a definicdo dos atributos para MD, as informacdes dos alunos foram separadas

nos conjuntos de treinamento e teste para cada curso, de acordo com o exposto na Tabela 4.

Tabela 4 — Conjuntos de dados

Curso Treinamento Teste
Letras — Espanhol 421 150
Pedagogia 838 517
Educacao Especial 284 165
Total 1543 832

Fonte: Autor.

Como pode ser visto na Tabela 4, o conjunto de treinamento do curso de Letras —
Espanhol é composto por 421 alunos, sendo 128 deles formados — classe “Aluno Regular” e
293 evadidos — classe “Evadido”. Ja o curso de Pedagogia ¢ composto por 838 alunos, sendo
378 deles formados e 460 evadidos. Por fim, o conjunto de treinamento do curso de Educacao

Especial é composto de 284 alunos, sendo 118 formados e 166 evadidos.

7.3.4 Modelagem

Os algoritmos selecionados no experimento foram 0s mesmos adotados no seu
precursor. O diferencial na modelagem, como nas demais etapas deste experimento, € 0 nimero
de cursos considerados, bem como o periodo de abrangéncia dos dados.

Seguindo os mesmos critérios empregados no experimento anterior, a estimativa de

desempenho foi realizada considerando dados ndo normalizados e normalizados. Alem disso,
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foi utilizado o método de avaliagdo cruzada assumindo o valor de 10 pastas. Na Tabela 5 é
possivel visualizar os resultados das métricas de classificacdo aplicados na base de treinamento

dos cursos.

Tabela 5 — Meétricas de estimativa de desempenho dos algoritmos utilizados — Segundo
experimento

9 N&ao Normalizado Normalizado
5 Algoritmo Precisdo |Revocacdo|Medida-F|Precisdo|Revocacdo|Medida-F
_ |J48 99,30% | 99,30% | 99,30% |99,30% | 99,30% | 99,30%
é Naive Bayes 98,80% | 98,80% | 98,80% | 98,80% | 98,80% | 98,80%
S |MultiLayer Perceptron| 99,10% | 99,00% | 99,02% | 99,10% | 99,00% | 99,02%
'-UT Random Forest 99,30% | 99,30% | 99,30% |99,10% | 99,00% | 99,02%
@ |OneR 99,30% | 99,30% | 99,30% |99,30% | 99,30% | 99,30%
= |SMO 99,10% | 99,00% | 99,02% | 99,10% | 99,00% | 99,02%
— 1Bk 98,20% | 98,10% | 98,12% | 98,20% | 98,10% | 98,12%
J48 99,60% | 99,60% | 99,60% | 99,60% | 99,60% | 99,60%
Naive Bayes 98,70% | 98,70% | 98,70% | 98,70% | 98,70% | 98,70%
'g MultiLayer Perceptron| 99,50% | 99,50% | 99,50% | 99,50% | 99,50% | 99,50%
% Random Forest 99,60% | 99,60% | 99,60% [100,00%| 100,00% | 100,00%
E OneR 99,60% | 99,60% | 99,60% | 99,60% | 99,60% | 99,60%
SMO 99,50% | 99,50% | 99,50% | 99,50% | 99,50% | 99,50%
IBk 98,60% | 98,60% | 98,60% | 98,60% | 98,60% | 98,60%
__J48 99,30% | 99,30% | 99,30% | 99,30% | 99,30% | 99,30%
'§ Naive Bayes 99,30% | 99,30% | 99,30% | 99,30% | 99,30% | 99,30%
u% MultiLayer Perceptron| 99,00% | 98,90% | 98,92% | 99,00% | 98,90% | 98,92%
S |Random Forest 100,00%| 100,00% | 100,00% | 99,70% | 99,60% | 99,62%
§" OneR 99,30% | 99,30% | 99,30% | 99,70% | 99,60% | 99,62%
-USJ SMO 99,30% | 99,30% | 99,30% | 99,30% | 99,30% | 99,30%
IBk 97,90% | 97,90% | 97,90% | 97,90% | 97,90% | 97,90%
J48 99,30% | 99,30% | 99,30% | 99,30% | 99,30% | 99,30%
Naive Bayes 97,80% | 97,80% | 97,80% | 97,80% | 97,80% | 97,80%
<, [MultiLayer Perceptron| 98,80% | 98,80% | 98,80% | 99,00% | 99,00% | 99,00%
'§ Random Forest 99,50% | 99,50% | 99,50% |99,50% | 99,50% | 99,50%
F |OneR 98,50% | 98,40% | 98,42% | 98,50% | 98,40% | 98,42%
SMO 99,10% | 99,10% | 99,10% | 99,10% | 99,10% | 99,10%
IBk 98,50% | 98,50% | 98,50% | 98,50% | 98,50% | 98,50%

Fonte: Autor.
L Engloba no mesmo conjunto de dados todos os cursos analisados.
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Para realizar uma analise mais ampla foi definido um curso chamado “Todos”, contendo
no conjunto de treinamento os alunos de todos os cursos analisados. Por meio da analise da
Tabela 5 é possivel observar que os testes efetuados nas bases de treinamento apresentam
resultados semelhantes entre suas métricas de avaliacdo sem variacGes significativas entre 0s
algoritmos, formato de dados e cursos analisados. Além disso, os resultados foram considerados
satisfatorios para todas as simulagdes ja que nenhuma métrica apresentou resultado abaixo de
97,00%.

Os resultados apresentados nesta etapa demonstram que os algoritmos analisados estéo
aptos a serem utilizados na fase seguinte, a avaliacdo. Dessa forma, a aplicagdo deste
procedimento sera descrita na subsecéo a seguir.

7.3.5 Avaliacéo

Ap6s a modelagem inicia-se a etapa de avaliagdo. Nos dados a serem avaliados, 0
conjunto de teste, sdo considerados todos os alunos aptos a realizarem matricula no primeiro
semestre de 2018. Na Tabela 6 € possivel visualizar a relacao desses alunos juntamente com o

numero de evasdes ocorridas para cada curso.

Tabela 6 — Relacdo de alunos aptos a matricula versus evadidos — Segundo experimento

Curso Aptos a matricula Evadidos
Letras — Espanhol 150 22
Pedagogia 517 16
Educacao Especial 165 18
Total 832 56

Fonte: Autor.

A relagdo dos cursos avaliados, algoritmos utilizados, evasdes previstas e acertos

(Revocacao) podem ser visualizadas na Tabela 7.
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Tabela 7 — Algoritmos utilizados versus evasbes previstas versus acertos — Segundo

experimento

o N&o Normalizado Normalizado
§ Algoritmo Alu.n 05 Revocacao Alu.n 05 Revocacao
previstos previstos
J48 149 22 (100,00%0) 147 21 (95,45%)
E Naive Bayes 129 22 (100,00%) 78 15 (68,18%)
S [MultiLayer Perceptron 132 21 (95,45%) 1 1 (4,54%)
u% Random Forest 137 22 (100,00%) 132 22 (100,00%)
| |OneR 140 22 (100,00%0) 7 4 (18,18%)
§ SMO 126 22 (100,00%0) 40 15 (68,18%)
9 1Bk 128 22 (100,00%0) 69 22 (100,00%0)
Todos! 149 22 (100,00%0) 150 22 (100,00%0)
J48 486 13 (81,25%) 41 6 (37,50%)
Naive Bayes 454 15 (93,75%) 264 15 (93,75%)
© | MultiLayer Perceptron 490 15 (93,75%) 44 4 (25,00%)
& |Random Forest 496 15 (93,75%) 483 13 (81,25%)
S |OneR 501 15 (93,75%) 41 6 (37,50%)
& [SMO 479 14 (87,50%) 31 3 (18,75%)
IBK 460 14 (87,50%) 160 15 (93,75 %)
Todos! 504 15 (93,75%) 483 16 (100,00%)
J48 163 18 (100,00%0) 2 1 (5,56%)
< [Naive Bayes 164 18 (100,00%0) 38 12 (66,67%)
é MultiLayer Perceptron 133 17 (94,44%) 3 1 (5,56%)
i [Random Forest 162 18 (100,00%) 163 18 (100,00%)
3 [OneR 163 18 (100,00%) 2 1 (5,56%)
S [smMO 160 18 (100,00%) 12 10 (55,56%)
3 1Bk 151 18 (100,00%) 37 14 (77,78%)
Todost 164 18 (100,00%) 163 18 (100,00%)
J48 818 55 (98,21%) 804 50 (89,29%)
Naive Bayes 563 53 (94,64%) 314 38 (67,86%)
MultiLayer Perceptron 680 52 (92,86%) 22 4 (7,14%)
‘?é Random Forest 803 55 (98,21%) 794 55 (98,21%)
2 |OneR 783 54 (96,42%) 50 11 (19,64%)
SMO 648 52 (92,86%) 68 9 (16,07%)
IBk 708 52 (92,86%) 239 53 (94,64%)
Todost 820 56 (100,00%0) 820 56 (100,00%0)

Fonte: Autor.
1 Considera o universo de alunos distintos previstos em todos os algoritmos analisados.
2 Engloba no mesmo conjunto de dados todos os cursos analisados.
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A Tabela 7 detalha os dados da quantidade de alunos apontados pelos algoritmos como
possiveis desistentes, na coluna Alunos Previstos, e na coluna Revocacdo a quantidade de
acertos da previsdo em relacéo aos alunos que ndo efetuaram a matricula no primeiro semestre
de 2018. Além disso, as informacgdes constantes nela estdo divididas em duas partes. Na
primeira é representado o conjunto de dados utilizados para o processo de mineracdo sendo sua
descrigdo definida na coluna Curso. J& a segunda divisdo é relacionada ao algoritmo de MD
utilizado descrito na coluna Algoritmo.

De forma a ampliar a analise foram realizadas simula¢Ges com a utilizacdo dos dados
exclusivos dos cursos — representados pelo nome de cada curso — como também uma Unica
simulagédo contendo os conjuntos de dados de todos os cursos — representado na tabela pela
nomenclatura “Todos”. Além disso, para cada conjunto citado foi analisado o resultado da unido
das previsdes — representado em cada conjunto de dados pela denominagao “Todos”.

Considerando o percentual de acertos é possivel verificar que a simulagdo nos dados
ndo normalizados apresentaram resultados superiores em comparacdo com o0s dados
normalizados. Nos dados ndo normalizados, o menor percentual de acertos obtidos foi de
81,25%. Ja em relacdo aos dados normalizados poucos algoritmos obtiveram acertos superiores
a este valor, mas, no entanto, € possivel encontrar a ocorréncia de algumas simulacGes com
dados normalizados que obtiveram até 100,00% de acertos. Além disso, realizando uma
comparacéo entre as simulagdes realizadas com dados de um curso e as efetuadas com dados
de todos os cursos em uma mesma simulacdo, ndo apresentam diferencas significativas entre
0s seus resultados tanto de uma simulacdo quanto de outra.

Para avaliacdo da qualidade dos resultados foram utilizadas as métricas de Acuracia,
Precisdo e Medida-F. A Tabela 8 apresenta os valores alcangados para as métricas mencionadas

em cada um dos algoritmos para os dados ndo normalizados e normalizados.
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) _ N&o Normalizado Normalizado
8 Algoritmo Acuréacia|Precisdo|Medida-F|Acuracia| Precisdo [Medida-F
J48 15,33% | 14,76% | 46,40% | 15,33% | 14,28% | 44,67%
< |Naive Bayes 28,67% | 17,05% | 50,68% | 53,33% | 19,23% | 45,18%
:*_% MultiLayer Perceptron | 25,33% | 15,91% | 47,73% | 86,00% |100,00%| 5,61%
2 |Random Forest 23,33% | 16,06% | 48,89% | 26,67% | 16,67% | 50,00%
':',-J, OneR 21,33% | 15,71% | 48,24% | 86,00% | 57,14% | 21,05%
§ SMO 30,67% | 17,46% | 51,40% | 78,67% | 37,50% | 58,59%
3 iBK 29,33% | 17,19% | 50,93% | 68,67% | 31,88% | 70,06%
Todos! 34,67% | 14,76% | 46,40% |100,00% | 14,67% | 46,22%
J48 7,93% | 2,67% | 11,80% | 91,27% | 14,63% | 28,57%
Naive Bayes 14,89% | 3,30% | 14,46% | 51,54% | 5,68% | 22,86%
© [MultiLayer Perceptron | 7,93% | 3,06% | 13,53% | 89,94% | 9,09% | 18,52%
g Random Forest 6,77% | 3,02% | 13,38% | 8,51% | 2,69% | 11,88%
S |OneR 580% | 2,99% | 13,26% | 91,27% | 14,63% | 28,57%
& [SMO 9,67% | 2,92% | 12,88% | 92,07% | 9,67% | 15,78%
IBK 13,35% | 3,04% | 13,34% | 71,76% | 9,37% | 33,47%
Todost 21,28% | 2,97% | 13,18% | 97,68% | 3,31% | 14,61%
J48 12,12% | 11,04% | 38,29% | 89,09% | 50,00% | 6,76%
< |Naive Bayes 11,51% | 10,98% | 38,14% | 80,61% | 31,58% | 54,55%
g’_ MultiLayer Perceptron | 29,09% | 12,78% | 41,46% | 88,48% | 33,33% | 6,67%
i |Random Forest 12,72% | 11,11% | 38,46% | 12,12% | 11,04% | 38,29%
@ OneR 12,12% | 11,04% | 38,29% | 89,09% | 50,00% | 6,77%
§ SMO 13,94% | 11,25% | 38,79% | 93,94% | 83,33% | 59,53%
0 [1Bk 19,39% | 11,92% | 40,36% | 83,64% | 37,84% | 64,22%
Todos! 35,15% | 10,97% | 38,12% | 98,18% | 9,81% | 35,27%
J48 8,17% | 6,72% | 26,38% | 8,65% | 6,22% | 24,32%
Naive Bayes 38,34% | 9,41% | 33,66% | 64,66% | 12,10% | 35,31%
MultiLayer Perceptron | 24,04% | 7,65% | 28,77% | 91,59% | 18,18% | 8,13%
T_é’ Random Forest 9,37% | 6,85% | 26,78% | 11,05% | 6,93% | 27,02%
S [OneR 12,14% | 6,90% | 26,82% | 89,90% | 22,00% | 20,07%
SMO 27,88% | 8,02% | 29,80% | 87,26% | 13,23% | 15,41%
IBk 20,67% | 7,34% | 27,88% | 77,28% | 22,18% | 57,24%
Todost 46,15% | 6,83% | 26,82% | 99,16% | 6,83% | 26,82%

Fonte: Autor.
1 Considera o universo de alunos previstos em todos os algoritmos analisados.
2 Engloba no mesmo conjunto de dados todos os cursos analisados.
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Em relacdo aos resultados obtidos no curso de Letras — Espanhol verifica-se que 0s
melhores indices foram apresentados no formato de dados normalizados. Para a Acuracia a
média geral dos algoritmos chegou a 26,08% nos dados ndo normalizados e, para os dados
normalizados, totalizou 64,33% sendo, para esta métrica, o melhor resultado alcancado na uniao
dos algoritmos (Todos) nos dados normalizados com 100,00%. A média da Precisdo para 0s
dados n&o normalizados foi de 16,11% e, para os dados normalizados, 36,42% em que o melhor
resultado foi alcancado pelo algoritmo MultiLayer Perceptron com 100% nos dados
normalizados. Por fim, a média geral da Medida-F teve resultado superior para os dados ndo
normalizados, atingindo 48,83% em que os dados normalizados chegaram a 42,67%. Em
contrapartida, o algoritmo que atingiu melhor resultado para esta métrica foi o IBk com 70,06%
nos dados normalizados.

Analisando os resultados obtidos em cada métrica é possivel verificar que o mesmo
comportamento se aplica na mineracdo dos dados do curso de Pedagogia, podendo-se observar
que os melhores resultados foram apresentados no formato normalizado. A Acurécia média
obtida para os dados ndo normalizados atingiu 10,95% e para os dados normalizados chegou a
74,25% sendo que a unido de todos os algoritmos (Todos) alcancou o melhor resultado com
97,68% para os dados normalizados. A Precisdo média para os dados ndo normalizados foi de
3,00% ja os dados normalizados alcancaram 8,63% sendo os algoritmos J48 e OneR neste
formato que atingiram o melhor resultado com 14,63%. Por fim, a Medida-F alcangou a média
de 13,23% para os dados ndo normalizados e 21,78% para os dados normalizados, atingindo o
algoritmo IBk neste formato o melhor resultado com 33,47%.

Quanto a aplicacdo da mineracdo nos dados do curso de Educacdo Especial os dados
normalizados mantiveram resultados superiores. A Acuracia média das simulacBes sobre os
dados ndo normalizados foi de 18,25% e para os dados normalizados atingiu 79,39% em que a
unido dos algoritmos (Todos) atingiu o melhor indice com 98,18%. Da mesma forma acontece
com a métrica de Precisdo em que para os dados ndo normalizados a média atingida foi de
11,39% e nos dados normalizados chegou a 38,37% sendo que o algoritmo SMO atingiu o
melhor resultado com 83,33% para os dados normalizados. E a métrica de Medida-F no formato
ndo normalizado teve média de 38,99% ja para os dados normalizados a média é inferior, ou
seja, sendo 33,85%, no entanto, o algoritmo que apresentou melhor resultado foi o IBk com
64,22% com dados normalizados.

A fim de analisar a aplicacdo das técnicas de MD no conjunto de dados de todos os
cursos analisados, foi criada uma simulagdo denominada de “Todos”, na Tabela 8. Nesta

simulacdo as médias obtidas pela métrica de Acuracia para os dados ndo normalizados e
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normalizados foram respectivamente 23,34% e 66,19% sendo o melhor resultado obtido pela
unido dos algoritmos (Todos) com 99,16% para os dados normalizados. Ja a Precisao teve como
médias 7,46% e 13,46% para os dados ndo normalizados e normalizados, respectivamente. O
algoritmo com melhor resultado foi o IBk com 22,18% para os dados normalizados. Por fim, a
Medida-F apresentou média de 28,36% para 0s dados ndo normalizados e 26,79% para os dados
normalizados. Para esta métrica o algoritmo com melhor resultado foi o IBk nos dados
normalizados com 57,24%.

Analisando os resultados obtidos por meio das métricas de avaliacdo dos algoritmos é
possivel afirmar que a utilizacdo das técnicas de MD sdo factiveis para detectar a evasdo de
alunos de cursos de graduagdo EaD. Os resultados foram satisfatorios tanto com a utilizagao do
conjunto de dados restritos a um determinado curso, quanto com o emprego de dados de
diversos cursos em um mesmo conjunto. Além disso, o formato de dados que apresentou
melhores taxas para a maior parte das simulagdes foram os dados normalizados. Essa
constatacdo corrobora com a importancia de realizar a simulagcdo para ambos os formatos e
confirma a sensibilidade de alguns algoritmos sobre este aspecto.

Nos Graficos 11, 12, 13 e 14 é possivel visualizar as quantidades medias dos dados

utilizados no processo de MD para os conjuntos de dados analisados.

Gréafico 11 — Quantidade média dos dados utilizados ha MD — Letras — Espanhol
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Fonte: Autor.
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Gréafico 12 — Quantidade média dos dados utilizados na MD — Pedagogia
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Fonte: Autor.

Gréfico 13 — Quantidade média dos dados utilizados na MD — Educacédo Especial
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Grafico 14 — Quantidade média dos dados utilizados na MD — Todos

400
350
300

2 250 224 212
2 200 b02
100 Q1 55 96
50 p? R 1121 4 8 35 46 20 00 10
0 &8 8 5 5 4 " 5
> S S ) > > X N X X
<<‘G®Q &mﬂé\% @‘L\@\\%\ \)\$ qu\ &Qk’ a‘\’\o{‘\é\ N\%&T&\ Q&b%\ K\SD%Q\ S}%\\)\
®z g Q-@ p < Q@\\“ 5@4&
< had QS'\
Previstos Concluintes Evadidos

Fonte: Autor.

Os dados estdo distribuidos em trés séries: alunos concluintes, abrangendo os alunos
que tiveram sua situagdo final no processo de mineracdo definida como “Aluno Regular”;
previstos, contendo os alunos que foram indicados no final do processo como “Evadido”; e,
evadidos, sendo composto pelos alunos que vieram a evadir no final do periodo analisado.

Os atributos relacionados a realizacdo de outros cursos nao foram expostos nos graficos
pelo fato de que seus valores médios estdo compreendidos no intervalo entre zero e um.

Para o calculo da média dos alunos previstos e concluintes foram utilizados os alunos
indicados nas simulacGes que apresentaram o maior indice de Medida-F. Neste experimento,
para todos o0s conjuntos analisados, o algoritmo IBk com dados normalizados obteve o melhor
desempenho.

No Gréafico 11, que dispde as quantidades médias do curso de Letras — Espanhol, é
possivel verificar a proximidade dos valores entre os alunos previstos a evadir e aqueles que
evadiram de fato. O que permite constatar que mesmo a indicacdo da previsdo ndo estando
correta, ou seja, nao veio a ocorrer, 0 aluno previsto se enquadra no comportamento dos alunos
gue ja evadiram, desse modo pode se tornar futuro desistente.

Nos Gréficos 12, 13 e 14 o comportamento se mantém em relagcdo a semelhanca entre
os valores encontrados para os alunos previstos e evadidos. O que fica mais evidente, em uma
analise conjunta, é a utilizacdo de alguns recursos do AVEA em determinados cursos por parte
dos alunos. A partir dos graficos é possivel constatar que os recursos utilizados pelos cursos de
Pedagogia e Educacdo Especial se restringem basicamente nos Foruns, Tarefas, Materiais e

Questionarios. Ja o curso de Letras — Espanhol apresenta uma leve superioridade em relagédo ao
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uso dos recursos de Wiki e Links. No entanto, considerando os resultados obtidos em ambos 0s

experimentos, verifica-se que essa varia¢do ndo influenciou na previs&o.

7.3.6 Disponibilizacéo

Apos a avaliacdo da viabilidade de utilizagdo dos algoritmos para previsao de evasao,
os dados relacionados devem ser disponibilizados de forma a proporcionar a analise para a
tomada de decisdes. Desse modo, na presente pesquisa, a disponibilizacdo destas informacdes
foi promovida através do desenvolvimento de um aplicativo mével. A escolha da plataforma
foi motivada por proporcionar um fécil acesso as informagfes disponibilizadas. O

desenvolvimento do aplicativo sera detalhado no capitulo 8.

7.4 ANALISE DOS EXPERIMENTOS

O primeiro experimento foi elaborado exclusivamente com os dados provenientes de
logs do AVEA MOODLE, sendo suas simulacdes efetuadas com dois formatos de dados, ndo
normalizados e normalizados. Foram aplicados sete algoritmos diferentes, abrangendo dados
sobre as interacGes dos alunos do curso de Letras — Espanhol. Todas as simulagdes realizadas
com dados ndo normalizados apresentaram bons resultados podendo-se observar que o melhor
deles foi obtido pelo algoritmo Naive Bayes com 58,39% de Medida-F. No entanto, algoritmos
como o préoprio Naive Bayes, Random Forest e IBk obtiveram respectivamente 51,59%, 54,34%
e 43,56% de Medida-F para o formato normalizado, atingindo também bons indices.

Diante dos bons resultados alcancados no primeiro experimento foi possivel determinar
que a utilizacdo das técnicas de MD para prever a evasdo de alunos de cursos de graduacdo EaD
era factivel. Desse modo, foi dado prosseguimento no desenvolvimento da pesquisa com a
elaboracdo do segundo experimento.

O segundo experimento contemplou também, além dos dados de interacbes do AVEA,
alguns dados quantitativos relacionados ao nimero de disciplinas aprovadas/reprovadas pelos
alunos. Estes dados foram incluidos com o intuito de melhorar as previsfes dos algoritmos.
Ademais, foram analisados outros cursos, mais especificamente, Letras — Espanhol, Pedagogia
e Educacdo Especial, sendo empregados os mesmos algoritmos e formatos de dados do
experimento anterior. Nesse experimento, por envolver um nimero maior de cursos e, assim,

ser possivel uma anélise mais ampla, as simulag@es tiveram quatro conjuntos de dados distintos
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em que trés continham apenas os dados de cada curso e 0 Gltimo compreendia, na mesma
simulagdo, os dados de todos 0s cursos.

Na mesma trajetdria do primeiro experimento, o segundo também alcangou resultados
satisfatorios para todos os conjuntos de dados. No entanto, diferentemente do primeiro, 0
formato normalizado apresentou melhores indices, obtendo-se o melhor deles pelo algoritmo
IBk para todos os conjuntos de dados. Além disso, foi possivel observar que tanto as simulagdes
realizadas para os dados exclusivos dos cursos quanto para o conjunto abrangendo a unido dos
dados apresentaram bons resultados, permitindo a escolha de qualquer uma das abordagens para
previsdo da evaséo.

Diante do exposto é viavel afirmar que o fator chave de sucesso dos experimentos esta
diretamente relacionado com a qualidade dos dados utilizados no processo de mineragédo. Esta
circunstancia demonstra a importancia das fases de entendimento e preparacdo dos dados
existentes na metodologia de KDD utilizada.

Observando os algoritmos utilizados, o Naive Bayes, Random Forest e IBk
apresentaram os melhores resultados e mantiveram uma regularidade no desempenho em
praticamente todas as simulacgdes realizadas. No entanto, com base na métrica de Medida-F, é
possivel verificar que o algoritmo IBk obteve destaque entre eles apresentando a melhor
performance no segundo experimento, mas, também, resultados interessantes no primeiro.

No ambito dos cursos, o curso de Letras - Espanhol foi o Unico constante nos dois
experimentos. Neles € possivel verificar que as quantidades totais de alunos disponiveis nao
tiveram alteracdes, totalizando 571. A diferenca ocorrida entre eles foi em relacdo aos dados
do conjunto de treinamento em que foram incluidos os alunos que tiveram sua situacdo definida
— evadiram/formaram-se — no decorrer do desenvolvimento. Com esses novos alunos no
conjunto de treinamento foi possivel perceber uma melhora nos resultados apresentados para o
curso no segundo experimento. Por outro angulo, é possivel fazer uma analise com relacéo ao
namero de alunos previstos no primeiro experimento que ndo evadiram de fato no periodo —
segundo semestre de 2017, mas, no entanto, vieram a evadir no periodo abrangido pelo segundo
experimento — primeiro semestre de 2018. Como exemplo, o algoritmo IBk com dados
normalizados previu a evasdo de 104 alunos no primeiro periodo dos quais 23 vieram a evadir
no mesmo. Dos 81 alunos previstos que ndo evadiram no periodo, 13 deles vieram a evadir no
periodo posterior. Esta situacao reforga o argumento de que se 0s alunos previstos ndo venham
a evadir no periodo analisado podem vir a se tornar futuros desistentes.

O curso de Pedagogia continha o maior conjunto de dados entre os cursos analisados.

Apesar disso, analisando as meétricas de Medida-F, foi 0 que obteve os piores resultados entre
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as simulagdes. Isso, provavelmente, se deve ao fato de que boa parte dos alunos contidos no
conjunto de testes possuiam caracteristicas semelhantes aos alunos evadidos, mas, no entanto,
nédo evadiram no periodo analisado. Apesar da métrica de Medida-F nao ter alcangcado indices
elevados, quase a totalidade dos alunos que vieram a evadir estavam presentes entre os alunos
previstos pelos algoritmos.

Ja o curso de Educacéao Especial continha 449 alunos no seu conjunto de dados. Apesar
da baixa quantidade de alunos, as simulacgdes realizadas para o curso apresentaram bons indices.

A melhor performance obtida pelos algoritmos no segundo experimento pode estar
relacionada a dois fatores. O primeiro esta diretamente relacionado com o conjunto de dados
de treinamento, que com o passar do tempo, tende a reunir uma maior a quantidade de dados e,
assim, proporcionar a montagem de modelos mais apurados pelos algoritmos. E o segundo fator
associa-se com a abrangéncia de mais informacdes no conjunto de dados, o que pode ser visto
com a inclusédo dos atributos de disciplinas aprovadas e reprovadas juntamente com as
quantidades de interacOes dos alunos no AVEA.

Por fim, no que tange ao levantamento do perfil dos alunos com tendéncia a evasao, por
meio dos modelos gerados pelos algoritmos cabem, inicialmente, algumas consideraces.
Conforme abordado no capitulo 4, para efetuar uma previsdo, cada algoritmo gera um modelo
com base nos padrdes de dados obtidos no conjunto de treinamento. Esses modelos sdo gerados
de acordo com o tipo de cada algoritmo, podendo ser baseados em &rvores de decisdes,
distancia, conexionistas, probabilistico, dentre outros.

Porém, a obtencdo do conhecimento/padrdes dos modelos gerados, principalmente dos
algoritmos que empregam abordagens matematicas, ndo sdo factiveis, o que dificulta a
caracterizacdo do perfil de um aluno desistente. Este é o caso do algoritmo que obteve os
melhores resultados nas simulac@es realizadas, o IBKk.

Dentre os algoritmos utilizados, o que proporciona a visualizacdo do modelo gerado
pela ferramenta WEKA é 0 J48. Apesar de sua performance ndo estar entre as melhores, ele
nos permite deduzir algumas caracteristicas interessantes. Na Figura 12 é possivel visualizar o

modelo gerado no primeiro experimento, considerando apenas os dados do AVEA.
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Figura 12 — Arvore de decis&o - Primeiro experimento

ASSIGN_SUBMIT

<= 11 >11
Evadido WIKI_VIEW
<=23 >23
FORUM_ADD RESOURCE_VIEW
<= 57 =57
<=195 >195
Aluno Regular ASSIGN_SUBMIT
Evadido Aluno Regular

Evadido Aluno Regular

Fonte: Autor.

Conforme pode ser visto no n6 da arvore demonstrado na Figura 12, o fator elementar
que determina a evasdo do aluno no modelo gerado é o nuimero de envio de tarefas
(ASSIGN_SUBMIT) no decorrer de um semestre. O aluno que submete 11 ou menos tarefas
tende a evadir. Para os alunos que enviam regularmente as tarefas é analisado o uso do recurso
Wiki (WIKI_VIEW). Caso o recurso seja pouco utilizado, ou seja, menor ou igual a 23 vezes,
a evasao é definida com base na utilizacdo do férum de discussdes. Caso contrario, define-se
de acordo com 0s acessos aos materiais disponibilizados no ambiente (RESOURCE_VIEW).
Esse ponto permite deduzir duas situacGes: (a) para as disciplinas que utilizam o recurso de
Wiki os alunos tendem a utilizar os materiais disponibilizados no ambiente para colaborar com
a construcdo de contetdos no recurso; e, (b) para as disciplinas que ndo empregam o Wiki, o
que determina a situacdo do aluno, além da submissao das tarefas, é a participagdo nos foruns
de discussbes. Em suma, a utilizacdo dos recursos do AVEA tais como Tarefas, Wiki, Foruns e
Recursos podem ser indicativos da situagéo final do aluno no curso. Este fato vai ao encontro
dos resultados obtidos na RSL abordada no capitulo 3 e, também, com as causas da evasao
levantadas por Abbad, Zerbini e Souza (2010)*.

10 Maiores detalhamentos das causas levantadas pelos autores podem ser vistos na se¢éo 2.2.
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Na Figura 13 é possivel visualizar a arvore de decisdo gerada para o segundo
experimento, considerando as informagdes académicas juntamente com as interagcbes do
AVEA.

Figura 13 — Arvore de decisdo - Segundo experimento

NUM_REPROVADAS_ULTIMO

NUM_APROVADAS_ULTIMO NUM_REPROVADAS_ULTIMO

<=0 >0 =1 1

Evadido
geS SHLB NUM_APROVADAS_ULTIMO Evadido

<=1 >1

NUM_APROVADAS_ULTIMO Aluno Regular

Evadido NUM_APROVADAS_PRIMEIRO
<=5 >5

<=5 >5

Aluno Regular Evadido
Evadido Aluno Regular

Fonte: Autor.

Na arvore demonstrada na Figura 13 verifica-se a predominancia dos dados de nimeros
de aprovacOes/reprovacdes nas disciplinas dos semestres iniciais e finais. O numero de
disciplinas reprovadas no Gltimo semestre encontra-se no n6 da arvore sendo o elemento
principal. O aluno com mais de uma disciplina reprovada no ultimo semestre cursado tende a
evadir. No entanto, o aluno com uma disciplina reprovada, mas sem nenhuma disciplina
aprovada é, também, um provavel desistente. Por fim, o aluno com mais de uma disciplina
aprovada no ultimo semestre e que nao foi aprovado na maior parte das disciplinas do primeiro,
tende a abandonar o curso. Ou seja, 0 numero de disciplinas aprovadas no primeiro semestre
realizado pelo aluno pode predizer o seu comportamento no final do curso.

No outro lado da arvore é possivel verificar que por mais que o aluno ndo venha a
reprovar em nenhuma disciplina no ultimo semestre, caso nédo seja participativo no AVEA (no
envio de tarefas — ASSIGN_SUBMIT), é um provavel candidato a desistir.

Esse fator permite deduzir que a utilizacdo de dados de interacdo do AVEA com dados
do sistema de gestdo académico pode ser realizada em conjunto para propiciar uma melhoria

nos resultados das predicdes.
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Enfim, apesar dos modelos gerados pelo algoritmo J48 ndo terem alcancgado os melhores
resultados permite obter conhecimentos que néo seriam facilmente detectados com a simples
visualizacdo dos dados brutos, tais como: a interacdo dos alunos nos recursos do MOODLE,
em especial Tarefas, Wikis, Foruns e Recursos podem ser indicativos no que se refere a evasdo
do aluno de um curso.

Os conhecimentos obtidos por meio da arvore de decisdo do algoritmo J48 j& foram
relacionados em alguns dos trabalhos descritos na revisdo de literatura das causas da evasao
(secdo 2.2). Esse fato ocorreu devido a limitacdo dos dados do AVEA MOODLE utilizados no
processo de MD, os logs brutos de interagcdes dos alunos. Com dados mais abrangentes do
AVEA seria possivel a obtengdo de conhecimentos que talvez permitissem a conclusdo de
novas causas de evasdo.

Cabe ressaltar aqui que os demais algoritmos podem ter obtido modelos que empregam
os demais atributos utilizados para mineracgdo, mas que nao foram utilizados pelo J48.

No préximo capitulo serd abordado o aplicativo desenvolvido para a disponibilizacao

dos dados da mineracdo, o IPermanency.
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8 IPERMANENCY: UM APLICATIVO PARA DISPONIBILIZACAO DOS DADOS
DA MINERACAO

Para a disponibilizacdo dos dados provenientes do desenvolvimento da pesquisa,
abordados no capitulo anterior, foi desenvolvido um aplicativo mdvel chamado iPermanency.
O objetivo do aplicativo € disponibilizar as informac6es oriundas da MD para auxiliar 0s
gestores nas tomadas de decisfes. A funcionalidade principal consiste na listagem de alunos
com tendéncia a evasdo indicados pelos algoritmos. Além disso, serdo viabilizadas
funcionalidades para possibilitar a comparacdo dos dados dos alunos com evaséo prevista e 0s
alunos indicados como regulares. Essa comparacao permite a analise das causas que possam ter
influenciado na previséo.

Os dados demonstrados pelo aplicativo serdo aqueles resultantes do algoritmo que
atingiu o melhor indice de Medida-F nas simulagBes realizadas. No desenvolvimento da
pesquisa, 0 algoritmo que se enquadrou nessa situagdo foi o IBK com dados no formato
normalizado.

Na secdo que segue sdo abordadas as etapas para o desenvolvimento da ferramenta.

8.1 ETAPAS DE DESENVOLVIMENTO

Para o desenvolvimento foi utilizada a metodologia de desenvolvimento de aplicativos
para dispositivos moveis chamada Mobile-D (abordada na secdo 6.4). Desse modo, nas

subsec¢des que seguem serdo abordadas as suas etapas.

8.1.1 Exploracéo

A primeira fase da metodologia consiste na exploracdo dos requisitos a serem atendidos
para o estabelecimento das caracteristicas basicas do aplicativo. Como artefato de saida é
proposta a confeccdo da seguinte documentacdo: requisitos iniciais, plano de projeto e
CheckList do plano de projeto. Pelo aplicativo proposto néo se tratar de um projeto comercial
ndo serdo tratados os aspectos relacionados a documentacéo de plano de projeto e CheckList.

Sendo assim, o0s requisitos funcionais estabelecidos séo demonstrados no Quadro 16.
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Quadro 16 — Requisitos funcionais

Cadigo Requisito
RF1 Listar os indices de evasdo geral e evasdo média anual para cada curso.
RF2 Listar os indices de evasdo média anual para os polos de ensino de um curso.
RF3 Listar os alunos com tendéncia a evasdo de acordo com o seu polo de ensino.
RF4 Relacionar as informac@es consideradas para a MD entre os alunos evadidos e
aqueles em gue se estima a sua continuidade no curso.
RF5 Relacionar as informacdes consideradas para a MD dos alunos de um polo de

ensino e os concluintes do curso.

Fonte: Autor.

Ja os requisitos ndo-funcionais serdo demonstrados no Quadro 17.

Quadro 17 — Requisitos ndo-funcionais

Cddigo Requisito
RNF1 Sincronizar as informacdes da MD de forma automatica.

Fonte: Autor.

Os requisitos funcionais foram estabelecidos visando facilitar a compreensao dos dados
resultantes da MD pelos gestores. Sendo assim, o primeiro requisito funcional (RF1) visa
possibilitar uma analise quantitativa em relacdo a evasao no curso. Ja a listagem de indices de
evasdo média anual por polo de ensino, RF2, possibilita uma visdo da ocorréncia de evasao por
polo, permitindo assim, que os gestores direcionem seus esforgos no que visa atenuar os indices
apresentados. O RF3 surge da necessidade de se conhecer os alunos com tendéncia a evasao
para que acdes possam ser tomadas junto a eles a fim de evita-las. J& os requisitos RF4 e RF5
permitem que o gestor visualize os dados analisados pelos algoritmos de MD que possam estar
influenciando na indicagdo da evasdo. Com esses dados, é possivel realizar intervengdes junto
aos docentes/tutores no sentido de incentivar a utilizacdo de determinados recursos do AVEA
que, por exemplo, podem néo estar sendo utilizados de forma adequada.

O requisito ndo-funcional, RNF1, foi definido para possibilitar a utilizag&o do aplicativo
sem a necessidade de possuir conexdo a Internet cada vez que for preciso consultar os dados.
Apds o estabelecimento dos requisitos € possivel seguir para a fase seguinte da metodologia, a

Inicializacéo.
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8.1.2 Inicializacao
Na fase de inicializacdo sdo elaborados os artefatos que servem de base para as demais
fases do desenvolvimento, tais como: modelo entidade-relacionamento (ER), diagrama de casos

de uso e prototipo de interfaces. Para facilitar o entendimento na Figura 14 é apresentada a

arquitetura do sistema.

Figura 14 — Arquitetura do sistema

Logs MOODLE
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Curso 1 Cursa 2 Curso N .
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Base de Dados Integrada
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WEKA API Aplicagdo Java v WebService

Transformacio e Mineracio

Disponibilizaciao

iPermanency

Fonte: Autor.

A arquitetura do sistema é dividida em trés partes. A primeira contém as bases de dados
que dispde das informacOes que serdo utilizadas no processo de MD. S&o elas: dados de
interacdo do MOODLE e dados do sistema institucional, o SIE. Na segunda parte consta os
componentes que realizam a transformacdo e MD, sendo eles: uma base de dados Unica,
contendo tanto os dados do MOODLE quanto os dados do SIE; uma aplicacdo Java que utiliza
a APl do WEKA para efetuar o processo de MD e armazenar os dados resultantes do processo;
e, um WebService que disponibiliza os dados resultantes do processamento para serem
acessados pelo aplicativo de disponibilizacdo, o iPermanency. Por fim, a terceira parte

corresponde a disponibilizacdo que contém o aplicativo desenvolvido utilizando a metodologia.
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A plataforma Android foi escolhida para o desenvolvimento do aplicativo por ser uma das mais
utilizadas atualmente, o que facilita a distribuicéo e adogéo pelos interessados.

Com o intuito de possibilitar a consulta dos dados no aplicativo sem necessidade de
estar conectado na Internet foi desenvolvida uma base de dados simples, com apenas uma
tabela, para armazenar os dados da mineracdo. Os dados a serem armazenados nessa tabela

serdo obtidos por meio de um WebService descrito na arquitetura do sistema.

Figura 15 — Diagrama de casos de uso

Consulta Indicadores

Consulta Alunos
Previstos

Consulta Dados
Polos

Usuario

Consulta Dados
Alunos

Fonte: Autor.

Na Figura 15 é possivel visualizar o diagrama de casos de uso do aplicativo contendo
as funcionalidades previstas para o sistema. A primeira funcionalidade consiste na consulta de
indicadores relacionados a evasdo. A segunda e principal funcionalidade refere-se a consulta
de alunos previstos para evasdo. Ja a terceira e quarta funcionalidades estdo relacionadas,
respectivamente, a consulta dos dados dos polos de forma mais genérica e, também, dos alunos.

Por fim, na Figura 16, é possivel visualizar o artefato de fluxo de utilizacao da aplicacéo.
Por meio dele € possivel verificar as funcionalidades projetadas juntamente com o fluxo para
acessé-las. As funcionalidades de “Acesso” e “Sair” representam, respectivamente, as
funcionalidades que permitem o acesso, bem como o encerramento do aplicativo. Depois delas
aparece a funcionalidade de “Dados do curso” que representa a tela inicial da aplicacao,
contendo os dados dos indicadores de evasdo geral e evasdo média do curso. Alem disso, por
meio dos “Dados do curso” € possivel visualizar as informagdes detalhadas por polo. Para isso,

entdo, deve ser acessada a funcionalidade de “Lista de Polos”. Na listagem de polos é possivel,
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ainda, acessar outras duas funcionalidades: “Dados do polo” e “Lista de alunos do polo”. A
primeira permite a visualizagdo dos dados utilizados no processo de MD, onde estdo
relacionados os dados dos alunos concluintes do curso e dos alunos que estdo matriculados no
polo selecionado. Ja a segunda, “Lista de alunos do polo” possibilita a visualizagdo da listagem
de alunos que foram previstos no processo de MD como provaveis evadidos. Por fim, para cada

aluno é possivel acessar os dados relacionados entre ele e os alunos concluintes.

Figura 16 — Fluxo de utilizagao

Dados do polo

Selecdo de . Lista de alunos
dados Lista de polos do polo

Dados do
aluno

Fonte: Autor.

Ap6s a definicdo dos itens necessarios para a inicializacdo do desenvolvimento, na
préxima secao serd abordada a fase estabelecida na sequéncia da metodologia, a Producéo.

8.1.3 Producéo

A producéo consiste na fase em que se encontra a maior parte do esfor¢co. Para cada
funcionalidade a ser desenvolvida € criado um conjunto de documentos onde sao estipulados
0S responsaveis por sua realizacdo, prazos para entrega bem como quantidade de erros
aceitaveis durante a realizacdo dos testes. Logo ap6s a documentacéo € inicializado, entéo, o
desenvolvimento das funcionalidades do aplicativo. Nas subse¢des que seguem serdo abordadas

suas funcionalidades.




134

8.1.3.1 Menu principal
Na Figura 17 é possivel visualizar o menu principal do aplicativo. Ele consiste de um
menu lateral que pode ser acessado diretamente de qualquer funcionalidade por meio do botéo

de menu posicionado no canto superior do aplicativo.

Figura 17 — Menu principal
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Fonte: Autor.

Na parte superior do menu € apresentado os dados do curso, ano e semestre selecionados
na funcionalidade de selecdo de dados. Logo abaixo sdo apresentadas as op¢des do menu, sendo

elas: inicio, selecionar dados, polos, sobre e sair.
8.1.3.2 Dados do curso
Na Figura 18 é possivel visualizar a tela de dados do curso. Nesta tela estdo dispostos

os indicadores de evasdo geral, bem como os indicadores de evasdo anual média do curso e dos

polos de ensino.
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Figura 18 — Dados do curso

Inicio

Fonte: Autor.
Esta funcionalidade consiste na tela principal do aplicativo, sendo exibida logo apos a
sua inicializagao pelo usuario.

8.1.3.3 Selecdo de dados

Na Figura 19 é possivel visualizar a tela de sele¢do dos dados. Esta tela é composta
pelos campos “Curso”, “Ano” e “Semestre” sendo nela que se define as informacg6es que serdo

demonstradas nas demais funcionalidades do aplicativo.
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Figura 19 — Selecéo de dados
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Fonte: Autor.

8.1.3.4 Lista de polos

Na Figura 20 é possivel visualizar a lista de polos de acordo com o curso definido na
funcionalidade de selecéo.




Figura 20 — Lista de polos
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Fonte: Autor.

Para cada polo apresentado é possivel acessar a lista de alunos com evasdo prevista e

dados do polo, conforme menu demonstrado na Figura 21.

Figura 21 — Menu acesso detalhes dos polos
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Fonte: Autor.
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8.1.3.5 Lista de alunos do polo

Na Figura 22 é possivel visualizar a lista de alunos com evasao prevista em um polo

selecionado. Como pode ser visto por meio do mapa de navegacao, esta funcionalidade é

acessada pela listagem de polos.

Figura 22 — Lista de alunos do polo

aliro

Polos - Licenc. Letras Espanhol...

Fonte: Autor.

8.1.3.6 Dados do polo e do aluno

Na Figura 23 é possivel visualizar a tela de visualiza¢éo dos dados do polo considerados
no processo de MD. Nela é possivel comparar os dados dos alunos concluintes do curso com

o0s alunos que estdo alocados no polo de ensino selecionado.
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Figura 23 — Dados do polo e do aluno
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Fonte: Autor.

Conforme pode ser visto no mapa de navegacdo da aplicacdo na Figura 16, é prevista,
ainda, uma funcionalidade de “Dados do aluno”. O layout desta funcionalidade é o0 mesmo
apresentado na Figura 23. O diferencial entre eles encontra-se nos dados demonstrados. Na
funcionalidade de “Dados do polo” sdo relacionados os dados dos alunos matriculados em um
determinado polo e sua relagdo com os alunos concluintes do curso. J& a funcionalidade de
“Dados do aluno”, ao invés de exibir os dados dos alunos do polo, demonstra os dados de um

aluno em especifico e sua relagdo com os alunos concluintes do curso.

8.1.4 Estabilizacéo e testes

Apos a implementacdo das funcionalidades, nesta fase foram realizados testes finais de
integracdo com o intuito de assegurar a qualidade do desenvolvimento. Além disso, o aplicativo
é verificado junto aos usuarios quanto ao atendimento dos objetivos estabelecidos no inicio do
projeto. Os aspectos relacionados com a avaliacdo serdo abordados na secdo a seguir.
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8.2 AVALIACAO

Apbs o desenvolvimento do aplicativo procedeu-se com a sua avaliacdo, junto aos
coordenadores de curso. Para auxiliar neste aspecto foi utilizado o framework DECIDE
proposto por Preece, Rogers e Sharp (2013) que estabelece um conjunto de etapas que orientam
o0 planejamento e a realizacdo da avaliagcdo. Para facilitar a exposicdo algumas etapas definidas

pelos autores tiveram sua nomenclatura adaptada, conforme descritas nas subsecdes a seguir.

8.2.1 Levantamento dos objetivos

A primeira etapa estabelecida no framework € o levantamento dos objetivos da
avaliacdo. Sendo assim, no contexto da pesquisa, 0 objetivo principal da avaliacdo é verificar
junto aos coordenadores de cursos 0 quanto os dados oriundos do processo de MD,
disponibilizados pelo aplicativo, podem auxilid-los nas atividades de gestdo de permanéncia

dos alunos.

8.2.2 Definicao das questdes

Apo6s a definicdo dos objetivos, devem ser estabelecidas as questdes a serem
respondidas. Sendo assim, foram relacionadas as seguintes questdes:

a) As informaces dos alunos com tendéncia a evasdo no semestre sdo relevantes para
a gestéo?

b) Dos alunos previstos, j& havia conhecimento no seu enquadramento nesta situacdo?
Se sim, como?

c) Em relacdo as informacgbes utilizadas no processo de MD, elas auxiliam na
identificacdo dos fatores que levaram ao apontamento do aluno na previsao?

d) Se a disponibilizacédo destes dados por meio do aplicativo fosse adotado no ambito
institucional, vocé iria utiliza-lo?

e) Em relacdo ao aplicativo, achou fécil de usar?

f) Teria alguma sugestdo em relacdo as funcionalidades disponibilizadas?
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8.2.3 Escolha dos métodos

A avaliacdo foi realizada individualmente junto a cada coordenador. Em um primeiro
momento, foi demonstrado o aplicativo a eles. Apds, serd procedida com a entrevista abordando

as questdes definidas na etapa anterior.

8.2.4 ldentificacdo das questdes praticas

Em relacdo as questdes praticas da avaliacdo, o avaliador deve possuir um dispositivo
movel na plataforma Android para demonstracdo do aplicativo para o participante. Isso é
necessario, pois o aplicativo ndo foi concedido diretamente para os coordenadores, ja que no
escopo do desenvolvimento ndo estavam relacionadas questdes de permissao de visualizacao
de informacdes. Desse modo, o aplicativo ndo foi disponibilizado para os coordenadores para
ndo permitir que dados de outros cursos que ndo sejam de sua responsabilidade possam ser

acessados por ele.

8.2.5 Andlise das questdes éticas

Sobre as questBes éticas, no convite ao coordenador foi esclarecido o intuito da
avaliacdo que se relaciona com a opinido dele em relacdo aos resultados da pesquisa realizada.
Nele, também foi esclarecido que, caso ndo deseje, sua identificacdo ndo seréd indicada na
pesquisa. Além disso, como ja detalhado nos aspectos praticos, o aplicativo ndo foi
disponibilizado para os coordenadores, por manter a privacidade dos alunos que nédo pertencem

ao curso pelo qual é responsavel.

8.2.6 Avaliacdo, interpretacéo e apresentacao dos resultados

A avaliacédo do aplicativo e dos dados obtidos no processo de mineracdo foi realizada
junto aos coordenadores dos cursos analisados na pesquisa. Em um primeiro momento foram
expostos os objetivos do trabalho e como eles foram abordados. Em seguida, foram levantadas
informacgdes junto a eles que pudessem esclarecer a forma como monitoravam/controlavam a
evasao nos seus cursos. Por fim, o aplicativo foi demonstrado e realizadas as questdes da

avaliacdo, sendo que suas respostas se encontram sintetizadas no Quadro 18.
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Quadro 18 — Respostas das questdes de avaliacdo

Questao Letras — Espanhol Pedagogia Educacdo Especial
A Sim. Sim. Sim.
Sim, devido a

Sim, acompanhamento nos | Sim, acompanhamento o
proximidade dos

B portais da instituicéo, e- nos portais da instituicéo 1UTOFES COM 08
mails tutores e AVEA. e AVEA.
alunos.
C Sim. - Sim.
D Sim. Sim. Sim.
E Sim, bem intuitivo. Sim. Sim.
. Possibilidade de analisar os | Disponibilidade do ]

dados especificos por turmas | aplicativo para IOS.

Fonte: Autor.

Conforme demonstrado no Quadro 18, na questdo “A”, relacionada com a importancia
das informac6es da evasdo para a gestdo, os coordenadores foram unanimes em afirmar que os
dados disponibilizados sdo relevantes para assessorar nas suas atividades de gestéo.

No que tange ao conhecimento do enquadramento dos alunos como provaveis
desistentes, questdo “B”, ambos reconheceram alguns alunos indicados no aplicativo. Além
disso, afirmaram que dos alunos reconhecidos alguns haviam abandonado o curso no semestre
avaliado e outros ainda estavam matriculados, porém somente para manter vinculo com o curso
ja que reprovam em grande parte das disciplinas do semestre.

A questdo “B” também abordava a forma como os coordenadores obtinham o
conhecimento em relacdo ao comportamento desses alunos. De acordo com suas respostas, a
informacdo era obtida acompanhando o processo de rematricula dos alunos nos portais da
instituicdo, por meio de relatérios de alunos matriculados — disponiveis no sistema académico
- e, pelo AVEA MOODLE. Boa parte desse conhecimento também é obtido pessoalmente pelos
tutores e, posteriormente, repassado aos coordenadores.

Em relacdo aos dados comparativos, questdo “C”, disponiveis nas funcionalidades de
dados do polo e do aluno - demonstradas na se¢éo 8.1.3.6, dois coordenadores afirmaram que
eles auxiliam na descoberta dos fatores que levaram a indicacdo do aluno como provéavel
evadido. Ainda, afirmaram que os dados comparativos por polo permitem a descoberta dos
recursos do AVEA MOODLE que séo pouco utilizados pelos alunos em um determinado polo
de ensino. Essas informacOes permitem ao coordenador tomar acdes junto aos

professores/tutores no sentido de explorar melhor tais recursos.
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Nas questdes especificas do aplicativo, questdes “D” e “E”, as respostas foram positivas.
Os coordenadores afirmaram que utilizariam a ferramenta, no caso de ser promovida no &mbito
institucional, e que acharam a mesma de facil utilizacao.

Por fim, na questao “F”, em relagdo a novas funcionalidades, foram sugeridas a
possibilidade de anélise dos dados por turmas, a visualizagdo dos dados historicos dos indices
de evaséo e a disponibilizacdo do aplicativo para plataforma 10S.

Com base nas entrevistas foi possivel perceber que a evasdo € um tema que gera muitas
preocupacOes para 0s gestores educacionais. No entanto, ndo existem aparatos projetados para
a disponibilizacdo de dados que possam indicar de forma objetiva os alunos com possibilidade
de evadirem. Sendo assim, para obter estas informacdes os coordenadores analisam os dados
disponiveis em diversos sistemas de informacdo, como: portais da instituicdo, relatérios do
sistema académico e relatérios do AVEA MOODLE. Além disso, é utilizado o conhecimento
empirico dos tutores em relacéo aos alunos. Desse modo, considerando a quantidade de alunos
matriculados nos cursos EaD, é inviavel por parte da gestdo analisar em detalhes os dados dos
alunos e, ainda, buscar formas de impedir que a ocorréncia da evasdo se concretize. Nesse
cenario, foi possivel constatar que os dados obtidos pela MD sdo informacdes estratégicas para
0S gestores 0 que, consecutivamente, despertou o interesse de todos pela utilizacdo do
aplicativo.

Além da listagem dos alunos, foi destacada pelos coordenadores a importancia dos
dados relacionados aos indicadores de evasdo por polo, disponivel na tela principal do
aplicativo. Segundo a opinido deles esse indicador permite definir, por exemplo, para quais
polos de ensino serdo ofertadas novas turmas de acordo com os indices apresentados.

Algumas causas de evasdo também foram pontuadas pelos coordenadores, como: a
evasdo tende a ocorrer nos primeiros semestres do curso, os polos com participacdo ativa dos
tutores apresentam menores indices de desisténcia, a exigéncia de um percentual minimo de
aproveitamento pelo aluno para manter vinculo com programas de estagio contribui para manter
0 aluno no curso e polos proximos a instituicdo sede tendem a apresentar maiores indices de
evaséo.

Concluindo a analise, cabe considerar um aspecto relacionado ao curso de Pedagogia.
De acordo com a coordenadora é elevado o numero de alunos que se matriculam com o intuito
de apenas manter o vinculo com a instituicdo, sendo que boa parte desses alunos, no decorrer
do tempo, abandonam o curso. Esse fato tem relacdo direta com os indices obtidos nas

simulagdes dos algoritmos de MD para os dados do curso, levando em consideracdo que as
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simulacbes com esses dados apresentaram indices inferiores em relagdo aos demaist®. Isso
ocorreu por dois motivos sendo que, em primeiro lugar, as métricas sdo calculadas com base
nos alunos efetivamente evadidos o que foi baixo em relacdo a quantidade de alunos do curso.
E, em segundo lugar, os algoritmos indicaram uma grande quantidade de alunos como evadidos.
Esse grande nimero de previsdes, apesar de prejudicar nas métricas, provavelmente decorre
dos alunos que apenas mantém o vinculo ja que, dessa forma, eles ndo fazem uso do AVEA e,
também, reprovam nas disciplinas matriculadas o que, consecutivamente, 0s enquadra nos
parametros de outros gque ja evadiram. Desse modo, apesar das métricas nao terem apresentado
os melhores indices no que tange aos aspectos de qualidade da mineracéo, os alunos indicados
pelos algoritmos de alguma forma necessitam de um acompanhamento por parte dos
coordenadores por estarem enquadrados dentro do perfil de um aluno evadido, conforme

abordados nas secbes 7.2 e 7.3.

11 Maiores detalhes podem ser obtidos na segéo 7.3.5.
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Diante do exposto € possivel avaliar as diferencas existentes entre a presente proposta e

os trabalhos correlatos apresentados no capitulo 5. Para isso, no Quadro 19 é demonstrada a

sintetizacdo das principais caracteristicas de cada abordagem.

Quadro 19 — Comparativo entre as caracteristicas dos trabalhos correlatos

Periodo de . . ~
Bases de dados . Meio de divulgacéo da
Autor . abrangéncia dos -
envolvidas na MD previsao
dados
Kostopqulgs, Sotiris SIStE[T] a. de gestdo Sob demanda.  |Ferramenta WEB
e Panagiotis (2015) |académico.
Rigo e Cazella
AVEA 18 m . Ferramenta WEB
(2014) 8 meses erramenta
Kantorski et al. Sistema de gestdo L.
A Semestral Relatorios
(2016) académico.
« Sistema de gestao Restringe-se na avaliagao
Manhées (2015) A g Semestral g . ¢
académico. dos algoritmos.
Detoni, Aradjo, Restringe-se na avaliagéo
. AVEA Semanal .
Cechinel (2014) dos algoritmos.
Restringe-se na avaliacao
Burgos et al. (2017) |AVEA Semanal g . ¢
dos algoritmos.
Sistema de gestéo Restringe-se na avaliacao
Bayer et al. (2012) .. g Semestral g . ¢
académico. dos algoritmos.
Céssia, Brito e Restringe-se na avaliacao
. AVEA Semestral .
Medeiros (2016) dos algoritmos.
AVEA e Sistema Aplicativo para
Schmitt de gestédo Semestral dispositivos moveis
académico. contendo previsdes da MD.

Fonte: Autor.

De acordo com o Quadro 19, a primeira diferenca condiz com 0s conjuntos de dados

envolvidos na mineragdo. Com excecdo da presente pesquisa, as demais empregaram dados

oriundos de uma unica base de dados. Nos trabalhos que abordaram o ensino presencial foram

utilizados dados do sistema de gestdo académico. J& as pesquisas na EaD empregaram os dados

oriundos do AVEA. O presente trabalho foi o Gnico da relacdo que integrou dados de mais de

uma fonte para posterior utilizagdo na MD.
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Sobre a abrangéncia dos dados verifica-se a predominancia do periodo semestral. Este
fator é de suma importancia para predigdo, pois abrange as a¢6es efetuadas durante o decorrer
de todo o periodo em que o aluno esta cursando uma disciplina. Isso evita a ocorréncia de
anomalia nos resultados que podem ocorrer nas abordagens efetuadas em periodos menores,
devido as especificidades na elaboracéo de cada disciplina.

No item relacionado a disponibilizacdo de dados, verifica-se que a pesquisa € uma das
poucas a propiciar os dados provenientes da mineracdo. Dentre elas, ainda, é a Unica que
disponibiliza os dados por meio de um aplicativo para dispositivos méveis. Esse fato pode ser
0 grande diferencial do quesito pela facilidade na adocdo do aplicativo por parte dos
interessados.

Por fim, outro ponto que ndo foi relacionado, mas é de suma importancia, refere-se a
generalizacdo da abordagem proposta. Como pode ser visto no segundo experimento, na secdo
7.3, a abordagem proposta também apresenta bons resultados quando utilizadas, em um Unico
conjunto de dados, informacdes de todos os cursos analisados. Esse fato permite concluir que
a abordagem pode ser generalizada para os demais cursos da modalidade EaD da instituicdo

como, também, para outras instituicdes de ensino superior que empregam o AVEA MOODLE.
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10 CONCLUSAO

A evasdo é um dos temas de grande relevancia para gestdo educacional em todos 0s
niveis de ensino. Sua ocorréncia ndo traz perdas apenas para o aluno desistente, mas, também,
para todos os envolvidos direta ou indiretamente no processo educacional.

Na EaD o tema ainda é mais preocupante devido a algumas caracteristicas especificas
da modalidade, como, por exemplo, a falta de acompanhamento pessoal do aluno por parte do
professor, o que torna ainda mais complicada a identificacao de alunos com tendéncia a evasao.
Por outro lado, conforme pode ser visto na RSL, desenvolvida no capitulo 3, a utilizacéo dos
AVEA para interacdo entre os participantes nessa modalidade de ensino proporciona um grande
potencial para o emprego de aparatos tecnoldgicos para auxiliar nesse sentido.

Desse modo, utilizando informac6es de interagdes nos recursos do AVEA MOODLE, a
presente pesquisa empregou técnicas de MD para prover informac6es de alunos com tendéncia
a evasdo. Também, de forma a facilitar o acesso e entendimento desses dados, foi desenvolvido
um aplicativo para dispositivos mdveis com algumas funcionalidades que possibilitam ao gestor
visualizar os resultados da MD e realizar a comparacdo dos dados de alunos e polos de ensino.

O indice de acertos dos alunos que vieram a evadir nos periodos analisados, de maneira
geral, atingiu 94%. Além disso, os alunos que foram previstos, mas que nao evadiram, se
enquadravam no comportamento semelhante ao de um aluno que ja desistiu, o que pode levar
a conclusdo de que esse aluno tende a ser um futuro desistente. Dessa forma, a posse desses
dados pode propiciar uma grande contribuicdo para as tomadas de decisdes por parte dos
gestores como, também, possibilitar a intervencao junto a esses alunos de modo a evitar a sua
desisténcia.

As contribui¢cbes do trabalho podem ser destacadas nos dois produtos praticos
elaborados, a abordagem de MD e o aplicativo mével desenvolvido.

Na abordagem de MD as contribui¢Ges foram as seguintes:

a) A elaboragdo de uma RSL com o levantamento das principais caracteristicas dos

trabalhos realizados;

b) A integracdo de duas bases de dados para o processo de mineragdo — base de dados

do sistema de gestdo e do AVEA,

c) Alta precisdo no acerto de alunos evadidos (94%);

d) Indicacéo de alunos que podem se tornar futuros desistentes; e,
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e) Possibilidade de generalizagdo do processo para outros cursos de EaD, tanto na
instituicdo em que o trabalho foi desenvolvido quanto em outras que empregam o
AVEA MOODLE.

Com relacdo ao aplicativo desenvolvido como parte desta pesquisa, as seguintes

contribuigdes podem ser destacadas:

a) Disponibilizacdo da lista de alunos com tendéncia a evaséo oriunda do processo de
MD;

b) Disponibilizacdo de dados relacionados aos indices de evasdo por curso e polo de
ensino — evasao geral e evasdo anual média;

c) Disponibilizacdo de dados comparativos de utilizacdo dos recursos do AVEA,
empregados na mineracao, entre os alunos que foram previstos como evadidos e 0s
alunos concluintes do curso; e,

d) Disponibilizagdo de dados comparativos de utilizacdo dos recursos do AVEA,
empregados na MD, entre os alunos de um determinado polo de ensino e o0s que

concluiram o curso.

Apos o delineamento das contribuicdes é possivel responder a questdo estabelecida na
pesquisa: “de que modo as informagdes oriundas do processo de MDE podem apoiar os gestores
na criacdo de estratégias para mitigar o processo de evasdo de alunos nos cursos de graduacao
a distancia em uma IES publica? ™.

A descoberta automatizada de alunos com tendéncia a evaséao por si s6 representa uma
grande ajuda para gestdo. Isso porque, como pode ser visto na avaliagdo do aplicativo, a tarefa
de descoberta desses alunos por parte dos coordenadores € extremamente trabalhosa, sendo
necessaria a consulta de dados em diversos sistemas, bem como a obtencdo de informacgoes
empiricas por parte dos tutores dos polos de ensino. Aléem disso, cabe ressaltar que de nada
adianta somente a obtencdo do conhecimento, se 0 mesmo nao chegar de forma clara até o
gestor. Dessa forma, para suprir essa lacuna, foi concebido o aplicativo para disponibilizacdo
dos dados da MD.

Em suma, as informagdes oriundas do processo de mineracéo reduzem a necessidade do
gestor de busca dos alunos que possuem tendéncia a evaséo, permitindo assim, direcionar 0s
seus esforcos na busca de alternativas para evitar a sua ocorréncia.

Os objetivos especificos relacionados a compreensao das causas da evasado (a), revisao

sobre 0 emprego das técnicas de MD para previsdo da evasdo (b) e identificacdo das
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informagdes disponiveis no AVEA que podem influenciar na previsdo (c) foram atendidos nos
capitulos 2 e 3. A realizacdo da previsdo dos alunos (d) foi atendida no capitulo 7. Por fim, o
desenvolvimento (e) e a avaliacdo da ferramenta (f) foram atendidos no capitulo 8.

Da mesma forma, o objetivo geral do trabalho, que consistiu em propiciar aos gestores
educacionais dados estratégicos para que eles possam avaliar, refletir e gerar acfes para mitigar
0 processo de evasdo em cursos de graduacdo a distancia foi atendido. Inicialmente, por meio
da obtencao do conhecimento dos alunos com tendéncia a evasao, utilizando as técnicas de MD
e, por fim, com a disponibilizacdo desses dados através de um aplicativo movel.

Ainda, comparando os trabalhos correlatos com a presente abordagem, esta tem a
vantagem de utilizar dados de duas fontes de dados distintas (base de dados do AVEA
MOODLE e do sistema de gestao académico) e a possibilidade de generalizacdo para os demais
cursos de graduacao da modalidade EaD da instituicdo. Ja a limitacdo da abordagem proposta
esta relacionada com os dados do AVEA utilizados no processo de MD (dados de logs brutos)
que ndo permitiu uma analise mais abrangente das informacgdes como, por exemplo, do nimero
de tarefas entregues em atraso por um aluno.

Por fim, o presente trabalho permitiu a elaboracdo de artigos, sendo que um ja foi

publicado e outros encontram-se em processo de submisséo.

10.1 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros sugere-se, em termos da abordagem de MD, a sua utiliza¢cdo nos
demais cursos de graduacdo da instituicdo e, do mesmo modo, em outros niveis de ensino como,
por exemplo, pés-graduacdo. Além disso, sugere-se 0 emprego de outras informacdes existentes
no AVEA MOODLE que permitam aprimorar os resultados da mineracdo, tais como as
interacdes realizadas por tutores e docentes, quantidade de tarefas propostas em uma disciplina
durante um semestre, nimero de tarefas entregues em atraso e dados relacionados a localizacao
do polo e da cidade de residéncia do aluno. Outras fontes de dados também s&o sugeridas como,
por exemplo, redes sociais. Por fim, ainda em relagdo a abordagem de MD, recomenda-se a
automatizacao da execugdo do processo no final de cada semestre letivo para disponibilizar, de
antemao, o conhecimento dos alunos que tendem a evadir para os gestores.

Ainda no que concerne ao aplicativo desenvolvido, sugere-se algumas melhorias que
permitam a sua ado¢do no ambito institucional como, por exemplo, a implementacdo de
permissdes de acesso. Ademais, possibilitar a inclusdo de dados por parte do gestor, tais como

as acoes pedagogicas adotadas com o intuito de evitar a ocorréncia da evasdo, se a ocorréncia
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da evasdo ocorreu de fato ou ndo, quais os motivos levaram a ocorréncia da evaséo, dentre
outros. O detalhamento desses dados pelo gestor possibilita a criacdo de uma base de
conhecimentos que pode ser Gtil para futuras tomadas de decisbes. Por fim, recomenda-se a

disposicao dos dados de indicadores no ambito geral dos polos.
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ANEXO A — AUTORIZACAO PARA UTILIZACAO DOS DADOS ACADEMICOS
DO SISTEMA DE INFORMACAO INSTITUCIONAL

UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA MARIA

A PROGRAD E CPD

SOLICITACAO

Eu. JADER ADIEL SCHMITT, aluno do Curse de Mestrado Profissional em Tecnologias
Educacionais em Rede, da UFSM e Analista de TI do CPDYUFSM, venho solicitar ao
CPD o acesso aos dados académicos dos alunos de graduagiio da modalidade EAD que
constam no SIE, os quais séio necessdrios para elaboragiio do meu projeto de pesquisa e
complementagiio da minha dissertagiio.

&

Jader Adiel Schmite
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De acordo, e _ _
T e
Jerinimo Siquetra tybusch
Pré-Reitor Substituto/PROGRAD
Portaria n. 87.324/2018
. SIAPE 3579368
Gustavo Chiapinotto da Silva
Diretor do CPD - UFSM
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ANEXO B — AUTORIZAGCAO PARA UTILIZACAO DOS DADOS DE INTERACOES
DO MOODLE - LETRAS ESPANHOL

Assunto Re: Permisséo de Utilizacdo dados Moodle /' UNIVERSIDADE FEDERAL
Remetente Espanhol UAB-UFSM EaD <espanholead@gmail.com> N - DE SANTA MARIA

Para Alexandre Schléttgen <alexandre@nte.ufsm.brz, jaschmitt
<jaschmitt@cpd.ufsm.br=, <bgiliane@gmail.com:>

Data 2017-11-14 14:39

Alexandre,

autorize o uso dos dados do curse de Espanhol e peco que o trabalho seja apresentado 2 comunidade, apos
a defesa.

Se for o caso, podemos, inclusive, agendar uma reunido com os professores do curso para a apresentacio
do trabalho.

Att.

Vanessa

3k e e ok e ok e ok o ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok

Coordenacdo do Curso de Letras Espanhol a distéancia da UFSM
Coordenadora do Curso

Vanessa Ribas Fialho

Coordenador de Tutoria

Marcus Fontana

Coordenadora de Estagio

Daniele Bauermann Quinhones
Bolsista da Secretaria

Maria Clara Xavier

Em 14 de novembro de 2017 14:49, Alexandre Schléttgen <alexandre@nte.ufsm.br> escreveu:
0la Coordenagies de Curso,

o servidor da UFSM - Jader Adiél Schmitt, lotado no CPD, necessita de acesso aos dados do moodle UAB de
alguns cursos para sua dissertacdo.

Mao vemos nenhum problema em disponibilizar estes dados, que podem auxiliar futuramente o NTE e a UFSM a
entender o comportamento dos estudantes e com isso tentar predizer e diminuir a evasdo dos alunos EaD. Mas
pracisamos da autorizacdo das coordenacies de cursos.

Esperamos retorno assim que possivel, deste e-mail.

Atenciosamente,
Alexandre,

NUCLED
DE TECNOLOGIA
EDUCACIONAL

UFSM

Alexandre Schlgttgen
Analista de Tecnologia da Informacdo
Mucleo de Tecnologia Educacional - NTE

Universidade Federal de Santa Maria - UFSM
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ANEXO C - AUTORIZAGAO PARA UTILIZAGCAO DOS DADOS DE INTERACOES
DO MOODLE - PEDAGOGIA

Assunto Fwd: Retorno sobre disponibilizacao de dados para /52" UMIVERSIDADE FEDERAL
Mestrado ' ﬁ DE SANTA MARIA
Remetente Alexandre Schléttgen <alexandre@nte.ufsm.br= '
Para Jader Schmitt <jaschmitt@cpd.ufsm.br=
Data 2018-03-19 16:41

Ola Jader,

abaixo a resposta da Coordenadora do curso de Pedagogia EAD, liberando acesso aos dados do curso de
Pedagagogia.

Att,
Alexandre.

UCLED
E TECNOLOGIA
DUCACIONAL

UFSM

mo=

Alexandre Schldttoen

Analista de Tecnologia da Informacdo

Micleo de Tecnologia Educacional - NTE
Universidade Federal de Santa Maria - UFSM
—————————— Mensagem encaminhada ----------

De: Andréa Forgiarini Cechin <afcechin@gmail.com:
Data: 24 de janeiro de 2018 12:34

Assunto: Re: Retorno sobre disponibilizacdo de dados para Mestrado
Para: Alexandre Schléttgen <alexandre@nte.ufsm.br=

Entdo tudo certo. Pode liberar os dados para o rapaz. Porque se precisasse verificar as disciplinas teriamos que
solicitar autorizacdo dos professores.
Um abraco

Andréa Forgiarini Cechin
Enviado de meu iPhone

Em 24 de jan de 2018, a(s) 09:50, Alexandre Schléttgen <alexandre@nte.ufsm.br> escreveu:

Ola Professora Andréa,

o mestrando ndo ganhara nenhum acesso para se logar no sistema moodle, mas recebera arquivos
no formato de planilha eletronica com a matricula do aluno e quantidade de acessos nos
recursos e atividades do Moodle, conforme exemplo do arguivo em anexo.

Com isso, ele consegue ver somente quantas vezes um aluno acessou os foruns de uma
disciplina, quantas vezes visualizou uma pagina e assim por diante, por semestre, més e disciplina.

Mas ele ndo saberd o conteddo, ndo vera os textos das postagens, etc.

Aft,
Alexandre.
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Alexandre Schldttgen

Analista de Tecnelogia da Informacdo

Nuicleo de Tecnologia Educacional - NTE

Universidade Federal de Santa Maria - UFSM

Em 23 de janeiro de 2018 14:56, Andréa Forgiarini Cechin <afcechin@gmail.com> escreveu:

Qi Alexandre, tudo bem?
Eu gostaria de saber a que dados ele quer acesso.

Andréa Forgiarini Cechin
Enviado de meu iPhone

Em 23 de jan de 2018, a(s) 13:33, Alexandre SchlGttgen <alexandre@nte.ufsm.br= escreveu:

013 Coordenacies de Curso,

em Novembro de 2017 (14/11/2017) encaminhei e-mail solicitando
autorizac3o para disponibilizacdo de dados para o servidor da UFSM - Jader
Adiél schmitt, loctado no CPD.

Vocés poderiam, por gentileza, responder este e-mail, indicando se permitem ou
nao a disponibilizacdo dos dados.

Se a resposta for negativa, favor incluir justificativa.

Atenciosamente,
Alexandre.

“Ele necessita de acesso aos dados do moodle UAB de alguns cursos para sua
dissertacdo.

Nao vemos nenhum problema em disponibilizar estes dados, que podem auxiliar
futuramente o NTE e a UFSM a entender o comportamento dos estudantes e com
isso tentar predizer e diminuir @ evaséo dos alunos EaD. Mas precisamaos

da autorizacdo das coordenacdes de cursos.

Esperamos retorno assim que possivel, deste e-mail.”

Alexandre Schldttgen

Analista de Tecnologia da Informacgdo
Micleo de Tecnologia Educacional - NTE

Universidade Federal de Santa Maria - UFSM

<exemplo_para_coordenacao_pedagogia.ods=>
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ANEXO D - AUTORIZACAO PARA UTILIZACAO DOS DADOS DE INTERACOES
DO MOODLE - EDUCACAO ESPECIAL

Autorizagdo - Curso Educacdo Especial
José Luiz Padilha Damilano <jdamilano@hotmail.com=

Seg 19/03/2018, 16:12

Para:Jader Adiel <jaderadiel@hotmail.com:>;

Cexcoordenacacedeead @yahoo.com.br <coordenacacedecad @yahoo.com.br;

0Ola Jader,

a Coordenacao autoriza a utilizacdo dos dados disponibilizados no moodle referentes ao Curso para a tua
pesquisa. Entretanto, numa leitura rapida do teu material, referes Cursos: Letras; Pedagogia e Fisica para o
teu estudo e ndo esta a Educagio Especial? Por....?

Saudacoes.

Prof. José Luiz Damilano

De: Jader Adiel <jaderadiel@hotmail.com=
Enviado: segunda-feira, 19 de marco de 2018 09:42
Para: jdamilano@hotmail.com

Assunto: Autorizagdo

Bom dia, Prof. José Luiz.

Meu nome & Jader eu sou Analista de Tecnologia da Informagéo aqui da UFSM e aluno do Programa de Pos-
Graduacdo em Tecnologias Educacionais em Rede arientando da professora Giliane Bernardi.

Venho através deste e-mail solicitar autorizacdo para utilizagdo dos dados do curso de Educagéo Especial
(EAD) disponiveis no AVEA Moodle para o desenvolvimento da minha pesquisa de mestrado.

A minha pesquisa consiste na utilizacdo de técnicas de Mineracio de Dados Educacionais para deteccdo de
possiveis alunos com tendéncia a evasao do curso com a utilizag3o de dados que se referem as interagdes

dos alunos dentro do AVEA Moodle.

Em conversa com o Alexandre do NTE ele me explicou que somente & possivel a disponibilizacdo dos dados
do Moodle com a autorizagio do coordenador do curso.

Segue em anexo 0 meu projeto de pesquisa caso queira verificar o trabalho.

Desde ja agradeco pela atengdo.

Att.
Jader Adiél Schmitt




