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RESUMO

UTILIZACAO DA MINERACAO DE DADOS PARA IDENTIFICAR A EVASAO
NOS CURSOS EAD DO INSTITUTO FEDERAL DE EDUCACAO, CIENCIA E
TECNOLOGIA FARROUPILHA

AUTOR: Thiago Siqueira Sonnenstrahl
ORIENTADORA: Solange Pertile

O Instituto Federal Farroupilha, como uma componente da Rede Federal de
Educacéo Basica, Profissional, Técnica e Tecnoldgica, tem a permanéncia e o éxito
dos estudantes como uma das metas do Plano de Desenvolvimento Institucional
(PDI) 2019/2026. Gerenciar o desempenho de alunos em um ambiente virtual de
ensino e aprendizagem (AVEA) é de fundamental importancia para a redugéo dos
indices de evasao e reprovacao nos cursos da modalidade de Ensino a Distancia
(EaD). Assim, esta pesquisa tem como objetivo, através da Mineracdo de Dados
Educacionais (MDE), analisar, por meio dainteracédo dos alunos no AVEA, possiveis
evasdes em cursos do Instituto Federal Farroupilha na modalidade a distancia,
disponibilizando dados estratégicos para os gestores educacionais da instituicdo. O
desenvolvimento do trabalho dividiu-se em quatro etapas distintas, baseando seu
procedimento em uma pesquisa bibliografica, juntamente a uma abordagem quali-
guantitativa. A primeira etapa buscou, por meio de uma pesquisa exploratoria,
dados de evasédo e demais informacdes junto a Diretoria de educacado a distancia
do Instituto Federal Farroupilha (IFFar). A segunda etapa deu-se com uma revisao
bibliografica acerca do estudo da evasdo no EaD. A terceira etapa foi a de
mineracao de dados e avaliacdo dos resultados. A quarta e Ultima etapa consistiu-
se de uma analise qualitativa dos dados da mineracdo, como forma de basear a
instituicdo para tomada de decisdo no ambito da Diretoria de Educacéo a Distancia,
considerando-se a interacdo dos alunos no AVEA. O desenvolvimento da pesquisa
foi realizado por meio de trés experimentos, utilizando interacbes no AVEA Moodle
de duas turmas de um curso subsequente na modalidade EaD. Cada experimento
consistiu em uma turma, e o terceiro experimento foi a unificacdo dos dados em um
anico conjunto. Como resultado, na mineracao do experimento 3, que uniu os dados
das duas turmas, a taxa de acerto foi superior a 88%, obtido com o algoritmo
Randon Forest. Os melhores atributos que realizaram a predicdo foram visualizacao
de tarefa e visualizacdo de material. A dissertacdo de mestrado apresentada esta
inserida na linha de pesquisa de Desenvolvimento de Tecnologia Educacional em
Rede, do Programa de Po6s-Graduacdo em Tecnologias Educacionais em Rede, e
gerou como produtos o préprio texto aqui apresentado e a estratégia de MDE criada.

Palavras-chave: Educacdo a Distancia. Evasdo. Mineracdo de Dados
Educacionais.



ABSTRACT

USE OF DATA MINING TO IDENTIFY DROPOUT RATES OF DE COURSES OF
THE FARROUPILHA FEDERAL INSTITUTE OF EDUCATION, SCIENCE, AND
TECHNOLOGY

AUTHOR: Thiago Siqueira Sonnenstrahl
ADVISOR: Solange Pertile

The Farroupilha Federal Institute is a component of the Federal Network of Basic,
Professional, Technical, and Technological Education and strives for the presence
and success of its students in accordance with Institutional Development Plan (IDP)
2019/2026. Managing the performance of students in a virtual teaching and learning
environment (VLE) is of fundamental importance to reduce dropout and failure rates
in distance education (DE) courses. Thus, by using Educational Data Mining (EDM)
and assessing student interaction on the VTLE, this study aimed to analyze possible
dropouts in DE courses at the Farroupilha Federal Institute by providing strategic
data for educational managers of the institution. The development of the present
study was divided into four distinct stages and based on a bibliographic review
employing a qualitative and quantitative approach. The first stage sought, through
exploratory research, dropout data and other information from the distance
education department of the Farroupilha Federal Institute. The second stage took
place with a bibliographic review on dropout rates in distance education. The third
step was data mining and the evaluation of results. The fourth and last stage
consisted of a qualitative analysis of mining data as a way of guiding the institution
to make decisions within the scope of the Distance Education Department while
considering student interactions on the VTLE. The study was developed by
performing three experiments using interactions on the VLE Moodle of two classes
of a subsequent distance education course. Each experiment consisted of a class
and the third experiment was the unification of the data in a single set. As a result,
the mining of experiment 3, which joined the data of both classes and was obtained
with the Random Forest algorithm, showed that the score rate was higher than 88%.
The best attributes that performed the prediction were task visualization and material
visualization. The master's dissertation presented here is in the line of research of
the Development of Educational Technology in Networks, part of the Graduate
Program in Educational Technology in Networks and generated as products the text
presented here and the created EDM strategy.

Keywords: Distance Education. Dropout. Educational Data Mining.
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1 INTRODUCAO

Ha muito tempo discutem-se os problemas da evasdo nos cursos de
Educacéo a Distancia (EaD) do Brasil, principalmente nas instituicbes publicas de
ensino (TINTO, 1975). Com a disseminacdo das Tecnologias de Informacédo e
Comunicacgéo (TIC), o namero de cursos EaD tende a ampliar, assim como seu
acesso por toda organizacéo e estudante.

Essa modalidade, ja consolidada no Brasil, faz-nos ter outra perspectiva,
devido ao grande numero de matriculas efetivadas, todos os anos, em diferentes
niveis de ensino. Esse destaque na educacao fornece-nos dados que comprovam
o tamanho da expansédo — por exemplo, os 3.137 polos criados em 2017, sendo
30% deles em cidades onde as instituicbes sequer atuavam ainda (CENSO EAD,
2017).

Com esse avanco da oferta de polos EaD, o numero de alunos também
cresceu consideravelmente, sendo contabilizados 7.773.828 alunos (CENSO EAD,
2017). Tais dados mostram a capacidade e o crescimento da modalidade EaD, em
diversas areas do Brasil, potencializando ainda mais a expanséo da educacao.

Nesse contexto, surge a evasdo, um tema tdo discutido e fomentado em
diversos contextos historicos, o qual devemos debater com maior cautela e tratar
como assunto primordial no ambito educacional. As taxas de evasao da EaD ainda
sao superiores as taxas dos cursos presenciais, porém esses dados estdo cada vez
mais proximos nas duas modalidades (CENSO EAD, 2017). Nesta pesquisa,
existem algumas abordagens sobre a definicdo de evasao por diferentes autores.
Dessa forma, para este estudo e para o IFFar, foi considerado evaséo ou abandono
0 aluno que ndo se matriculou em, pelo menos, uma disciplina durante o semestre,
ou seja, ndo manteve o vinculo com a instituicdo durante o periodo.

A evasao esta presente em todas as modalidades de ensino, seja presencial,
semipresencial ou a distancia (BITTENCOURT; MERCADO, 2014). No contexto
atual, ha diversos trabalhos que buscam identificar as causas da evasao ou, até
mesmo, que proponham metodologias e ferramentas para mitiga-las. Entre a gama
de estudos, algumas pesquisas estdo no entorno das Instituicbes de Ensino
Superior (IES), porém este trabalho traz como foco a mineracdo de dados dos

cursos técnicos subsequentes, ofertados pelo IFFar, por meio do Programa



12

Governamental Rede e-Tec.

A evaséo escolar pode estar ligada a diversas causas, que estao diretamente
relacionadas a qualidade da educacdo oferecida pela instituicdo de ensino
frequentada pelo aluno, ao ambiente escolar, a relacao familiar dele, ao meio social
em que ele vive ou a motivos concernentes a vida pessoal do préprio aluno.

Nesse sentido, os motivos podem estar relacionados interna ou
externamente a instituicdo, e, independentemente da categoria em que estejam
inseridos, esses fatores precisam ser tratados pela gestéo de EaD ou pelo 6rgédo ao
qual o aluno esteja ligado. Acdes ou praticas pedagogicas sdo necessarias para
incentivar o aluno, de forma que ele ndo se desestimule ou venha a evadir,
prejudicando, assim, o aumento do indice de efetividade na educacdo e,
consequentemente, um dos objetivos das IES, a permanéncia e 0 éxito.

Nesse processo pedagodgico, no qual temos a EaD como uma alternativa do
processo de ensino-aprendizagem, as TIC surgem como uma das principais
ferramentas de sustentacédo dessa modalidade de ensino, em constante expansao.

Nesse contexto, estdo inseridos 0os Ambientes Virtuais de Ensino-
Aprendizagem (AVEA), responsaveis pela interacédo entre aluno, professor e tutor,
sendo possivel compartilhar materiais, realizar tarefas, interagir com outros alunos,
participar de féruns e Wikis, bem como outras atividades inerentes ao processo de
ensino e aprendizagem EaD.

Entretanto, entre as diversas interacdes entre aluno e professor pela
ferramenta, ainda se encontram dificuldades para acompanhar o desempenho do
estudante em cursos oferecidos de forma virtual, ou seja, pelo AVEA. Conforme
Oliveira et al. (2012), os indices de reprovacdo, evasdo e desisténcia séo
relativamente altos e, sendo assim, diferentes pesquisas sdo, cada vez mais,
necessarias para definirmos as causas da evasado e formas de acompanhar o
desenvolvimento do aluno. Assim, € importante predizer a sua evasdo dentro do
ambiente.

No AVEA, em forma de registro de logs, ha inimeras informacdes brutas que
podem ser exploradas para auxiliar o gestor na tomada de deciséo, a fim de mitigar
a evasdao. As tecnologias devem ser usadas sempre em prol da educacao, pois,
assim como permitem a oferta de cursos EaD, podem e devem ser utilizadas para
maximizar a permanéncia do aluno no curso. Para isso, é necesséria a criagdo de

métodos e meios que auxiliem nesse processo minucioso.
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Verificar as causas da evasdo, acompanhar o andamento do aluno,
diagnosticar com antecedéncia as dificuldades de aprendizagem, sao formas de
auxiliar o éxito na educacao e subsidiar os gestores e professores das instituicoes
para praticas pedagdgicas mais eficientes.

De modo que possa auxiliar nesse tema e iniciar o processo de reduzir a
evasdo por algum estudo, o Instituto Federal Farroupilha (IFFar), por meio da
Resolugdo 178/2014, criou o Programa Permanéncia e Exito, em 2016, com o
objetivo de consolidar a exceléncia da oferta do Ensino Basico, Técnico e
Tecnolégico (EBTT) de qualidade e promover acfes para a permanéncia e o éxito
dos estudantes no IFFar. Esse programa relata causas e fatores externos, ou seja,
estudos feitos apds o aluno sair da instituicdo, por hipéteses e relatos de experiéncia
dos Coordenadores de Registros Académicos (CRA).

Desse modo, para que a tecnologia possa auxiliar na descoberta de
conhecimento e verificar os fatores que tém influenciado a evasédo, com base nos
registros de dados dos alunos no sistema, faz-se necessario recorrermos a uma
técnica chamada Mineracdo de Dados (MD). O grande numero de dados obtidos
hoje, em virtude do nimero elevado de alunos presentes nos AVEA, traz ainda mais
destaque para a MD.

Com o propésito de buscar medidas para reduzir a evasao, a mineragcao
surge como excelente alternativa, pois possibilita identificar quais os fatores que
contribuem para o insucesso dos estudantes dentro dos ambientes virtuais de
aprendizagem. De forma a entendermos melhor sobre a definicdo de MD, podemos
dizer que ela consiste na exploracdo de grandes quantidades de dados com o
objetivo de detectar padrdes que permitem a extracdo de novos conhecimentos
(SILBERSCHATZ; KORTH; SUDARSHAN, 2006). Na literatura, a MD, em
ambientes educacionais, é tratada como Mineracao de Dados Educacionais (MDE),
do inglés Educational Data Mining (EDM).

Portanto, a partir da constante expansdo do ensino a distancia e da
necessidade de potencializarmos esse ensino com o uso das tecnologias, aliado a
diversos estudos, a mineracao de dados torna-se grande aliada da modalidade. Seu
emprego em um grande numero de aplicacdes cientificas mostra-se viavel para
resolver diversos problemas relacionados a investigacao de informacgdes Uteis em

bases de dados.
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1.1 PROBLEMA DE PESQUISA

A permanéncia e o éxito € um assunto bastante abordado nas IES, com
diferentes debates e reflexdes acerca da evasédo. Desse modo, a instituicdo de
ensino e os gestores educacionais precisam de dados e informac¢des qualificadas
capazes de identificar os motivos da evaséo no contexto da educagéo.

O abandono do aluno representa um prejuizo para diferentes partes, seja
para a instituicdo, seja para o proprio aluno. No entanto, as causas da evasao,
apesar de gerarem grande impacto para a educacdo, ndo sao amplamente
conhecidas pelas IES, conforme mostra o Censo da EaD, realizado pela Associacao
Brasileira de Educacdo a Distancia (CENSO EAD, 2017). Entre os cursos
regulamentados totalmente a distancia, 59% das instituicbes respondem que nao

sabem os reais motivos de abandono.

1.2 OBJETIVOS

Os objetivos deste trabalho estdo divididos em objetivo geral e objetivos

especificos.
1.2.1 Objetivo geral

Este estudo tem como objetivo geral, por meio da Mineracdo de Dados
Educacionais (MDE), analisar, por meio da interacdo dos alunos no AVEA, possiveis
evasdes em cursos do Instituto Federal Farroupilha na modalidade a distancia,
disponibilizando dados estratégicos para os gestores educacionais da institui¢ao.

1.2.2 Objetivos especificos

Buscando-se atingir o objetivo geral desta pesquisa, destacam-se 0s

seguintes objetivos especificos:

a) Realizar busca de dados de evaséao no IFFar;
b) Revisar na literatura as principais causas de evasao educacional;
C) Identificar as informacgdes disponiveis no AVEA que podem prever a

evasao;
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d) Avaliar técnicas de MDE que auxiliem na andlise preditiva de evaséo;

e) Realizar a mineracdo de dados educacionais em turmas
subsequentes da EaD;

f) Avaliar qualitativamente os dados disponibilizados pela mineracao de
forma a verificar a sua contribuicdo para os gestores do IFFar.

1.3 JUSTIFICATIVA

Com a expanséao da EaD no IFFar cada vez mais apoiada nas tecnologias
educacionais, surge a necessidade de direcionamento de acdes em nivel
institucional, sobretudo esfor¢cos para aumentar o numero de alunos matriculados
nos cursos ofertados pela Instituigdo.

Nesse contexto, este projeto propde a mineracdo de dados como forma de
buscar padrbes de perfis de acesso ao AVEA do IFFar.

Conforme Plano de Desenvolvimento Institucional (PDI 2019-2026) do IFFar,
algumas metas e estratégias para a EaD séo:

- Ampliar a oferta de cursos na modalidade de Educacéo a Distancia (EaD);

- Reduzir o indice de evaséao dos cursos EaD de 36,3% para 23%, até 2026;

- Buscar alternativas para melhoria do desempenho dos estudantes, visando
prevenir e melhorar a evaséo e a retencao escolar.

Sendo assim, temos a tecnologia como grande ferramenta de apoio aos
gestores educacionais das IES. Com o0s avancos tecnolégicos, os AVEA
possibilitam a busca de novos conhecimentos dentro da base de dados pelo
processo de Knowledge Discovery in Databases (KDD) (FAYYAD; PIATETSKY-
SHAPIRO; SMYTH, 1996).

1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte forma: o capitulo 2
apresenta uma fundamentacéo tedrica do estudo e esta estruturado nas seguintes

secoes: “A educacao a distancia”; “A evasdo na educacao a distancia”; “Dados e

causas da evasao no Brasil”; “O papel tecnoldgico do gestor na evasao” e, por fim,
“‘Ambiente virtual de aprendizagem Moodle”.

No terceiro capitulo, sdo apresentados os conceitos de KDD e MDE. No
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quarto capitulo, os trabalhos correlatos ao desenvolvido nesta pesquisa. Na
sequéncia, no capitulo cinco, os aspectos metodoldgicos. O desenvolvimento do
processo de mineracdo de dados € apresentado no capitulo sexto. O sétimo traz a

conclusdo. Por fim, o oitavo, as referéncias bibliograficas.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Este capitulo aborda os conteudos e conceitos bases para a realizacdo desta
pesquisa. Primeiramente, é abordada a definicdo da EaD, sua contextualizacao e
suas caracteristicas. Posteriormente, serdo apresentados os dados e as causas da
evasdo no Brasil. Na sequéncia, é abordado brevemente o papel do gestor na
evasdo dentro da IES, como forma de apontarmos a sua importancia e também a

tecnologia no contexto da evasao, e, por fim, o AVEA.

2.1 A EDUCACAO A DISTANCIA

A EaD é uma modalidade de ensino em que alunos e professores encontram-
se em espacgos distintos, podendo-se definir, segundo Moran (2002), que a
educacdo a distancia € o processo de ensino-aprendizagem mediado por
tecnologias, no qual professores e alunos estdo separados espacial e/ou
temporalmente. Isto é, a EaD tem sido considerada uma forma complementar para
a formacao do cidadao e tem se mostrado bastante rica em potenciais pedagogicos
e de democratizacdo do conhecimento (MILL, 2013). Nesse sentido, a tecnologia &
fundamental para que a relagéo entre aluno e professor aconteca de forma dinamica
e eficiente, apropriando-se de diferentes recursos tecnoldgicos e inovadores,
proporcionando aos seus alunos um ambiente capaz de buscar a evolucdo e o
aprendizado nos diferentes espacos educacionais ofertados por essa modalidade
de ensino.

No ambito do estudante, nota-se que o ensino a distancia proporciona acesso
a capacitacéo e formacéao de individuos que estdo em locais distantes dos grandes
centros de ensino, bem como permite uma maior flexibilidade e autonomia em
relacdo ao estudo, sem perder a qualidade no ensino. Vale ressaltar que cabe ao
aluno administrar seu proprio aprendizado e ter responsabilidades em estabelecer
seus proprios objetivos quanto ao seu estudo (BELLONI, 2001).

Como forma de evidenciar a evolucao da educacéao a distancia desde 2009,
a seguir, apresenta-se a série histérica com o volume total de matriculas
contabilizadas pelo CENSO de 2017.
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Gréfico 1 — Numero de matriculas na EaD ao longo do tempo
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Fonte: ABED, 2017.

No grafico 1, pode-se perceber um crescimento significativo desde 2009 na
educacédo a distancia, o que indica a necessidade e a devida importancia nessa
modalidade para o crescimento da educacéo no Brasil.

Nesse avanco, o Censo 2017 contabilizou um crescimento no niamero de
polos existentes — do total de 11.008 polos contabilizados, 3.137 foram criados em
2017. Dessa forma, evidencia-se que a expansdo da educacao, bem como da rede
de instituicbes, tem avancado sobre as mais diversas cidades. Esses dados podem

ser mais bem visualizados no grafico 2:

Grafico 2 — Polos EaD
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Fonte: ABED, 2017.
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Pesquisas da Associacéo Brasileira de Educacéo a Distancia (2016) indicam
os principais problemas enfrentados pela EaD no Brasil: o principal é a evaséo,
bastante abordada neste estudo, caracterizada pela desisténcia do estudante do
curso; o segundo é a resisténcia dos docentes em relagdo a modalidade, muitas
vezes, causada justamente pela falta de conhecimento sobre TIC e sobre o devido
dominio nas plataformas EaD; por fim, a dificuldade de adaptacdo dos estudantes
a modalidade EaD. Esses problemas podem causar certa frustragdo aos alunos
devido a metodologia de ensino ser diferente da abordada na modalidade
presencial, pois deixamos de ter a figura do professor, acabando por, até mesmo,
dar equivocadamente menor importancia ao ensino a distancia.

A seguir, abordaremos o nimero de evasdes na EaD e seus conceitos.

2.2 EVASAO NA EDUCACAO A DISTANCIA

A evasao pode estar ligada a diferentes motivos particulares de cada IES e
também a cada necessidade nao correspondida para as diferentes realidades dos
alunos inseridos nesse campo educacional. A fim de entender os conceitos de
evasdo, discutimos, a seguir, algumas definicbes e classificacbes de alguns
autores.

A evasdao, que se torna um dos maiores desafios enfrentados pela EaD, é
definida, segundo Maia (2007), como a desisténcia do aluno em completar o curso,
independentemente se cursou aulas ou ndo, ou seja, aquele que desiste
definitivamente do curso em qualquer etapa (FAVERO, 2006; ABBAD; CARVALHO;
ZERBINI, 2006).

Outros autores como Toczek et al. (2008) a definem como o desligamento ou
abandono do aluno da instituicdo de ensino, que pode ser compreendido como um
processo individual, mas também pode constituir-se em coletivo.

Para Eyng et al. (2013), a evaséo é definida como um processo de abandono
da escola no ano letivo, levando o estudante a deixar de frequentar as aulas, bem
como de realizar suas atividades curriculares, ocorrendo de forma gradativa no
andamento do curso, até mesmo sem que issO seja notado pelos gestores
escolares. Percebe-se que isso ocorre no decorrer das aulas do curso, sem ser
observado de forma a evitar que o abandono do aluno ocorra, destacando ainda

mais o papel primordial do professor para mitigar a evasdo na educacao, um dos
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principais desafios da EAD.

Martinez, Garcia e Montoro (2003) ainda classificam a evasao de quatro
formas:

a) Evaséo: quando o aluno abandona o curso durante o seu periodo sem
retornar;

b) Trancamento: interrupgdo temporaria do curso;

C) Evaséo do curso: o aluno abandona o curso antes do término, porém
obtém conhecimento;

d) N&o iniciado: o aluno n&o inicia o curso.

Ja para Manhdes et al. (2011), a evasao pode ser definida em trés eixos:

a) A evasdo de curso: caracterizada por abandono do estudante,
desisténcia, transferéncia ou, até mesmo, pela sua exclusédo do curso por norma
institucional,

b) Evasao da instituicdo: o estudante desliga-se da instituicdo na qual
esta matriculado;

C) Evasao do sistema: abandono definitivo ou temporario.

A evasdo ou abandono escolar é definida como um processo que tem
natureza multiforme: a escolha de sair da escola é apenas o ato final de um
processo que se manifesta de muitas maneiras, visiveis ou ndo, ao longo da
trajetéria escolar do individuo. Devem-se, portanto, detectar os sinais enviados
pelos alunos quando estdo em situac&o de risco (DORE; LUSCHER, 2011).

Segundo Manhées et al. 2011, para reduzir o problema da evaséo, €
primordial a deteccédo dos alunos com tendéncia a evadir, de modo que possamos
atentar especificamente ao aluno ou grupo de alunos, dispondo de atendimento
diferenciado para tratar o problema. Segundo o CENSO EAD 2017, é surpreende o
fato de que menos de 50% das instituicdes conhecam os motivos dessa evasao.

Como forma de buscar sempre a eficiéncia de uma instituicdo de ensino, 0s
gestores, cada vez mais, buscam ferramentas e métodos que o auxiliem a mitigar a
evasdo do aluno. Essas instituicbes tém apresentado, muitas vezes, altos indices
de evasédo escolar, seja em cursos técnicos ou superiores da instituicdo de ensino.
Nesse contexto, deve-se sempre buscar indicadores de evaséo e os motivos a qual
leva o0 aluno a evadir do curso matriculado, jA que esta informacao pode auxiliar e
muito os gestores na tomada de decisao (OLIVEIRA et al., 2017).

O ensino a distancia precisa de um maior cuidado e atencdo se comparado
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com a modalidade presencial, justamente pelo fato de a figura do professor ndo
estar frente ao aluno no seu cotidiano. Este tem o controle do seu tempo, faz suas
atividades quando pertinente, devido a flexibilidade que a modalidade EAD
disponibiliza. As tarefas curriculares passam a concorrer com as tarefas pessoais
de forma a exigir uma maior organizacdo pessoal e concentracdes para o estudo
(BITTENCOURT; MERCADO, 2014).

A forma de estudar, as caracteristicas e o perfil do estudante da educacao
virtual, efetivada no ciberespaco, bem como suas estratégias de organizar seus
estudos, mudam sobremaneira e, por isso, € importante que educadores e gestores

conhegam o estudante virtual (MILL, 2018).

2.3 DADOS E CAUSAS DE EVASAO NO BRASIL

De acordo com 0s censos anuais, as taxas de evasdo sdo maiores nos
cursos a distancia quando comparados com 0S cursos presenciais. Segundo o
Censo EAD.BR 2016, elaborado pela Associacdo Brasileira de Educacdo a
Distancia (ABED, 2017), ha uma taxa de evaséao entre 11% e 25% nas instituicbes
com cursos totalmente a distancia.

Woodley e Simpson (2015), ao realizarem uma busca no Google Académico,
em 18 de maio de 2018, com a expressao allintitle: evasao “educacéao a distancia”
OR EaD, encontraram 86 resultados. A mesma busca foi realizada pelo autor dessa
dissertacdo em 24 de abril de 2019, com retorno de 146 resultados. Isso hos mostra
uma evolucdo nas pesquisas e maior preocupacdo com o tema, além da
necessidade de maiores esforcos dedicados a mudar as taxas de retencdo no
ensino a distancia.

De modo a diminuir essas taxas, precisamos primeiramente identificar as
causas que levam o aluno a evadir. Entre os fatores, encontram-se a falta da
tradicional relacdo entre aluno e professor, o insuficiente dominio do uso do
computador por parte do aluno, a dificuldade do aluno em expor ideia em uma
comunicacao escrita a distancia, o cansaco ao final do dia de trabalho, a auséncia
de tempo e de condic¢des financeiras (COELHO, 2002; FAVERO, 2006; SANCHEZ,
2008).

Entre os motivos investigados pelas instituicbes e declarados no Censo

EAD.BR 2016, a questao financeira é apontada como principal causa de evaséao,
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juntamente com a falta de tempo e a falta de adaptacdo a modalidade. Por isso, as
IES precisam criar estratégias de suporte ao aluno, para, entdo, poder ajuda-lo a
encontrar solugdes para aquilo que se torna um empecilho no meio do seu processo
educacional.

Um fato importante, ainda, é que os adultos sdo a maioria do publico nas IES
EAD, a maior parte dos estudantes esta nas faixas etarias entre 26 e 30 anos e 31
a 40 anos. Entdo, pode-se concluir que a maioria desse publico ndo cresceu com
tantos avancos tecnoldgicos e, por isso, ainda ndo se adaptou ou ndo possui tanta
facilidade para lidar com as plataformas educacionais ofertadas quanto os
adolescentes, por exemplo (CENSO EAD, 2017).

Para Barroso e Falcdo (2004), os fatores em destaque que podem
desencadear a evaséo escolar séo:

a) Econdmicos: impossibilidade de permanecer no curso por questdes
socioecondmicas;

b) Vocacionais: o aluno nédo se identifica com o curso; e

C) Institucionais: abandono por fracasso nas disciplinas iniciais,
inadequacéo aos meétodos de estudo, dificuldades de relacionamento com colegas
ou com membros da instituicao.

Ja para Lobo (2012), em seus estudos realizados, as causas mais

encontradas sao:

a) Inadaptacdo do aluno ao estilo do Ensino Superior e falta de
maturidade;

b) Formacéo basica deficiente;

C) Dificuldade financeira;

d) Irritacdo com a precariedade dos servicos oferecidos pela IES;

e) Decepcdo com a pouca motivacao e atencao dos professores;

f) Dificuldades com transporte, alimentacdo e ambientacdo na IES;

0) Mudanca de curso.

Ramos (2014), em uma pesquisa realizada no periodo de 2007 a 2011, sobre
evasdo e permanéncia, destaca que esse assunto pode ser direcionado pelos
seguintes focos: estudantes, instituicbes, administradores e corpo docente. Ainda,
aborda duas outras variaveis que podem levar a evasao, classificando-as como
fatores anteriores e posteriores a admisséo do curso. Os fatores anteriores ou pré-

admissdo no curso sdo as caracteristicas dos alunos (idade, etnia, género,
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desenvolvimento intelectual e desempenho), competéncias e habilidades
(letramento digital, letramento informacional, administracdo do tempo, leitura e
escrita, interagdo com computador).

Ja os fatores posteriores ou pos-admissdo podem ser divididos, segundo
Ramos (2014), em fatores internos e externos, mais bem ilustrados no quadro 1:

Quadro 1 — Fatores internos e externos da evasao

Fatores internos
Financas
Horas de trabalho
Responsabilidades familiares
Falta de incentivo
Crises da vida
Fatores externos
Integragdo escolar e social
Comprometimento com metas e objetivos
Comunidade de aprendizagem
Clareza do programa
Autoestima
Relacdes interpessoais
Acessibilidade aos servicos

Habitos de estudo
Orientacdo
Absentismo

Ajuste do programa
Stress

Satisfacdo

Comprometimento

Estilo de aprendizagem e ensino

Fonte: Ramos (2014, adaptado).

Esses diferentes fatores sdo mais bem compreendidos por Ramos, Bicalho
e Sousa (2015), que apontam a evasao ligada ao comportamento de pessoas, em
gue a decisdo de abandonar o curso é do estudante, podendo as causas e a origem
da evasao estarem ou ndo sob o conhecimento da instituicdo, podendo ser ainda
composta dos mais variados fatores.

Nesse contexto, Pereira (2003, p. 54) afirma que a evaséo escolar pode estar
ligada a diversos fatores e ndo a um especificamente, em que a melhor forma é
apura-los e trata-los para que o aluno retorne a escola.

Johann (2012, p. 66) relata que a evasao é um fenbmeno complexo, podendo

ocasionar mudancas sociais e econfmicas, pois também pode trazer perdas
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financeiras para as instituicdes. Essas perdas geram uma série de consequéncias
dentro da escola e, até mesmo, para o governo.

Bittencourt e Mercado (2014), ao buscarem as causas da evaséao,
evidenciaram o que ja foi abordado aqui pelos outros autores: que a evasao esta
diretamente ligada a fatores internos e externos, classificados como endogenos e
exdgenos, ou seja, fatores institucionais e didatico-pedagogicos e fatores sobre 0s
guais a instituicdo ndo tem o controle e a possibilidade de intervir junto ao aluno,
respectivamente.

Bizarria, Silva e Carneiro (2014) apontam o papel do tutor em uma instituicao
publica, em que o tutor com uma abordagem pedagdgica tem mais chances de
constituir lagos com o aluno. Isso, juntamente com a interacdo, tornam-se fatores
determinantes para reduzirmos a evasao.

De modo a enriquecer ainda mais este estudo, uma pesquisa exploratoria €
realizada por Fiuza (2012), a partir de um questionario online com 605 estudantes
de cursos de graduacao e pos-graduacao de universidades publicas brasileiras —
Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC), Universidade Federal do Parana
(UFPR), Universidade Federal do Rio Grande do Sul (UFRGS) e Universidade de
Brasilia (UnB) — e trés institui¢cdes privadas — Centro Universitario Leonardo da Vinci
(UNIASSELVI), Universidade do Vale do Itajai (UNIVALI) e Universidade Luterana
do Brasil (ULBRA).

A tabela 1 apresenta os resultados da abordagem sobre as principais
dificuldades ou problemas encontrados pelos discentes para permanecerem no

curso, conforme estudo realizado por Fiuza (2012).

Tabela 1 — Incidéncia das categorias de atividades que contribuiram para a
permanéncia

(continua)

Categoria Numero de respostas na categoria % Categoria
Atitude/Comportamento do professor 78 18,10
Atividades 72 16,71
Motivacao/lncentivos 56 12,99
Atitude/Comportamento do tutor 49 11,37
Material didatico/Contelido 27 6,26
Questbes afetivas/sentimentais 25 5,80
Aulas 24 5,57
Recursos tecnoldgicos 24 5,57
Interacdo/Comunicagdo 23 5,34

Persisténcia 16 3,71
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Tabela 1 — Incidéncia das categorias de atividades que contribuiram para a
permanéncia
(concluséo)

Disciplinas 16 3,71
Desempenho pessoal 11 2,55
Flexibilidade de horarios 10 2,32
Total 431 100

Fonte: Fiuza (2012, p. 85).

Os dados mostram a relevancia das categorias, bem como os motivos de
permanéncia, que estao diretamente ligados aos professores que atuam na EaD e
as suas acoes.

Fiuza (2012) ainda relaciona os motivos que levam a evasao, conforme o

quadro 2.

Quadro 2 — Motivos da evasdo EaD

Motivos que levam a evasao
Qualidade da aula
Fatores socioecondmicos
Apatia
Vida pessoal/familiar
Trabalho
Problemas com a tecnologia
Dificuldade de acesso a um computador
Velocidade de conex&o lenta
Falta de autonomia do estudante
Falta de apoio académico/administrativo
Resisténcia com a tecnologia
Renda familiar baixa

Fonte: Elaborado a partir de Fiuza (2012).

Outro ponto importante que cabe destacar aqui € a localizacdo dos polos
presenciais de Educacédo a Distancia. Estes estdo situados, muitas vezes, em
municipios do interior, explica Andrade (2010). Isso acaba trazendo certo problema
dependendo da regido, pois a infraestrutura € fundamental para a modalidade EaD
e utilizacdo dos alunos, podendo-se citar como exemplo critico a tecnologia e a
internet.

Dessa forma, as dificuldades de distancia e, consequentemente, o tempo de
deslocamento que os alunos sofrem para chegar até os polos de apoio presencial
podem também levar a evasdo (ANDRADE, 2010).
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Sendo assim, pode-se perceber, ao longo dessas discussdes e da forma
como os autores abordam os diferentes motivos da evasédo nos cursos EAD, que é
preciso uma busca constante em aliar as tecnologias presentes no ensino aquilo
que o aluno se prop6s a buscar dentro da IES na qual ele esta inserido. Assim
também, é preciso buscar novas formas de aprender e se relacionar com a
plataforma, com os professores, com os colegas e com a instituicdo a qual ele faz
parte (OLIVEIRA, 2009; MAIA; MATTAR, 2007).

Portanto, ha uma grande variedade de motivos que podem estar ligados a
evasao dos alunos no EaD, de maneira direta ou indireta. As IES precisam se
conscientizar de que as tecnologias sdo grandes aliadas para auxiliar nesse
processo de busca e aperfeicoamento daquilo que pode se tornar um grande
problema, a evaséo EaD.

Na proxima secéo, sera abordado brevemente o papel tecnoldgico do gestor,

bem como sua importancia nesse contexto.

2.4 A IMPORTANCIA DA TECNOLOGIA NA EAD

Compreendendo os aspectos historicos, culturais e tecnolégicos que
envolvem os processos educacionais na contemporaneidade, Mill (2013, p. 11-12)

ressalta que:

[...] a cultura educacional esta diretamente relacionada com as tecnologias
disponiveis, e 0 uso que se faz destas no campo educacional relaciona-se,
portanto, as suas potencialidades pedagoégicas. Nesse sentido, é
importante em seus quatro elementos constitutivos, isto é: gestédo
(gestores), ensino (educadores), aprendizagem (estudantes) e mediacéo
tecno-pedagdgica (tecnologias). Entendemos que a educagdo, em
qualquer época ou lugar, constitui-se e fundamenta-se nesses quatro
elementos de modo articulado, complementar, dinAmico e dialético.
Portanto, a analise da incorporacdo das tecnologias digitais no ambito
educacional deve ser feita considerando os outros trés elementos
(gestéo/ensino/aprendizagem).

Nesse contexto, esses elementos reforcam ainda mais a necessidade de
educadores e gestores que utilizem o maximo das tecnologias para melhorar a
educacéo a distancia.

Em uma pesquisa realizada pelo CENSO EAD 2017, identificou-se que as
estratégias de gestdo sédo do interesse de apenas 53% dos respondentes. O

CENSO 2017 ainda afirma que os seis elementos que adquiriram o0 maior grau de
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associacdo a qualidade na EAD independem da modalidade, pois se associam a
educacdo em geral. Os elementos sdo: “conteudos corretos e atualizados”,

” ”

“professores qualificados”, “tutores qualificados”, “atendimento agil as necessidades
dos alunos”, “metodologias eficazes” e “gestao eficaz”.

Nesse contexto, a utilizagdo das tecnologias no campo educacional e o
aumento do uso dos ambientes virtuais fazem com que as instituicoes e os gestores
tenham grande quantidade de dados envolvendo estudantes, tutores e professores.
Rigo et al. (2012) destacam que esse alto nimero de dados tem sido utilizado de
forma ineficiente para colaborar com a monitoracao, predicéo e mitigacao da evasao
escolar, sendo impossivel tratarmos os dados manualmente. Devido a esse avanco
tecnoldgico, esta cada vez mais dificil gerenciar dados, sendo um desafio para as
instituicbes de ensino, conforme destacam Romero e Ventura (2013).

As tecnologias podem ser usadas de forma integradora no processo de
aprendizagem na EaD, enfatiza Mill (2010), independentemente das pessoas que
hoje a consideram o futuro, a salvacéo, e até mesmo aquelas que ndo séo adeptas
a esse fim. No entanto, devido ao grande numero de alunos matriculados nos cursos
EaD, sob responsabilidade dos gestores, fica inviavel conhecer as causas da
evasao de todos os estudantes. Nesse contexto, os AVEA s&o ferramentas
importantes e podem contribuir para obtencdo de dados que possam identificar a
evasao antecipada desses alunos.

Sendo assim, a proxima secdo abordara o conceito e as caracteristicas de
AVEA.

2.5 AMBIENTE VIRTUAL DE ENSINO-APRENDIZAGEM MOODLE - AVEA

Com o crescimento das Tecnologias de Informacdo e Comunicacéo (TIC), o
ensino a distancia também evolui a medida que novas ferramentas surgem para
auxiliar no processo de ensino aprendizagem. Entre 0S recursos existentes,
destacam-se os Ambientes Virtuais de Ensino-Aprendizagem (AVEA).

Nesse rol, pode-se citar os mais utilizados no ambito nacional, a exemplo:
Moodle, Teledu e E-Proinfo. No entanto, o Moodle é o mais conhecido
mundialmente, por ser um software livre e gratuito. Nesse contexto, ha diversos
usuarios com o propésito de aperfeicoar o desenvolvimento da ferramenta

educacional.
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Segundo Almeida (2003, p. 311), AVEA séo:

sistemas computacionais disponiveis na Internet, destinados ao suporte de
atividades mediadas pelas tecnologias de informagdo e comunicacao.
Permitem integrar multiplas midias, linguagens e recursos, apresentar
infformacdes de maneira organizada, desenvolver interacbes entre
pessoas e objetos de conhecimento, elaborar e socializar producdes tendo
em vista atingir determinados objetivos.

Para atuar na area da educacdo, hoje, faz-se necessario estar sempre
inovando e buscando novos métodos para ensinar/aprender. Nos ambientes
virtuais, esse processo de ensinar e aprender, por algumas vezes, ndo se torna
uniforme, consciente por ambas as partes. Conforme Moran (2007, p. 2), educacéo

online é o local onde:

[...] o aluno se conecta a uma plataforma virtual e 14 encontra materiais,
tutoria e colegas para aprender com diferentes formas de organizacdo da
aprendizagem: umas mais focadas em contetdos prontos e atividades até
chegarmos a outras mais focadas em pesquisa, projetos e atividades
colaborativas, onde ha alguns conteddos, mas o0 centro é o
desenvolvimento de uma aprendizagem ativa e compartilhada.

Entre as diversas plataformas existentes, para que o ambiente virtual seja de
aprendizagem, sdo necessarios 0s seguintes requisitos, conforme indica (SANTOS,
2003, p. 227):

a) Criar sites hipertextuais que agreguem intertextualidade, conexdes
com outros sites ou documentos;

b) Potencializar comunicagdo interativa sincrona, comunicacdo em
tempo real e assincrona, comunicacao a qualquer tempo;

C) Criar atividades de pesquisa que estimulem a construcdo do
conhecimento a partir de situagcbes problemas, em que 0 sujeito possa
contextualizar questdes locais e globais do seu universo cultural;

d) Criar ambiéncias para avaliacdo formativa, em que os saberes sejam
construidos num processo comunicativo de negociacdes e a tomada de decisdes
seja uma pratica constante para a (re)significacdo processual das autorias e
coautorias;

e) Disponibilizar e incentivar conexdes ludicas, artisticas e navegacoes

fluidas.
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Portanto, a educacao online é potencializada pelos ambientes virtuais de
aprendizagem (AVA), ou seja, as chamadas plataformas de colaboracdo. Conforme
Kenski (2007, p. 94), os AVA sao “sistemas computacionais disponiveis na Internet,
destinados ao suporte de atividades mediadas pelas tecnologias de informacéo e
comunicagao”.

Nesse sentido, o ambiente virtual Moodle é considerado a plataforma de
aprendizagem mais popular do mundo, com mais de 142 milhdes de cadastros
registrados, conforme o site (https://moodle.net/stats/), e utilizado em larga escala
nas escolas, universidades e empresas. Sua popularidade deve-se ao fato de ser
flexivel e personalizavel, ou seja, € uma plataforma de codigo aberto. Além disso, o
Moodle oferece diversas ferramentas interessantes para o ensino, como féruns,
wikis, tarefas, enquetes e a possibilidade de o usuario inserir outros recursos
interativos, como arquivos de audio e video, enviar feedback a outros usuarios,
Webconference Internet (conferéncias com imagens e som), Video-Tutor
(conjugacado de paginas HTML com video), Mobile Learning Engine (dispositivos
moveis) e Mobile QUIZ (questionarios em forma de testes para serem respondidos
por dispositivos moveis) (SILVA, 2010).

Nesta dissertacdo, aborda-se como foco o ambiente Moodle utilizado no
IFFar para o ensino a distancia.

A figura 1 mostra a interface do Moodle utilizada no Instituto Federal

Farroupilha.
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Figura 1 — Interface Moodle no IFFar
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Fonte: <https://MOODLEZ2.iffarroupilhaead.edu.br/>.

Além das ferramentas e dos recursos educacionais aqui citados, o Moodle
também fornece algumas ferramentas de gestdo, por exemplo, a ferramenta
relatorios. Os relatérios permitem a visualizacdo geral das acdes do usuario no
ambiente, tais como os acessos dos alunos no AVEA, a realizacdo das tarefas, a
participacdo em foruns e outras informacfes importantes para 0 acompanhamento
do aluno (SILVA, 2011). Todas as intera¢des realizadas pelos alunos no AVEA sao
armazenadas na base de dados do Moodle, conhecida como banco de dados (BD).

Essas informacfes possuem grande importancia para a Mineracao de Dados
(MD), a qual sera abordada na proxima secao deste trabalho, que consiste em uma
técnica para a descoberta de dados implicitos, podendo ou ndo ser estratégicos

para a gestéo da instituicao.
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3 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASES DE DADOS
(KDD)

Atualmente, com o avanco da tecnologia e com o crescimento dos sistemas
de informagdes, encontram-se grandes bases de dados em diversas organizacoes.
O armazenamento esta em diversas areas, seja em base de natureza
administrativa, comercial, educacional, governamental ou social. A andlise desse
grande volume de dados requer o uso de tecnologias que auxiliem no processo,
pois, devido a quantidade de informacg6es, torna-se invidvel para o homem analisa-
los sem o auxilio das ferramentas apropriadas.

Entretanto, precisa-se utilizar ferramentas que possam extrair esses dados
em forma de conhecimento e, assim, analisar, interpretar e relaciona-los para a
tomada de decisdo, de modo que estratégias sejam criadas juntamente com a
otimizacao de processos gerenciais (GOLDSCHMIDT; BEZERRA; PASSOS, 2015).

Nesse sentido, surge a Descoberta de Conhecimento em Base de Dados (do
inglés Knowledge Discovery in Databases — KDD), em que uma das etapas é a
Mineracéo de Dados.

KDD é definido por Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996) como “o
processo, nao trivial, de extracdo de informagdes implicitas, previamente
desconhecidas e potencialmente uteis, a partir dos dados armazenados em um
banco de dados”. Em suma, o KDD é empregado na identificacdo de padrbes por
meio da manipulacdo de dados (AGRAWAL et al., 1993; BRACHMAN et al., 1996;
MITCHELL, 1999).

Além disso, devemos avaliar os critérios de restricAo ou expectativa dos
algoritmos quanto a sua precisdo, por meio da aplicacdo das técnicas de MD. Essa
avaliacdo estad diretamente relacionada a qualidade e quantidade de dados,

abordadas no item 3.1.3.
3.1 PROCESSO DE KDD
O processo KDD é composto por varias etapas, que vao desde a selecao e

amostragem dos dados, limpeza, enriquecimento e preparacéo, até a mineracao de

dados e avaliacdo. Essas etapas serdo detalhadas nas préximas sec¢des. Na figura
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2, baseada nas considera¢fes de Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996), sao

apresentadas todas as etapas envolvidas no processo de KDD.

Figura 2 — Etapas do processo de KDD
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—
Pré-processamento

Dados
Dados Transformados

Préprocessados

Relevantes

Fonte: Adaptada de Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996, p. 29).

Para um melhor entendimento, nas proximas subsecdes, serdo

caracterizados os itens que compdem 0 processo.

3.1.1 Base de dados

As bases de dados utilizadas no processo de KDD podem ser obtidas de
diversas formas de estruturas e armazenamento, tais como: bancos de dados
relacionais, planilhas eletrbnicas, data warehouse, arquivos de log, data stream,
dados da WEB, entre outros (MANHAES, 2015). A limpeza e transformacdo de
dados sdo passos necessarios para melhorar sua qualidade, a fim de,

posteriormente, aplicarmos as técnicas de MD.

3.1.2 Preparacéo ou pré-processamento de dados

Como fase que antecede a mineracdo, é necessario efetuar a selecédo dos

dados considerados importantes para a organizacao (CASTRO; FERRARI, 2016). As
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funcBes basicas de pré-processamento dos dados serdo descritas a seguir.

1) Limpeza dos dados: para que possamos assegurar a qualidade,
veracidade e integridade dos dados, é necessario realizarmos uma limpeza nestes,
ou seja, eliminar inconsisténcias e, até mesmo, dados desnecessarios, para que,
no final, ndo se comprometa o processo de KDD. Alguns exemplos de operagdes
de limpeza sao: eliminacao de dados erréneos, padronizacao de dados, eliminagéo
de dados duplicados (HAN; KAMBER, 2001).

2) Selecdo: possui como finalidade buscar os dados relevantes a analise
(HAN; KAMBER, 2001). Diante da grande quantidade de dados disponiveis, é
preciso selecionar as tabelas e atributos mais utilizados como forma de n&o
utilizarmos os dados irrelevantes na MD.

3) Transformacdo: muitas vezes, precisamos converter os dados para o
formato apropriado a mineragéao, existindo, assim, a aplicacdo de operacOes de
transformacao na fase de pré-processamento. Alguns exemplos de transformacéo
de dados sédo: conversédo de valores simbolicos para numeéricos, normalizacéo de
dados (HAN; KAMBER, 2001). A seguir, serdo abordados dois tipos de
transformacdes, a padronizacao e a discretizacao:

a) Padronizacao: objetiva resolver as diferencas de unidades dos dados,
como: formatos, conversdo de unidade, caracteres, entre outros (HAN; KAMBER,
2001).

b) Discretizacéo: € definida como uma estratégia de reducdo de dados
(DOUGHERTY et al., 1995), tem recebido crescente atencao e tornou-se uma etapa
de pré-processamento utilizada em mineracdo de dados (GARCIA et al., 2013). O
processo de discretizacdo transforma atributos continuos em atributos discretos.
Isso é realizado associando-se cada intervalo de valores continuos com um valor
discreto (GARCIA et al., 2013).

3.1.3 Mineracéao de dados (MD)

A mineracdo de dados trata-se de extrair ou minerar conhecimentos em
grandes bases de dados. Esta € uma area cujo foco principal é desenvolver ou
adaptar métodos e algoritmos para explorar um conjunto de dados produzidos e
coletados em ambientes educacionais (BAKER; ISOTANI; CARVALHO, 2011).

A mineracao de dados educacionais (MDE) busca compreender os dados
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produzidos por alunos e professores, bem como suas interacbes por meio de
diferentes ferramentas dentro de um AVEA.

A MDE pode ser aplicada, por exemplo, para descobrir os motivos que
influenciam o aprendizado do aluno, analisar o comportamento do aluno evadido,
entre outras possibilidades (BAKER; ISOTANI; CARVALHO, 2011; COSTA et al.,
2012; WEBBER; ZAR; LIMA, 2013; RIGO et al., 2014).

Apesar da possibilidade de extragdo de relatorios, como dito na se¢éo
anterior, de forma a ajudar na tomada de decisao dos gestores e tutores, 0 nUmero
de dados é muito grande, o que torna quase impossivel a analise desses relatérios
sem a ajuda da tecnologia, nesse caso, da mineracdo de dados (FAYYAD;
PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

A MD compreende a aplicacéo de técnicas e algoritmos sobre os dados em
busca de conhecimento util e implicito (GOLDSCHMIDT; BEZERRA; PASSOS,
2015). Segundo Romero e Ventura (2013), a maioria das técnicas tradicionais de
mineracao de dados, tais como, classificacdo, agrupamento e técnicas de analise
de associacao, ja foram aplicadas com éxito no dominio da educacéo.

A seguir, serdo descritas, de forma sucinta, as técnicas de MD existentes na
descoberta de conhecimento.

1) Associacdo: a associacao apresenta padrdes de relacionamento entre
itens de uma base de dados. Ela busca os fatos que tendem a ocorrer de forma
simultanea e com frequéncia. Poderiamos minerar os dados com base nas notas
dos alunos em suas disciplinas, por exemplo, “90% dos alunos que tém bom
desempenho na disciplina de Logica tém bom desempenho em programagao”. Sao
exemplos de algoritmos que implementam essa técnica: Apriori, GSP, DHP, entre
outros (ZAKI, 2000).

2) Classificacdo: classificacdo € o processo de encontrar um conjunto de
modelos (funcbes) que descrevem e distinguem classes ou conceitos, com 0
propdsito de utilizar o modelo para predizer a classe de objetos que ainda ndo foram
classificados, ou seja, ela busca prever uma classe de um novo dado
automaticamente. Essa técnica é conhecida como predicdo, podendo ser de dois
tipos: classificacdo ou estimacdo. Como exemplo, podemos utilizar um modelo de
classificador para identificar quais sé@o as principais causas da desisténcia de uma
determinada disciplina. Com isso, podemos fazer conclusdes, por exemplo, que a

desisténcia do aluno esta relacionada com a faixa etéaria entre 25 e 30 anos. Redes
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Neurais, Arvore de Decis&o, Algoritmos Genéticos e Logica Nebulosa sdo exemplos
de algoritmos que podem ser aplicados na classificacdo (CASTRO; FERRARI,
2016).

3) Regressado: a regressao é similar a classificacdo, porém é usada para
valores numéricos, e ndo em uma categoria. A regressdo, de acordo com
Goldschmidt, Bezerra e Passos (2015), compreende a busca por uma funcéo linear
gue mapeie os registros de uma base de dados em um intervalo de valores reais.
Podemos, assim, estimar o valor de uma determinada variavel analisando-se 0s
valores dos demais registros. Enquanto isso, na tarefa anterior, os registros sao
classificados em uma classe, nessa tarefa, os registros sao classificados em um
valor baseado em uma funcdo matematica (GARCIA, 2012). Entre as ferramentas
gue implementam a tarefa de regresséo, estéo: Estatistica e Redes Neurais.

4) Agrupamento: como 0 proprio nome ja diz, € a técnica de identificar e
aproximar registros similares, também conhecidos como clusterizag&o. E a colecéo
de registros similares entre si. Classificar, estimar ou predizer ndo € a pretenséo do
agrupamento, ele serve para identificar os grupos de dados similares. Com essa
técnica, espera-se conhecer novos atributos alvos (rétulos) a partir de um conjunto
de dados, sem ter classificacdo prévia (COSTA, et al.,, 2013). Como exemplo,
podemos buscar a construcdo do modelo de andlise e tratamento da evasao e
retencdo discente em um determinado curso, permitindo reconhecer tipos de
classes distintas de alunos por meio de dados similares dos alunos. Para a
realizacdo dessa técnica, podem ser utilizados os algoritmos: k-Means, k-Modes, k-
Prototypes, Mapas de Kohonen, entre outros (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO;
SMYTH, 1996).

5) Sumarizacdo: é a técnica que permite a identificacdo de uma descri¢ao
compacta para os dados ou para um subconjunto deles. A sumarizacdo visa
identificar e indicar as caracteristicas comuns entre um conjunto de dados. Essa
tarefa € aplicada nos clusters obtidos na tarefa de clusterizacdo ou segmentacéao.
As técnicas de sumarizacdo sdo, na maior parte das vezes, aplicadas a andlise
exploratdria de dados e & geracéo automatica de relatorios (GALVAO, 2009). Alguns
exemplos de algoritmos que implementam a técnica de sumarizagdo sdo: Logica

Indutiva e Algoritmos Genéticos.
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3.1.4 Avaliagdo de algoritmos

ApoOs realizadas as etapas descritas anteriormente, devemos avaliar os
resultados dos algoritmos. Neste trabalho, foi utilizada a técnica de avaliacdo
cruzada, do inglés cross-validation, também conhecida como valida¢&o cruzada em
k-pastas, do inglés k-fold cross-validation. Ela consiste na divisdo da base de dados
em k subconjuntos, sendo k-1 conjuntos para treinamento dos algoritmos e o
conjunto restante para teste. O processo consiste em dividir o conjunto de dados de
forma aleatéria, para a validacdo do algoritmo em N subconjuntos de dados
igualmente distribuidos em teste e treinamento. Esse processo € realizado para
todos os k subconjuntos, e a média do desempenho para 0s conjuntos analisados
é utilizada como indicador de qualidade de desempenho (CASTRO; FERRARI,
2016). A validacdo cruzada adotando k=10 € a mais utilizada para essa finalidade,
sendo também utilizada neste trabalho.

Para a comparacdo de desempenho da predicdo, sdo empregadas as
métricas de Acuracia, Precisdo, Revocacdo e Medida-F. Para facilitar a
compreensao dessas métricas, suas formulas serdo demonstradas a seguir:

a) Acuracia (accuracy): porcentagem de amostras positivas e negativas
classificadas corretamente sobre a soma de amostras positivas e negativas, ou seja,
€ a taxa de sucesso do classificador. A acuracia é formalmente definida como a
porcentagem dos exemplos de teste que sdo corretamente classificados
(SHALEVSHWARTZ; BEN-DAVID, 2014). Diante de um determinado conjunto de
teste, € obtido o percentual dos exemplos que foram corretamente classificados. O

célculo de acuracia é dado por:

Numero de Classificacoes Corretas

Acurécia = - ——
Numero de Instancias

Em que o Numero de Classifica¢des Corretas é a quantidade total de classificagfes previstas
corretamente, tanto relacionadas aos alunos que foram classificados como desistentes
guanto aos permanentes. JA o Numero de Instancias representa o nimero de alunos
avaliados.

b) Precisdo (precision): determina o percentual de acertos do algoritmo

em relacdo a previsao realizada. O célculo é dado por:
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Nro.Alunos Previstos NNro.Alunos Evadidos

Precisao = ;
Nro.Alunos Previstos

Em que o Numero de Alunos Previstos representa a quantidade de alunos que foi
classificada, no ambito da pesquisa, como “Evadido”, ja que o objetivo é encontrar os alunos
com tendéncia a evasdo. Ja o Numero de Alunos Evadidos compreende a quantidade de
alunos que, de fato, desistiu.

C) Revocacéo (recall): mede a integridade do algoritmo em relagéo aos
alunos evadidos, ou seja, descreve a porcéao que foi classificada corretamente como
exemplos positivos. A medida é dada pela seguinte equacao:

Nro.Alunos Previstos NNro.Alunos Evadidos

Revocacéo = .
Nro.Alunos Evadidos

Em que o Numero de Alunos Previstos representa a quantidade de alunos que foi
classificada, no ambito da pesquisa, como “Evadido”. J& o Numero de Alunos Evadidos
compreende a quantidade de alunos que, de fato, desistiu. Em suma, a métrica de revocagéo
€ calculada pelo nimero de alunos previstos e evadidos pelo nidmero de alunos que
evadiram.

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

harmonica de Precisdo e Revocacéao e é definida pela equacéo:

(2% PrecisaoxRevocagio)

Medida-F= — —
(Precisao+revocacio)

3.2 FERRAMENTA PARA MINERACAO DE DADOS — WEKA

Entre as diversas ferramentas utilizadas para a mineracdo de dados, neste
trabalho, optou-se pela utilizacdo da ferramenta WEKA! (Waikato Environment for
Knowledge Analysis), atualmente disponivel na versdo 3.6.3, mantida por
universitarios da Universidade de Waikato, na Nova Zelandia.

A WEKA é uma ferramenta desenvolvida utilizando a linguagem de
programacao JAVA e de codigo aberto, sob a General Public License (GNU). Pode
ser utilizada tanto por meio de sua interface grafica quanto em uma aplicacéo

customizada através da importacdo de sua Application Programming Interface (API)

! https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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(WEKA, 2019). Na figura 3, € possivel visualizar a interface grafica da ferramenta

WEKA.

Figura 3 — Interface grafica do WEKA
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Fonte: Weka (2019).

As principais caracteristicas da ferramenta WEKA sdo: o0 pré-processamento
de dados, a visualizacdo e analise preditiva, além de técnicas de modelagem,
listening, agrupamento, associacao, regressao e classificacdo, como ja abordados
anteriormente na secdo anterior. No préximo capitulo, serdo apresentados 0s

trabalhos correlatos a esta pesquisa.
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4 TRABALHOS CORRELATOS

Este capitulo busca apresentar brevemente algumas pesquisas relacionadas
a evasdo, bem como a andlise dos trabalhos mencionados. A busca foi realizada
por meio do Google Académico, utilizando-se termos como: “mineracado de dados

educacionais”; “previsdo de desempenho académico”; “AVEA”; “AVA”; e “evasao
EaD”.

4.1 DESCRICAO DOS TRABALHOS

Rabelo et al. 2017, tomando como base as interacdes armazenadas no
repositorio do ambiente de pesquisa Moodle, encontraram 64 acdes associadas a
24 moédulos (atributos action e module), realizadas por 514 usuéarios com perfil de
aluno em 13 Turmas de Cursos Graduacéo da UFRN, perfazendo um montante de
11.310.848 interagbes armazenadas no log do Moodle. Oito indicadores de
desempenho foram selecionados: Acdo de login de usuario (login); Acao de
visualizacdo do Curso (view); Acao de visualizacdo de Recursos do Curso (view);
Acao de Visualizacdo de discussédo em forum (view discussion); Acao de Adicao de
postagem em férum (add post); Acdo de visualizacdo de tarefa — View; Acao de
enviar tarefa (Submit) e Acao de responder questionario (Attempt). Para aplicar as
Técnicas de Mineracao de Dados, fez-se o emprego da ferramenta computacional
Weka. A técnica de classificacdo empregada nesse trabalho é a de “arvore de
decisao”. Utilizaram-se dois algoritmos de classificagcdo baseados em arvores de
decisao, ID3 e J48. O melhor caso foi obtido pelo algoritmo J48, com 96,5% de
acertos e 3,5% de erros de classificacdo. O algoritmo J48 obteve acuracia de 96,5%,
classificando corretamente o desempenho de 496 dos 514 alunos.

Burgos et al. (2017) propdem a utilizacdo de mineracéo de dados e a criacdo
de modelos de predicao utilizando regressao logistica linear para prever o risco de
evasdo de alunos. Foram utilizados dados de 104 alunos de diversos cursos na
modalidade a distancia. Os resultados apresentam valores de até 100% de acuracia
geral ja na quarta semana do curso. Segundo 0s autores, a aplicacdo dessa técnica
junto a um plano de tutorial diminuiu em 14% o abandono escolar nos cursos em

que foram aplicados.
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Queiroga, Cechinel e Araudjo (2017) apresentam uma proposta de
metodologia para geracdo de modelos de predi¢do de alunos em risco de evasao
gue utiliza a contagem de interacdes. Para o desenvolvimento da proposta, foram
utilizados dados de quatro cursos técnicos na modalidade a distancia do Campus
Visconde de Graga (CaVG), do Instituto Federal Sul-rio-grandense (IFSul). Os
autores utilizaram a contagem de interacées dos estudantes no AVA como a
principal informacgéo para a geracao dos modelos de predicdo. Para a avaliacédo dos
modelos, foram utilizados cinco diferentes algoritmos: Bayes Net, Simple Logistic,
Multilayer Perceptron, Random Forest e J48. A biblioteca utilizada foi o WEKA.
Desde a primeira semana, as taxas de acerto foram superiores a 75% em quase
todos os algoritmos, excetuando-se os resultados obtidos pelo Simple Logistic. Com
0 passar das semanas, as taxas de acerto elevaram-se para 87%. No segundo
semestre do curso, foram obtidos resultados proximos a 94% antes do seu final,
sendo possivel afirmar, com quase 95% de exatiddo, se um aluno ira terminar o
curso antes do final do primeiro ano.

Detoni, Araujo e Cechinel (2015) buscaram detectar os alunos por meio da
utilizacdo da contagem de interacbes no AVEA Moodle em disciplinas na EaD. O
experimento foi realizado na Universidade Federal de Pelotas (UFPEL), nos cursos
de Licenciatura em Educacao do Campo e Licenciatura em Pedagogia. A partir das
interacdes, 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 RandomForest, em que foram obtidos resultados
de até 67% de acuracia na predicdo do desempenho do aluno.

Nesse mesmo sentido, Rodrigues, Medeiros e Gomes (2013) tiveram como
objetivo a obtencdo de um modelo de previsdo de desempenho de estudantes a
partir de dados de interacdo durante o periodo de realizagcdo de um curso na
modalidade a distancia. O trabalho utilizou, para analise dos dados, o software
estatistico R. Os autores afirmam, com uma confianca de 95%, que, para 79,2%
dos alunos que interagem via forum de discussdo, a medida que aumenta a
guantidade de interacdo, tende a aumentar o desempenho académico.

Ja Da Costa, Cazella e Rigo (2014) buscaram identificar o perfil de alunos
com potencial de evasao. Para isso, utilizaram as notas e o nimero de interacdes
no ambiente de cursos de especializacdo a distancia de cada aluno. Para uso da

ferramenta WEKA, esses dados foram transformados e posteriormente
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classificados utilizando o algoritmo J48 que obteve 97,6% de preciséo.

Santana, Maciel e Rodrigues (2014) tiveram como objetivo realizar a
avaliacao da dimenséo perfil de uso no ambiente Moodle. Os dados utilizados foram
de 98 alunos de um curso semipresencial, extraidos do banco de dados do AVA
Moodle. Os atributos utilizados foram: desempenho final (nota) e numero de
interacdes. Para analisar o desempenho do perfil dos alunos, foram utilizados 7
algoritmos, em que o J48 obteve o melhor desempenho, alcancando 74% de
acuracia.

Schmitt (2018) buscou apresentar aos gestores dados estratégicos por meio
da mineracéo de dados educacionais, de modo que pudessem avaliar e gerar acdes
para mitigar a evasdo na Universidade Federal de Santa Maria (UFSM). Sua
pesquisa abrangeu dois experimentos, em trés cursos de graduacao, em que foram
empregados dados de interacfes dos alunos no AVEA e dados do sistema de
gestdo académico da UFSM. Para o primeiro experimento, foram utilizados
exclusivamente 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 interacdes dos alunos do curso de Letras — Espanhol. Todas as simulacdes
realizadas com dados nao 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 proprio Naive Bayes, Random Forest
e IBk obtiveram, respectivamente, 51,59%, 54,34% e 43,56% de Medida-F para o

formato normalizado.

4.2 ANALISE DOS TRABALHOS CORRELATOS

Ao analisar os resultados, observa-se uma maior utilizacdo de algoritmos de
Arvore de Decisdo, fato comprovado pela literatura, por ser uma das formas mais
simples e, ainda assim, mais bem-sucedidas de Algoritmos de Aprendizagem.

Outro ponto observado, na pesquisa, refere-se as ferramentas
computacionais mais utilizadas. Nesse processo de descoberta de conhecimento,
0 Weka foi a de maior utilizacéo nos trabalhos lidos e pesquisados.

Os objetivos das pesquisas sdo bem variados. As investigacdes abrangem

estudos de desempenho em foruns, em disciplinas especificas, em cursos, na
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graduacgéo a distancia e presencial. Outras visam gerar alertas a estudantes com
baixo desempenho ou com tendéncias a evaséo, e tém-se, ainda, as que procuram
tracar o perfil dos estudantes.

Entre as pesquisas, percebe-se a constante busca pelos motivos que levam
os alunos a evadirem nas diferentes modalidades de ensino, no entanto é visivel a
falta de pesquisa nos cursos técnicos, foco desta pesquisa.

A utilizagdo em larga escala do ambiente Moodle ficou evidente, sendo a
maior fonte de dados para as pesquisas.

No que tange a classificagdo dos algoritmos com melhor taxa de acerto, o
J48 é um dos mais citados pelas pesquisas, obtendo altas taxas de acertos na
maioria delas.

Para melhor sintetizar as diferencas entre os trabalhos analisados,
elaboramos o quadro 3.

Portanto, apos andlise dos trabalhos, serdo abordados, no préximo capitulo,
0s aspectos metodoldgicos utilizados na pesquisa, como forma de alcangcarmos o

objetivo proposto.



Quadro 3 — Analise dos trabalhos correlatos
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Autor Modalidade Técnica/Algoritmos Ferrament Técnica de Atributos utilizados
utilizados ade KDD | mineracao utilizada
Rabelo et. al (2017) Curso de graduagéo ID3 e J48 WEKA Classificagdo Login; visualiza¢&o do curso, recursos,
—EaD discusséo em férum, tarefas; adigdo de
postagem; questionério
Burgos et. al (2017) Cursos EaD — Néo FEED Forward Neural Nao Regressao Contagem de intera¢des no AVEA.
especificada a Network (FFNN), Support | especifica
modalidade Vector Machine, ARTMAP da
Queiroga, Aradjo, Cechinel Cursos técnicos EaD | Bayes Net, Simple Logistic, WEKA Classificagao Contagem de intera¢des no AVEA
(2017) Multilayer Perceptron,
Random Forest e J48
Detoni, Aradjo e Cechinel (2015) | Curso de graduacdo | Redes Bayesianas, Redes WEKA Classificagao Contagem de interag¢des nas disciplinas
EaD Neurais, J48 e Random no AVEA.
Forest
Rodrigues, Medeiros e Gomes | Curso de graduagéo Nao especificado estatistico Regressao Modelo de Regressao Linear aplicado a
(2013) EaD R2 previsdo de desempenho de estudantes
em ambiente de aprendizagem.
Da Costa, Cazella e Rigo (2014) Curso de J48 WEKA Classificagéo Nota; contagem de acesso ao ambiente
especializagédo EaD
Santana, Maciel e Rodrigues Curso Random Forest, Multilayer WEKA Classificagéo Nota; nUmero de acesso ao forum;
(2014) semipresencial Perceptron (MLP), Naive interacdes e tempo médio de acesso ao
Bayes, SVM, KNN, J48 e ambiente
RBF
Schmitt (2018) Curso de graduacao J48, Naive Bayes, WEKA Classificagéo Contagem de interagdes. (Forum,
EaD MultiLayer Perceptron, Preciséo, tarefas, materiais, links, pasta, wiki,
Random Forest, OneR, Revocacdo e guestionario.)
SMO e IBk. Medida-F

Fonte: Autor (2020).
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5 ASPECTOS METODOLOGICOS

Inicialmente, foi adotado o procedimento de uma pesquisa exploratoria
acerca do tema norteador, buscando-se documentos, regulamentos do Instituto,
dados e acdes administrativas, taxas de evasdo e experiéncias disponiveis na
literatura.

Para o desenvolvimento da pesquisa, foi utilizado o Ambiente Virtual de
Ensino-Aprendizagem Moodle, do Instituto Federal Farroupilha.

ApGs, por meio de uma pesquisa bibliografica, buscaram-se os motivos da
evasao nos cursos EaD e dados de evasao no Brasil, a evaséo nos cursos EaD do
IFFar e os conceitos dos AVEA. Para melhor entendimento sobre mineracéo de
dados, foram abordados conceitos de KDD e MDE. A pesquisa tem uma
abordagem, quali-quantitativa.

E quantitativa por utilizar dados provenientes da MD para deduzir
caracteristicas dos alunos que tendem a evadir, e qualitativa devido a compreensao
em detalhes das causas relacionadas a evaséo de alunos da modalidade EaD e da
aplicacdo de técnicas de MD para identificacdo da evasdo. Para a analise
gualitativa, buscou-se apoio pedagdégico da Diretoria de Educacéao a Distancia.

Como forma de representar a relevancia deste trabalho, buscaram-se
trabalhos correlatos que propuseram a utilizacdo de mineracdo de dados para a
previsdo da evaséo de alunos na EaD.

Este trabalho foi realizado com base nas etapas do processo de KDD,
descrita no capitulo 3 deste trabalho. Para a etapa de mineracdo de dados, foi
utilizada a ferramenta WEKA descrita na secdo 3.2. A escolha dessa ferramenta
justifica-se pelos diversos estudos e abordagens na literatura, além das suas
funcionalidades e caracteristicas, tais como a facilidade de utilizacdo, o alto nimero
de algoritmos disponiveis para a utilizacdo e a possibilidade de alteracdo dos
parametros de execucao destes.

Para esta pesquisa, foram utilizados dados académicos dos cursos
subsequentes de Administracéo e Agroindustria, ofertados na modalidade EaD pelo
Programa Governamental da Rede e-Tec Brasil nos campi Santa Rosa e Alegrete
do IFFar, respectivamente. A escolha desses cursos do ano de 2015 fundamenta-

se devido a eles ja terem sido finalizados; também pelo fato de os dados do SISTEC



45

dos cursos ofertados em 2017 ndo apresentarem evasdo, ndo sendo possivel
utiliza-los para a mineracao.

Os cursos analisados séo ofertados em diversos polos de apoio presencial,
possuindo disciplinas em sua estrutura curricular distribuidas em trés semestres
letivos, conforme projeto pedagdgico de cada curso.

O curso de Administracéo utilizado foi ofertado pelo campus Santa Rosa em
10 polos e 4 campi e teve seu inicio no ano de 2015. Sua estrutura curricular é
composta por 17 disciplinas em trés semestres letivos, com carga horaria total de
1.206 horas.

Ja o curso de Agroindustria foi ofertado pelo campus Alegrete em 9 polos e
teve seu inicio no ano de 2015. Sua estrutura curricular € composta por 16
disciplinas em trés semestres letivos, com carga horéria total de 1.005 horas.

Para o experimento 3, os dados das duas turmas foram agrupados em um
unico dataset para realizarmos a MD, formando um unico conjunto de dados

Na figura 4, € mostrada uma representacéo grafica com as etapas a serem

seguidas na pesquisa.

Figura 4 — Etapas de desenvolvimento da pesquisa

Pesquisa

. . *Dados de evasdo na Instituicdo
exploratoria

*Causas daevasdono Brasil
*Dados de evasdo no Brasil
«Estudo da MDE

Pesquisa
Bibliografica

*Extracdo dos dados
*Preparacado dos dados
slineracdo
sfvaliacdo

Mineracio
de dados

Anilise
qualitativa

sfnalise
qualitativade
dados

Fonte: Autor (2020).
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6 DESENVOLVIMENTO DA PESQUISA

A realizacao desta pesquisa foi dividida em trés experimentos: o primeiro, do
curso de Administracao; o segundo, do curso de Agroindustria; e, por ultimo, a uniao

das duas turmas.

6.1 PRIMEIRO EXPERIMENTO

Nesta sec¢do, serdo abordadas as etapas do processo de KDD, descritas na
secao 3.1.

Para o primeiro experimento, foi utilizada a turma subsequente de
Administracdo, ofertada no ano de 2015, conforme descrito na metodologia de
pesquisa deste trabalho. E importante frisar a taxa de evas&o do curso em questao,
conforme dados do SISTEC, de 42,2%.

6.1.1 Selecdo dos dados

Os dados utilizados na pesquisa estdo armazenados em duas fontes
distintas. No AVEA Moodle, estao os dados das interacdes dos alunos no ambiente,
0s quais consistem de LOG’s gerados pelo sistema durante cada acao realizada
pelo estudante no ambiente.

Os dados foram disponibilizados com uma coépia do banco de dados do
ambiente pela empresa que hospeda o servi¢o, devido a este ser terceirizado pela
instituicdo, sendo que a autorizacdo para a sua utilizacéo foi obtida junto a Reitoria,
conforme pode ser visto nos anexos A e B deste trabalho.

Essa etapa iniciou pela extracdo dos dados do Moodle via linguagem SQL,
gue consiste em consultas diretamente no banco de dados. Essas consultas
precisam ser montadas com base nas tabelas do banco de dados e diferenciam-se
pela versao do Moodle utilizado. No caso do IFFar, a versao utilizada é a 3.1.3. Vale
informar que, para que, de fato, pudéssemos utilizar os dados para a mineracao,
varias consultas e analises de dados fizeram-se necessérias. Para a realizacédo da
extracdo dos dados, foram utilizados todos os dados disponiveis na tabela do banco
de dados mdl_logstore, no qual se encontram armazenadas todas as interagdes

realizadas no AVEA. Os dados extraidos podem ser visualizados no quadro 4.
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Quadro 4 — Dados brutos extraidos do AVEA

A B C D E
curso - | disciplina ¥ | componente -T|acao - | contagem |~
Técnico em ADMINISTRACAO Administragio Financeira mod_assign viewed 2
Técnico em ADMINISTRA(;EO Administracdo Financeira mod_assign viewed 1
Técnico em ADMINISTRACAO  Administragio Financeira mod_quiz reviewed 1
Técnico em ADMINISTRACAO Administragio Financeira mod_quiz reviewed 2
Técnico em ADMINISTRACAO Administragio Financeira mod_quiz started 1
Técnico em ADMINISTRACAO Administragio Financeira mod_quiz started 2
Técnico em ADMINISTRACAO Administragio Financeira mod_quiz submitted 1
Técnico em ADMINISTRACAO Administragio Financeira mod_quiz submitted 2
Técnico em ADMINISTRACAO Administragio Financeira mod_quiz viewed 22
Técnico em ADMINISTRACAO Administragio Financeira mod_quiz viewed 82
Técnico em ADMINISTRACAO Administragio Financeira mod_resource viewed 32
Técnico em ADMINISTRACAO Administragdo Financeira mod_resource viewed 11
Técnico em ADMINISTRACAO Ambientacio em EAD (E) mod_assign viewed 9
Técnico em ADMINISTRACAO Ambientacio em EAD (E) mod_assign viewed 1
Técnico em ADMINISTRACAO Ambientagio em EAD (E) mod_assign viewed 1
Técnico em ADMINISTRA(;EO Ambientacdo em EAD (E) mod_forum created 2
Técnico em ADMINISTRACAO Ambientacio em EAD (E) mod_forum uploaded 1

Fonte: Autor (2020).

No banco de dados do AVEA MOODLE, encontram-se atributos que
precisam ser analisados pela ferramenta WEKA, utilizada neste trabalho, para

buscar os que melhor ajudam a caracterizar o aluno evadido; os atributos

disponiveis apos a extracdo dos dados podem ser vistos no quadro 5.

Quadro 5 — Atributos do AVEA Moodle

Recurso Atributo Descricao

Férum forum_add Numero de postagens em féruns.
forum_view Numero de visualizagbes nos féruns.

Tarefas assign_submit Numero de tarefas submetidas.
assign_view Numero de visualiza¢cbes de tarefas.

Materiais resource_view Numero de visualiza¢bes de materiais disponibilizados.

Wiki wiki_view Numero de intera¢des no wiki.

Questionério | quiz_view Numero de intera¢des nos questionarios.

Links url_view Numero de visualizagbes de links

Chat Chat_view Numero de visualizagbes em chat
Chat_sent Nimero de mensagens enviadas

Pasta Folder_viewed Numero de pastas visualizadas

Fonte: Autor (2020).
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A outra fonte de dados (Figura 5) € o Sistema Nacional de Informacdes da
Educacédo Profissional e Tecnoldgica (SISTEC), que contém as informagfes do
aluno, bem como sua situacdo de matricula escolar dentro da instituicdo, podendo
ser concluido ou evadido.

Figura 5 — Interface web do SISTEC

B3 srasi Servigos Simplifiquel’ | Participe | Acessodinformaio | Legislagio | Canais

SSISTEC =

0o
|O>
)
Acessar o SISTEC

[ solicitar Acesso

Esqueci minha senha

§, Fale Conosco | /@ 0800 616161

Fonte: <https://sistec.mec.gov.br/login/login>.

Para obtermos dados dessa segunda fonte, foi necessario solicitar ao setor
de Pesquisa Institucional sua extracédo. Os dados foram disponibilizados em formato
de planilha, contendo dados pessoais do aluno, como por exemplo namero de
identidade, sexo, CPF, situa¢do no curso matriculado, concluido ou em abandono,

etc.

6.1.2 Preparacao dos dados

Apés os dados serem selecionados e extraidos, resultando em mais de 14
mil linhas, conforme pode ser visto no quadro 4, foi realizada a preparacao ou, como
€ conhecido, pré-processamento de dados, com 0s componentes e as acdes que
continham alguma interacdo. Essa selecdo de componentes e acdes deu-se por

meio da visualizacdo da contagem do numero de interacfes em cada componente


https://sistec.mec.gov.br/login/login
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pelos alunos. Sendo assim, componentes e acées em que nao existia interagédo
alguma foram desconsiderados devido a néo utilizacdo do recurso durante os trés
semestres. A figura 6 mostra os dados preparados.

Figura 6 — Dados preparados

| B | c | b | E [ F | G | H | [ |
assign_submitted assign_viewed chat_sent | chat_viewed |folder viewed forum_viewed resource_viewed |url_viewed Classe
20 447 7 22 15 152 254 18 Concluido
23 256 1 32 11 218 572 13 Concluido
15 123 4 15 7 105 455 16 Concluido
7 188 ] 0 12 121 292 12 Concluido
10 118 ] 0 8 76 168 17 evadido
26 242 25 9 15 112 933 40 Concluido
13 73 0 2 1 42 102 0 Concluido
5] 37 0 0 0 22 61 2 evadido
0 0 o 0 1 o 8 0 evadido
1 14 0 0 0 25 52 0 evadido
1] 1] o 1] o 4] 1 0 evadido
0 0 o 0 o 5 15 0 evadido

Fonte: Autor (2020).

Podemos observar que possuimos uma linha de dados por aluno, com a
contagem total de interacdes considerando os atributos selecionados.

O proximo passo foi remover os dados dos alunos que ndo continham
interacdo alguma durante todo o curso, ou seja, alunos sem qualquer tipo de
interacdo dentro do ambiente foram removidos como forma de nédo prejudicar a
predicdo pelos algoritmos. A justificativa para ndo haver interacdo, segundo a
Diretoria de Educacéao a Distancia, é devido a esses alunos nunca terem acessado
0 Moodle. Portanto, para este trabalho, eles ndo fazem parte do calculo da evaséo.
Nesse curso, ap0s a preparacdo dos dados, a planilha teve um total de 180
instancias.

Entre os atributos selecionados, para que possamos caracterizar os dados,
estes foram classificados em duas classes: “concluido” e “evadido”. A primeira
classe continha 104 instancias e representa os alunos que concluiram o curso; ja
na classe “evadido”, com 76 instancias, continha alunos que, de fato, evadiram,
conforme fonte de dados do SISTEC.

Para a realizacdo da mineracdo nos trés experimentos, apos a qualificacao
deste trabalho, foi verificado que o atributo Quiz estava tendencioso, devido ao
namero alto de questionarios abertos para as turmas. N&do sendo possivel ponderar

esses dados, o atributo Quiz foi desconsiderado.
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Os demais atributos néo utilizados, ndo continham interacéo e por isso, néo
foram considerados para a mineragao nos 3 experimentos.
Como forma de visualizar os dados finais para a mineragédo, no quadro 6,

constam os atributos utilizados para a mineragao.

Quadro 6 — Atributos e dados finais utilizados nha MDE

Assign_submitted — Tarefa submetida
Assign_viewed — Tarefa visualizada
Chat_sent — Mensagem enviada
Chat_viewed — Mensagem visualizada
Folder viewed — Pasta visualizada
Forum_viewed — Visualizagao no férum
Resource viewed — Material visualizado
url_viewed — Link visualizado

Classe do aluno (evadido, concluido)

Fonte: Autor (2020).

Como proxima etapa, os dados foram transformados para o formato de
Arquivo de Relacdo de Atributos, do inglés Attribute-Relation File Format (ARFF),

conforme figura 7, para que fossem utilizados pela ferramenta WEKA.

Figura 7 — Arquivo ARFF

@relation preinamento

@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
Battribute
Battribute
Battribute
Battribute
Battribute
Battribute
Battribute
@attribute
Edata

20,447,7,22,15,192, 975,
23,256,1,32,11,218,789,98,57,110,572, 13, gongluidn

tarefa submetida numeric
tarefa wvisualizada numeric
chat sent numeric

chat wiewed numeric
folder wviewed numeric
forum viewed numeric
quiz wviewed numeric

quiz started numeric
quiz submitted numeric
quiz reviewed numeric
resource viewed numeric
arl_viewed numeric

class {gongluide, syadido?

[la

€,94,74,254, 18, gconcluido

el

15,133,4,15,7,105,543,71,70,116,495, 16, gconcluido
7,188,0,0,12,131,478,60,58,5,292,12, gonslaido
i0,11s8,0,0,8,76,88,11,11,10,168,17, evadido

Fonte: Autor (2020).
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6.1.3 Mineragcéo de dados: primeiro experimento

Apls a selecdo dos atributos e preparacdo dos dados, ocorre a etapa de
modelagem, por meio de testes e implementacdes dos algoritmos. A sele¢éo dos
algoritmos que foram utilizados deu-se por meio dos trabalhos correlatos e de sua
analise, bem como de sua disponibilidade na ferramenta WEKA.

Dessa forma, foram escolhidos os seguintes algoritmos para a realizacao
dessa etapa: J48, Naive Bayes, MultiLayer Perceptron, Randon Forest, IBK, SMO,
OneR.

Para a geracdo dos modelos, foi utilizado o método cross-validation,
assumindo um valor de 10 pastas. Na tabela 2, é possivel visualizar os resultados
dos testes realizados por meio das métricas de avaliacdo Acuréacia, Precisao,

Medida-F e Revocacéo.

Tabela 2 — Métricas de desempenho dos algoritmos utilizados: primeiro experimento

Métricas de avaliacao

Algoritmo Acuracia Preciséo Medida-F Revocacéao
J48 91,66% 91,70% 91,70% 91,70%
Naive Bayes 83,88% 84,50% 84,00% 83,90%
MultiLayer Perceptron 90,00% 90,10% 90,00% 90,00%
Randon Forest 93,33% 93,33% 93,33% 93,33%
IBK 90,00% 90,00% 90,00% 90,00%
SMO 92,22% 92,30% 92,20% 92,20%
OneR 92,77% 93,10% 92,70% 92,80%

Fonte: Autor (2020).

Ao analisarmos a tabela 2, podemos perceber que os dados sdo semelhantes
entre os algoritmos, com uma alta taxa de acerto, sendo satisfatorio para todos os
algoritmos selecionados, apresentando uma média de acuracia superior a 90%.

O algoritmo Naive Bayes apresentou o menor indice de acerto para todas as
métricas de avaliacdo, com taxa de 83,88% para a acuracia.

Por fim, o algoritmo com melhor taxa foi 0 Randon Forest, apresentando
93,33% em todas as métricas de avaliacao.

A figura 8 mostra os dados da arvore de deciséo, gerada pelo algoritmo J48,
em porcentagem. Conforme o nimero de interacbes em cada recurso, os valores

foram transformados para porcentagem, considerando o numero maximo de
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interagbes como 100%. A tabela 3 mostra o valor maximo de interacdo em cada

recurso utilizado, ao longo dos 3 semestres do curso.

Tabela 3 — Interagdo maxima: primeiro experimento

Recurso Interacdo maxima
Tarefa submetida 44

Tarefa visualizada 447

Chat enviado 41

Chat visualizado 80

Pasta visualizada 78

Forum visualizado 462

Material visualizado 1485

URL visualizado 87

Fonte: Autor (2020).

Figura 8 — Arvore de decisdo em porcentagem: primeiro experimento
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Fonte: Autor (2020).
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Conforme observado na arvore de deciséo, entre os atributos analisados, o
atributo que determinou a evasao do aluno foi o recurso tarefa submetida. Sendo
assim, ela nos mostra que os 67 alunos que submeteram apenas 11% ou menos do
namero maximo de tarefas, o algoritmo classificou como evadido, e para os alunos
gue submeteram mais de 11% das tarefas, o algoritmo passou a considerar a
visualizagcdo de material. Os 74 alunos que visualizaram mais de 19% do numero
maximo de materiais disponibilizados, concluiram o curso. Para quem visualizou
19% ou menos, o algoritmo analisou a visualizagdo de chat. Oito alunos néo
visualizaram vez alguma e evadiram, e 31 alunos que visualizaram ao menos uma
mensagem concluiram o curso.

Na figura 8 devemos atentar para 0s nimeros entre parénteses abaixo de
cada classificacdo, eles nos mostram primeiramente quantos alunos foram
classificados pelo algoritmo naquela classe e ao lado, quantos ele classificou
incorretamente.

Dessa forma, os dois recursos mais utilizados para predizer a evasao do
aluno, para esse curso de Administracéo, foram tarefa submetida e visualizacéo de
material.

As interacfes em cada atributo, somadas durante todo o periodo do curso,
independentemente da classe evadido e concluido, podem ser mais bem

visualizadas no grafico 3.
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Gréfico 3 — Interacdes totais nos recursos utilizados do AVEA: primeiro experimento
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Fonte: Autor (2020).

Podemos observar que o recurso mais utilizado no curso de Administracao,
ofertado em 2015 pelo campus Santa Rosa, € 0 recurso material visualizado,
seguido da visualizacéo de tarefas. Os recursos com menor interacdo foram o chat,
0 acesso as pastas, a tarefa submetida e os links disponibilizados. Esses dados
podem variar conforme a metodologia de aula de cada professor em diferentes
turmas.

Por fim, no grafico 4, é possivel visualizar a média de utilizacdo dos recursos
do AVEA que foram empregados no processo de MD, considerando interacdes de
104 alunos concluintes e de 76 evadidos. Os dados estédo distribuidos em duas
classes: concluido e evadido. Para os dados gerados no grafico 4, foram
consideradas as interacfes de cada classe, durante todo o curso, em cada recurso

utilizado, e divididas pelo nimero de alunos correspondente a cada classe.
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Gréfico 4 — Média de utilizac@o dos recursos no AVEA: Primeiro experimento
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Fonte: Autor (2020).

Podemos analisar que o recurso tarefa submetida tem uma média de 16
interacdes para os alunos que concluiram o curso e 3 interacdes para os alunos que
evadiram, evidenciando ainda mais a arvore de decisédo gerada pelo algoritmo J48.
O mesmo ocorre com os demais recursos, ficando evidente a diferenca média na

utilizacdo dos recursos entre os alunos evadidos e concluidos.

6.1.4 Anélise dos dados: primeiro experimento

Ao analisar os dados qualitativamente, deduz-se que os estudantes mantém
maior frequéncia virtual na realizacdo das tarefas avaliativas e no estudo do
material, 0 que indica um padréo de uso bastante objetivo na concluséo das tarefas
avaliativas, visto que outras interacfes possuem menor atencdo. Por exemplo, o
chat — que € utilizado para a mediacdo pedagdgica entre estudante e contetudo e
requer participacao sincrona — possui pouca adesao dos estudantes, que nao estao
acostumados a destinar um tempo maior para os estudos que ndo envolvem
processos avaliativos.

Outros aspectos também reforcam essa cultura de utilizacdo do AVEA

Moodle. No curso de Administracdo, a acdo nas disciplinas resume-se,
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basicamente, em arquivos de texto e/ou video e quiz, fato que pode ser visualizado
nas arvores. E possivel que, em decorréncia disso, o quiz tenha sido t&o
expressivamente utilizado, a ponto de tornar-se tendencioso na amostra, pois
existem disciplinas que o utilizaram como Unica tarefa disponibilizada durante todo
0 semestre, tanto nas tarefas ao longo do curso quanto nas avaliacdes finais.

Essa andlise € mais bem compreendida por Almeida et al. (2013, p. 20), ao
destacarem que a evasao depende de questbes culturais: “ensinar e aprender a
distdncia ndo sédo tarefas faceis e ambos os atores diretamente implicados —

professor e aluno — precisam passar por uma mudanga cultural”.
6.2 SEGUNDO EXPERIMENTO

Para a realizacdo desse experimento, foi utilizado o curso de Agroindustria,
ofertado pelo campus Alegrete, em 2015. As etapas de selecdo e preparacédo dos
dados deram-se da mesma forma do primeiro experimento, descritas no item 6.1.1
e 6.1.2. Sendo assim, elas ndo serdo descritas nos proximos dois experimentos. A
taxa de evasao desse curso foi de 51,55%. No experimento, o numero total de
instancias foi 161. A classe concluida continha 78 instancias, ja a classe “evadido”,

83 instancias, conforme fonte de dados do SISTEC.

6.2.1 Mineracédo de dados: segundo experimento

De forma a podermos comparar os dados entre as turmas, mantivemos 0s

mesmos algoritmos utilizados no primeiro experimento.

Tabela 4 — Métricas de desempenho dos algoritmos utilizados: segundo
experimento

Métricas de avaliacéo

Algoritmo

Acurécia Precisao Medida-F Revocacéao
J48 85,71% 88,44% 85,50% 85,70%
Naive Bayes 79,50% 81,50% 79,10% 79,50%
MultiLayer Perceptron 84,47% 84,50% 84,5% 84,50%
Randon Forest 80,74% 80,80% 80,70% 80,70%
IBK 83,22% 83,20% 83,20% 83,20%
SMO 81,98% 83,80% 81,70% 82,20%
OneR 83,22% 84,90% 83,10% 83,20%

Fonte: Autor (2020).
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Da mesma forma que o primeiro experimento, nessa mineragdo, os dados
apresentaram bons resultados. Para ambas as métricas de avaliacdo dos
algoritmos, as taxas foram altas, tendo a maior taxa de acerto, a acuracia, obtida
com o algoritmo J48, de 85,71%.

No que diz respeito a taxa de acertos dos algoritmos em relacdo a previsao
realizada, a preciséo, os melhores indices também foram desse algoritmo, com taxa
de 88,44%.

A medida-F, que combina os resultados de precisdo e revocacdo, nao foi
diferente, alcangcando boa taxa de 85,50%.

Na figura 9, visualizamos a arvore de decisdo gerada em porcentagem pelo
algoritmo J48. Para essa arvore, consideramos, na tabela 5, as seguintes interacées

maximas em cada recurso:

Tabela 5 — Interagdo maxima: segundo experimento

Recurso Interacdo méxima
Tarefa submetida 36

Tarefa visualizada 544

Chat enviado 0

Chat visualizado 1

Pasta visualizada 22

Forum visualizado 1639

Material visualizado 1822

URL visualizado 298

Fonte: Autor (2020).
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Figura 9 — Arvore de decisdo em porcentagem: segundo experimento
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Fonte: Autor (2020).

Podemos observar que a arvore foi gerada com um unico no, e o recurso que
determinou a evaséo pelo algoritmo foi tarefa visualizada. Esse fato, de inicio, reflete
a pouca exploracéo dos recursos e tarefas no AVEA Moodle.

Nesse cenario, entende-se que o0 aluno que interagiu 6%, ou menos, do total
de tarefas disponibilizadas, evadiu, contabilizando 63 alunos evadidos no curso. Ja
aqueles que interagiram mais de 6% do nimero maximo de visualizacao de tarefas,
concluiram o curso, sendo 98 alunos classificados nessa classe. Porém, como
estamos falando de previsédo, podemos perceber, também, que, dos 63 alunos que
foram classificados pelo algoritmo como evadido, um foi classificado de forma
incorreta, e, dos 98 alunos que o algoritmo classificou como concluido, 21
resultados apresentaram-se incorretos. Esses dados mostram a taxa de acertos do
algoritmo, de 85,71%.

No grafico 5, observa-se a utilizacdo dos recursos utilizados durante todo o

Curso.
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Gréfico 5 — Interacdes totais nos recursos utilizados do AVEA: segundo experimento
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Observa-se que o recurso mais utilizado no curso de Agroinduastria, ofertado
em 2015 pelo Campus Alegrete, € o0 recurso material visualizado, seguido da
visualizacao no forum, o que, somado ao quiz, caracterizava a estrutura das salas
virtuais dos cursos da Rede e-Tec. Observa-se que o recurso chat praticamente nao
foi utilizado, assim como outros recursos e tarefas possiveis.

Por fim, no grafico 6, € possivel visualizar a média de utilizacdo dos recursos
do AVEA que foram empregados no processo de MD, considerando interacdes de
78 alunos concluintes e de 83 evadidos. A metodologia de apresentacdo dos dados

foi a mesma utilizada no experimento 1.
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Gréfico 6 — Média de utilizacdo dos recursos no AVEA: segundo experimento
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Conforme os dados do gréafico 6, observam-se o0s dois recursos mais
utilizados, material visualizado e forum visualizado. A média de interagéo do recurso
material para os alunos concluintes foi de 443 visualiza¢des. Ja para os alunos
evadidos, a média de visualizacdo é 64. Para o recurso forum, a média de
visualizacao pelos alunos concluintes é 300, para os alunos evadidos, também foi
de 64.

6.2.2 Avaliacdo dos dados: segundo experimento

Nesse curso, percebe-se como baixa a utilizacdo dos recursos e tarefas do
Moodle como ambiente virtual de ensino-aprendizagem. O AVEA necessita ser
explorado em sua complexidade e cabe ao professor buscar maneiras de realizar a
acolhida e interacdo com o estudante, por meio da transposicao didatica dos
conteudos. Por isso, entende-se por que, no referido curso, a arvore foi gerada com
apenas um recurso, colaborando para o entendimento da pouca fluéncia dos
docentes e tutores no ambiente, no que compete a didatica EaD. Observa-se,
também, a nao utilizacdo do recurso chat, evidenciando ainda mais a pouca
exploracéo de recursos e atividades sincronas.

Ainda, ao analisar o ambiente Moodle, percebe-se que a interacdo nos foruns
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€ minima, por parte dos tutores e professores, o que também n&o provoca o

estudante a participar. Conforme aponta Mill (2014, p. 25), na EaD:

Cabe a diferentes profissionais as tarefas de produzir o contetido do curso,
de organizar didaticamente o material, de converter o material para a
linguagem da midia (impressa, audiovisual, virtual etc.) de coordenar todas
atividades de um curso e manejar/gerenciar a turma, entre outras.

Outro fato importante a ser destacado € que o atributo nota ndo seria possivel
de utilizag&o, pois as avaliagOes, nesse curso, eram realizadas em papel, ndo no
AVEA, enfatizando ainda mais o restrito fluxo de uso do AVEA, tanto pelos
estudantes quanto pelos professores e tutores.

Entretanto, ndo queremos afirmar, com isso, que o trabalho ndo possuia seu
grau de qualidade. No ambito da Rede e-Tec, os materiais didaticos eram criados
especificamente para os cursos, 0s professores e tutores foram selecionados por
editais, e, ainda, o trabalho era acompanhado por uma equipe de apoio técnico,
pedagogico e administrativo. O fator complicador, nesse cenario, talvez, seja a
guantidade de ofertas ter crescido de modo mais expressivo que o tempo de a
instituicdo preparar-se para tal, causando algumas fragilidades nos processos, por
mais que houvesse grande esforco das equipes multidisciplinares, demanda de

estudantes e poténcia social no Programa Governamental.

6.3 TERCEIRO EXPERIMENTO

Nese cenario, os dados dos dois cursos foram agrupados, formando um
Unico conjunto de dados, ou seja, um mesmo dataset. O conjunto teve 341
instancias, e o objetivo maior foi poder unir 0s recursos e interacées em uma dnica

base, de forma a buscar dados genéricos.

6.3.1 Mineracédo de dados: terceiro experimento

Foram consideradas as mesmas métricas de avaliacdo dos experimentos

anteriores, os resultados podem ser vistos na tabela 6.
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Tabela 6 — Métricas de desempenho dos algoritmos utilizados: terceiro experimento

Métricas de avaliacao

Algoritmo Acuréacia Preciséo Medida-F  Revocacgéao
J48 82,69% 82,70% 82,70% 82,70%
Naive Bayes 84,45% 86,00% 84,40% 84,50%
MultiLayer Perceptron 85,63% 85,70% 85,60% 85,60%
Randon Forest 88,26% 88,30% 88,30% 88,30%
IBK 87,39% 87,40% 87,40% 87,40%
SMO 87,39% 87,70% 87,40% 87,40%
OneR 84,23% 81,20% 81,20% 81,20%

Fonte: Autor.

Nessa mineracdo, a maior taxa de acerto, a acuracia, foi do algoritmo

Random Forest, de 88,26%. Os demais algoritmos também apresentaram boas

taxas, com taxa média de acuracia em 85,72%.

A acuracia apresentou menor indice para o algoritmo J48, com 82,69%,

porém, para as demais métricas de avaliacdo, a menor taxa foi do algoritmo OneR,

com 81,20%.

A sequir, a tabela 7 apresenta o valor de interacdo maxima utilizado em cada

recurso, e a figura 10, a arvore de decisdo gerada em porcentagem.

Tabela 7 — Interacdo maxima: terceiro experimento

Recurso Interagdo méxima
Tarefa submetida 44

Tarefa visualizada 544

Chat enviado 41

Chat visualizado 80

Pasta visualizada 78

Forum visualizado 1639

Material visualizado 1822

URL visualizado 298

Fonte: Autor (2020).
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Figura 10 — Arvore de decis&o em porcentagem: terceiro experimento

tarefa_wisualizada
a=f - 5

_'_'_'_,_,_:- "-\—\_\_\_\_\_\_
ewadia {119.002.0) material_visualizado
=157 =15
.'-'-'"-'_'-F -\-\-\_\-"‘“—
material_visualizado concluida (124.01.0)
=0 — T =g
.,—'-"'_'-'_F -\-\_\_"‘-\—\_
material_visualizada concluida (38.0/4.0)
2= — »8
.—'-'"_'-'_F -\-\_\-"‘“—\_
tarefa_visualizada evadida (8.0)
=18 TR
.,-'-"'_'_P- -\-\-\-\_"‘-\—
= —_ T £
—
concluido (4.0) mensagem_visualizada
_ -'—"'_'-'A\-\_"‘—\-\.
2= =0 —
evarlidn (30.0/8.0) tarefa_submetida
=1 T
—_— —
ewvadida (2.0) cancluido {5.0)

Fonte: Autor (2020).

Analisando a figura 10, percebe-se que o0s recursos que classificam melhor
o aluno sao a tarefa visualizada e o material visualizado. Os alunos que visualizaram
6% ou menos do total de intera¢cdes no atributo tarefa visualizada, evadiram. Para
guem interagiu 7%, ou mais, 0 recurso a ser analisado pelo algoritmo foi o
material_visualizado. Alunos que interagiram mais que 15% do namero maximo de
materiais visualizados, concluiram o curso, e, para 0s outros que interagiram 15%
OU Menos, o0 recurso a ser analisado é a visualizacdo de material. Apos se analisar
em dois nés da arvore o recurso visualizacdo de material, novamente é analisado o
recurso tarefa visualizada, indicando que alunos que interagiram 19% nas tarefas,
ou mais, concluiram o curso. Para os outros que visualizaram menos, 0 recurso
tarefa submetida passa a ser analisado.

No terceiro experimento, por possuir um conjunto maior de dados, foi

possivel abordar uma outra forma de apresentar os dados na arvore de decisao, ou
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seja, com intervalos de valores. Esses intervalos séo definidos automaticamente
pela ferramenta WEKA ao selecionar o filtro discretize, abordado na segéo 3.1.2
deste trabalho, também chamado de discretizacdo. O resultado pode ser
visualizado na figura 11.

Figura 11 — Arvore de decis&o com os dados discretizados
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Fonte: Autor (2020)

Com os dados discretizados, a arvore de decisdo mostra o recurso tarefa
visualizada em 3 intervalos. De 0 a 35,5 intera¢cBes, 119 alunos evadiram. No
intervalo de 35,5 até 92,5 interacdes, o recurso visualizacao de material € analisado.
Acima de 92,5 interagfes, 146 alunos foram classificados como concluido. Ao ser
analisado o recurso material, no intervalo de 0 a 27,5 intera¢des, 3 alunos foram
classificados como evadido. No intervalo de 27,5 a 178, o recurso tarefa submetida

€ analisado. Quem visualizou mais de 178 vezes 0s materiais concluiu 0 curso,
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sendo contabilizados 30 alunos. Quando analisado o recurso tarefa submetida pelo
algoritmo, este verificou que, quando alguém interagiu até 2,5 vezes, houve a
necessidade de o algoritmo analisar outro recurso; nesse caso, O recurso a ser
analisado foi a visualizag&o de links, ou seja, url_viewed. No intervalo de 2,5a 11,5,
€ analisado o recurso férum. Quem submeteu mais de 11,5 tarefas concluiu o curso.

No gréfico 7, podemos visualizar o namero total de interacbes em cada

recurso utilizado nesse conjunto.

Gréfico 7 — Interacdes totais nos recursos utilizados do AVEA: terceiro experimento
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Gréfico 8 — Média de utilizac@o dos recursos no AVEA: terceiro experimento
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Fonte: Autor (2020).

O grafico 7 mostra os trés recursos mais utilizados, material, forum e tarefa,
com 89.891, 43.002 e 33.265 visualizagdes, respectivamente. O recurso material €
0 mais utilizado, tendo em vista a principal utilizacdo nos experimentos 1 e 2. Os
recursos chat, tarefa submetida, pasta e URL visualizada foram os menos utilizados.

No grafico 8, como nos experimentos anteriores, podemos observar a media
de utilizacdo dos recursos nas duas classes, considerando 182 alunos concluintes
e 159 evadidos.

Por refletir os mesmos dados em um unico conjunto, a média de utilizacao
segue a mesma proporcéo dos experimentos 1 e 2. O recurso material visualizado
teve uma média de 436 interacdes pelos alunos concluintes e uma média de 63
interacdes pelos alunos evadidos. Média de 195 interacdes na classe de alunos
concluintes e 46 para os evadidos no recurso féorum. Observa-se, também, a média
de utilizacdo no recurso chat e pasta visualizada para os alunos evadidos, sendo 0
interacdo no recurso chat, ou seja, ndo enviaram nem visualizaram o recurso, e uma

interacéo apenas para o recurso pasta.

6.3.2 Andlise dos dados: terceiro experimento

Ao analisar os dados, observam-se alguns fatores. Nem sempre a
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guantidade de acessos ao atributo define a permanéncia do estudante no curso.
Observa-se a arvore de deciséo da figura 10, em que alguns alunos visualizaram o
recurso mais vezes, porém evadiram. Pode-se deduzir que isso é em virtude de o
aluno apenas visualizar o material e ndo atentar em realizar a tarefa, ou néo se
sentir apto para aprender a distancia.

A interacdo com o aluno, o dialogo personalizado e a atencéo ao sentimento
de pertencimento do estudante ndo estdo explicitos nas disciplinas, a partir dos
dados que possuiamos. O estudante a distancia deve ser estimulado
constantemente para a realizacdo das tarefas, esclarecer dividas nas disciplinas,
sentir-se pertencente e identificado com a instituicdo, essa é uma intera¢ao que nao
visualizamos pelas arvores e que se faz indispensavel para a permanéncia e o éxito
dos estudantes.

Alguns autores propdem medidas para minimizar a evasao, como: a
abordagem centrada no aluno, que “exige metodologias ativas de sala de aula que
envolvam o aluno no processo de aprendizagem e que dependam da entrada do
estudante para dar sentido aos objetivos institucionais” (DIAZ; BONTENBAL, 2001);
e a construcdo de comunidade de aprendizagem, para que os alunos trabalhem
juntos e ampliem sua base de conhecimentos de forma colaborativa (ANDERSON,
2004).

Outro fator importante é a diferenca na utilizacdo dos recursos entre os dois
cursos. No experimento 1, a turma de Administracao utilizou o recurso chat; ja no
experimento 2, o curso de Agroindustria ndo utilizou. Também, nota-se outra
diferenca no recurso férum. No experimento 1, houve 462 interacbes, ja no
experimento 2, 1.639. Essa diferenca pode ser explicada justamente pelo fato de o
experimento 2 ndo utilizar o recurso chat, sendo, entéo, utilizado o férum pela turma
para discussbes acerca do tema, ou para avisos gerais das disciplinas. Nesse
cenario, observamos também que existe uma cultura do campus em relacdo aos
usos do AVEA Moodle, pois o curso e suas diversas disciplinas possuem um padréo
de organizacao das salas virtuais que difere entre os dois campi.

Ainda, sobre a frequéncia nos féruns e chats, destaca-se que a presenca
virtual do estudante é definidora no processo de ensino-aprendizagem, mas ela esta
relacionada a presenca virtual e interagcdo do docente e do tutor no sentido de
acolher e provocar o estudante. Além disso, em determinados grupos de

estudantes, as barreiras tecnologicas e de tempo para a dedicagdo a rotina de
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estudos faz com que esse estudante ndo participe de atividades sincronas, ou ndo
busque esclarecer suas duvidas, o que justifica a pouca utilizacdo do chat e, até
mesmo, do férum.

Sendo assim, a qualificacdo e capacitacdo dos docentes e tutores é
fundamental para a transposicdo didatica dos conteudos e construcao de identidade
no trabalho docente virtual. Somado a isso, conhecer a realidade do estudante, seu
contexto social, sua fluéncia tecnolégica e suas rotinas de trabalho e estudo auxilia
o polo de apoio presencial e os tutores e professores a buscarem subsidios de
insercdo desses alunos no curso e na instituicdo. Essas questbes podem ser
inicialmente averiguadas a partir de extracdes e analises de dados, como as deste
estudo.

6.4 ANALISE DA MINERACAO ENTRE OS EXPERIMENTOS

Ao analisar os trés experimentos, podemos perceber a diferenca entre as
métricas de avaliacdo. Para o experimento 1, o algoritmo com maior taxa de acerto
foi o Randon Forest, com 93%.

No experimento 2, o algoritmo com maior acuracia foi o J48, com 85,50%. E,
ao analisar o terceiro experimento que uniu os dois conjuntos, ha em destaque o
algoritmo Randon Forest, com taxa superior a 88%.

De forma geral, os trés experimentos possuem boa taxa de acerto e a
diferenca deve-se a forma de utilizacdo e a caracteristicas dos alunos nos dois
cursos. Alguns alunos acabam interagindo pouco com o0s recursos e, por fim,
acabam concluindo o curso. O contrario também ocorre, alunos interagem mais,
porém acabam evadindo. O algoritmo classifica o aluno buscando um padrédo de
utilizacdo, sendo assim, a classificacéo atribuida € baseada em seu comportamento
dentro do AVEA, ou seja, em suas interacdes com 0S recursos.

Esse comportamento fica mais evidente no experimento 2, pois a taxa de
acerto foi um pouco menor, e 0 namero de alunos matriculados foi menor, se
comparado com o experimento 1. O algoritmo errou mais com um menor namero
de alunos.

Com isso, 0 experimento 3 mostra a sua importancia, unindo os conjuntos de
dados de forma a obter um maior nimero de alunos com caracteristicas diferentes

em um Unico dataset. Isso nos permite tentar buscar um padrdo de evasdo mais
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apropriado e genérico.

Nesse mesmo viés, temos uma arvore com os dados discretizados no
experimento 3, sendo que consideramos essa arvore a que melhor caracteriza e
classifica os alunos pelo nimero de interacbes em cada recurso. Isso porque ela
indica intervalos predefinidos pela ferramenta WEKA, o que nos permite visualizar
os intervalos de interag6es em que o aluno foi classificado.

Por fim, devemos atentar para a diferenca entre as médias de utilizacdo dos
recursos utilizados pelos alunos concluintes e evadidos. Ao analisar os atributos
com maior éxito na classificacdo pelos algoritmos, identificamos que a média de
utilizagdo pelos alunos concluintes do atributo material visualizado foi de 436
interacdes durante todo o semestre, e, para os alunos evadidos, a média de
utilizacéao foi de 63 interagdes. A mesma situacao ocorre ao analisar o atributo tarefa
visualizada, para o qual a média de utilizagédo pelos alunos concluintes foi de 156
interacdes, e a média de utilizacdo pelos alunos evadidos, de 29 interacdes. Isso
mostra a disparidade que ha entre a utilizacdo desses recursos pelas duas classes

de alunos e deixa em evidéncia a caracteristica do aluno evadido.
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7 CONCLUSAO

Neste trabalho, foi possivel compreender a relevancia do tema evaséo, bem
como as discussdes sobre suas principais causas e abordagens, por diferentes
autores na literatura. A permanéncia e o0 éxito dos estudantes sdo um tema
importante para qualquer instituicdo de ensino e sdo do interesse dos gestores
educacionais nos diferentes niveis que atuam; por isso, observar fatores
relacionados a evaséao faz-se tdo importante.

Na educacao a distancia, por meio do AVEA Moodle, temos uma ferramenta
gue precisa ser explorada em seus mais diversos recursos, de forma que possamos
utilizar melhor sua capacidade e, também, potencializar a mediacdo didatica,
gualificando a interacdo entre aluno, tutor, conteudo e professor.

Deste modo, este trabalho buscou, por meio da mineracdo de dados
educacionais e da interacéo do aluno no ambiente Moodle, dados e indicadores que
pudessem ajudar os gestores a conhecer melhor a usabilidade da ferramenta, as
caracteristicas dos alunos com tendéncia a evadir, auxiliando na tomada de deciséo
da instituicdo. Essas decisdes envolvem qualificacdo da equipe multidisciplinar e
acompanhamento da frequéncia virtual dos estudantes para além do acesso e
observacéao dos fatores socioculturais e experienciais dos ingressantes.

Foram realizados trés experimentos, utilizando cursos distintos, ofertados por
campi diferentes. O terceiro experimento consistiu na unificacdo dos dados para
aumentar as caracteristicas dos dois cursos em uma Unica base de dados,
buscando o maior niumero de interacdes possiveis para a mineracdo. Em cada
experimento, foi gerada a arvore de decisdo em porcentagem. Para o terceiro
experimento, foi possivel uma segunda arvore, com os dados discretizados, ou seja,
com os intervalos de interacdes em determinadas faixas, classificando se o aluno
evadiu ou concluiu o curso considerando determinado recurso. Essas arvores, em
estilos distintos, possibilitam uma leitura ampla sobre as interacfes em diferentes
aspectos, conforme pode ser observado nas andlises qualitativas.

Ainda, sobre o experimento 3, este foi considerado o que melhor apresenta
os dados de evasdo e mineracdo, sendo o0 experimento que consistiu ha unido do
experimento 1 e 2, trazendo mais caracteristicas dos alunos e um maior conjunto

de dados para a realizagdo da mineragéo.
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No entanto, foi verificada pouca utilizagdo dos recursos do Moodle pelos
tutores e professores, limitando a utilizacdo de mais recursos na mineragéao. Outro
fator limitante foi a impossibilidade de utilizar a mineragéo dos dados dos cursos
ofertados no ano de 2017-2018, devido ao fato de os dados de evaséo ndo serem
claros nos dados disponibilizados pelo IFFar.

Sendo assim, os dados da mineracdo que uniu as interacdes das duas
turmas, realizada no experimento 3, mostram uma taxa de acerto superior a 88%
com o algoritmo Randon Forest. Os melhores atributos que realizaram a predicéao
foram a tarefa_visualizada e resource_viewed, ou seja, os indicadores de evasao
para os cursos minerados foram a visualizagdo de tarefas e de materiais
disponibilizados. Isso leva a deduc¢éo do perfil do aluno concluinte nesses cursos
minerados, ficando este submetido a apenas materiais e tarefas disponibilizadas,
buscando responder as tarefas propostas pelo tutor e visualizando os materiais
disponibilizados. Ja o perfil do aluno evadido pode ser entendido como o aluno que
pouco interage com os recursos do Moodle e que néo visualiza 0os materiais e as
tarefas disponibilizadas.

Por fim, com a analise qualitativa, foi possivel ter uma melhor interpretacéo
dos dados; também, foi de fundamental importancia para entender as
caracteristicas de cada experimento analisado, ja que nenhum outro estudo dessa
natureza foi realizado, até entdo, no IFFar.

Ainda, emrelacao aos trabalhos correlatos relacionados nesta pesquisa, esta
traz a vantagem de realizar uma analise qualitativa junto aos dados da mineracéo,
abordando os resultados de forma clara, objetiva, e buscando entender os dados
guantitativos.

Com esses dados encontrados, o IFFar podera criar acdes para melhorar a
usabilidade do AVEA pelos tutores e alunos, criando métodos pedagdgicos mais
eficientes, capazes de incentivar o aluno de modo que ndo abandone o curso no
gual esta matriculado.

Como trabalhos futuros, sugere-se a utilizacdo da mineracdo de dados em
outros cursos EaD da instituicdo e, da mesma forma, em outros niveis de ensino.
Também se sugere o emprego de outras informacdes existentes no AVEA, tais
como a utilizacdo do quiz, que nédo foi possivel neste trabalho, interacdes pelos
tutores, dados relacionados a localizacdo dos polos de apoio e, se possivel, as

notas dos alunos.
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Ainda, sugere-se a automatizacdo dos resultados em uma ferramenta ou
plugin, de forma que os gestores e tutores possam acompanhar frequentemente as

interagcbes do aluno e potencializar a permanéncia e o0 éxito do estudante a
distancia.
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Ministério da Educagao
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Magnifica Reitora PS\Q g\\é;‘)a@&ﬁﬂ"iu X
Instituto Federal Farroupilha 6‘\\\\\0 0¢$<\ e

Prezado Reitora,

Ao cumprimenté-la cordialmente, vimos pelo presente apresentar e solicitar autorizagdo para
realizacdo do projeto de pesquisa da mestrado intitulado “UTILIZACAO DE MINERACAO DE DADOS
EDUCACIONAIS PARA COMPOR INDICADORES DA TENDENCIA DE EVASAO ESCOLAR EM CURSOS DE EAD
NO INSTITUTO FEDERAL FARROUPILHA”, vinculado ao Programa de Mestrado em Tecnologias
Educacionais em Rede, da UFSM e tendo como pesquisadores Solange Pertile (orientadora) e Thiago
Siqueira Sonnenstrahl (estudante e servidor do IFFAR).

A pesquisa tem como objetivo geral, por meio da Mineragdo de Dados Educacionais (MDE),
propor e avaliar indicadores da tendéncia de evasdo em cursos do Instituto Federal Farroupilha na
modalidade & distancia, disponibilizando dados estratégicos para os gestores educacionais da
instituicdo. e, como objetivos especificos Estruturar indicadores para identificagdo do perfil de alunos
com tendéncia a evasdc em cursos EaD do IFFar; Avaliar técnicas de MDE que auxiliem na andlise
preditiva de evas3o, a fim de potencializar a permanéncia e éxito dos estudantes de cursos EaD e
disponibilizar em uma ferramenta baseada na MDE com indicadores para identificagdo do perfil de
alunos com tendéncia a evasio para gestores educacionais do IFFar. A pesquisa adotard a metodologia
de pesqguisa exploratdria, baseada na mineragdo de dados.

Para que a pesquisa seja realizada, sera NECESSARIO ACESSO (COPIA DA BASE) PARA
VISUALIZACAO DA BASE DE DADOS DO AMBIENTE VIRTUAL DE APRENDIZAGEM (Moodle) do IFFAR, uma
vez que serdo necessarias consultas aos cursos ofertados pela instituigdo na modalidade EAD bem como
aos dados de acesso e uso, e de desempenho académico dos estudantes na plataforma (os nomes dos
zlunos poderdo ser ocultos, pois, ndo ha necessidade de identificacdo destes). Ressalte-se que ndo sera
necessario o acesso aos cados pessocais dos estudantes, uma vez que o estudo busca apenas identificar
e fornecer indicadores que possam contribuir com a diminui¢do da evasdo escolar em cursos na
modalidade EAD, e que todos os cuidados serdo tomados para garantir o sigilo e a confidencialidade das
informacdes, preservando a identidade dos estudantes/utilizadores da plataforma online.

Ao final da pesguisa, os resultados serdo disponibilizados ao IFFAR e apresentadas/publicizadas com a
comunidade académica visando contribuir com o desenvolvimento cientifico/tecnolégico/educacional.

Agradeco a disponibilidade e colaboracdo.

Atenciosamente,

Solange Pertile Thiago Siqueira Sonnenstrahl
Docente PPGTER — UFSM Aluno do PPGTER
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MINISTERIO DA EDUCACAO
SECRETARIA DE EDUCA(;I\O PROFISSIONAL E TECNOLOGICA
INSTITUTO FEDERAL DE EDUCA(,‘T\O, CIENCIA E TECNOLOGIA FARROUPILHA

REITORIA

AUTORIZAGAO

Autorizamos o(a) servidor(a) THIAGO SIQUEIRA SONNENSTRAHL,
Matricula SIAPE N° 1800173, ocupante do cargo de Técnico-Administrativo em Educacéo
— Técnico de Tecnologia da Informacao, lotado(a) na Reitoria do Instituto Federal
Farroupilha, a realizar o projeto de pesquisa de mestrado intitulado: “UTILIZACAO DE
MINERACAO DE DADOS EDUCACIONAIS PARA COMPOR INDICADORES DA
TENDENCIA DE EVASAO ESCOLAR EM CURSOS DE EAD NO INSTITUTO FEDERAL
FARROUPILHA", vinculado ao Programa de Mestrado em Tecnologias Educacionais em
Rede da Universidade Federal de Santa Maria (UFSM), tendo como orientadora Solange
Pertile.

Santa Maria/RS, 12 de dezembro de 2018.

CARLA CONJERLAYO JARDIM

REITORA
IF FARROUPILHA — RS

~ Alameda Santiago do Chile, 195, Nossa Sra. das Dores - CEP 97050-685 - Santa MarialRS
Fone: (55) 3218 9802
E-mail: gabretoria@iffarroupilha.edu b



