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Resumo

Thiago Siqueira Sonnenstrahl ** Este artigo tem como objetivo, através da Mineracdo de Dados Educacio-
Giliane Bernardi nais (MDE), analisar, por meio da intera¢do dos alunos no Ambiente Virtual
Solange Pertile de Aprendizagem (AVA), possiveis evasdes em cursos na modalidade a dis-
tancia, disponibilizando dados estratégicos para a tomada de decisdo pelos
1 Universidade Federal de Santa gestores educacionais da instituicdo. Para a realizacdo dos experimentos fo-
Maria - UFSM - Av. Roraima, 1000, ~ ram utilizados dois conjuntos de dados contendo as interacdes dos alunos
Bairro Camobi Santa Maria - RS - no AVA Moodle de duas turmas subsequentes na modalidade EaD. Como
Brasil. resultado, a taxa de acerto (nUmero de alunos que os algoritmos classifica-
*thiago.sonnenstrahl@iffarroupilha,  ram corretamente como evadido ou concluintes) do primeiro conjunto de
edu.br dados foi de 93%, obtida com o algoritmo Randon Forest, ja para o segundo
conjunto, a taxa de acerto foi de 85% com o modelo gerado pelo algorit-
mo J48. Os resultados da mineragdo apresentaram a tarefa_visualizada e
0 material_visualizado como indicadores de evasdo. Desta forma, pode-se
constatar que os alunos que pouco interagem com os recursos dentro do
ambiente e ndo visualizam os materiais e tarefas disponibilizadas sdo mais
propensos a evadirem do curso.
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Anélise de Intera¢cdes do Ambiente Virtual de Aprendizagem para Predi¢do de Evasdo em Cursos no Ensino a Distancia

Interaction Analysis of the Virtual Learning Environment
to Predict Evasion in Distance Learning Courses

Abstract

This article aims, through Educational Data Mining (MDE), to analyze, through the
interaction of students in the Virtual Learning Environment (AVA), possible dropouts
in distance learning courses, providing strategic data for decision making by the
institution’s educational managers. In order to carry out the experiments, two sets
of data were used containing the interactions of students in the AVA Moodle from
two subsequent classes in distance learning mode. As a result, the hit rate for the
first set of data was 93%, obtained with the Randon Forest algorithm, while for the
second set, the hit rate was 85% with the model generated by the /48 algorithm.
The mining results dispelled the visualized_task and the visualized_material as
evasion indicators. Thus, it can be seen that students who have little interaction
with the resources within the environment and do not see the materials and tasks
available are more likely to drop out of the course.

Keywords: Distance education. Evasion. Educational data mining.

1. Introducao

A modalidade de ensino a distancia (EaD) tem apresentado todos os anos um crescimento em diferen-
tes niveis de ensino no Brasil. Esse destaque na Educacdo fornece-nos dados que comprovam o tamanho
da expansdo, como por exemplo, o aumento do nimero de instituices que contam com polos presen-
ciais, mesmo com a flexibilidade da oferta desses polos ter deixado de ser obrigatéria pelo Ministério da
Educacdo - MEC (CENSO EAD.BR 2018, 2019).

A maior expansdo dos polos em 2018 deu-se nas instituicdes privadas, com a cria¢do de 2.577 polos
nas com fins lucrativos e de 386 polos nas sem fins lucrativos. Em 2017, os nimeros foram de 1.476 e 531,
respectivamente. Entretanto, também houve uma expansdo na criacdo de polos nas instituicdes publicas
estaduais e federais, 276 e 102 em 2018, e 157 e 81, em 2017, respectivamente (CENSO EAD.BR 2018,
2019). Além disso, o numero de cursos ofertados totalmente a distancia teve um aumento significativo em
2018, chegando a um crescimento de 12.180 em relacdo a 2017.

Com esse avanco da oferta de polos e cursos EaD, o nUmero de alunos também cresceu considera-
velmente, sendo contabilizado um total de 9.374.647 alunos em 2018 (CENSO EAD.BR 2018, 2019). Tais
dados mostram a capacidade e o crescimento da modalidade EaD em diversas areas do Brasil, potencia-
lizando ainda mais a expansdo da Educagdo nessa modalidade.

Nesse contexto, surge também a evasao, um tema que tem preocupado os gestores das institui¢des e
exigido uma atenc¢do especial deste no ambito educacional. A evasao esta presente em todas as modali-
dades de ensino, seja presencial, semipresencial ou a distancia (BITTENCOURT; MERCADO, 2014).

O abandono do aluno representa um prejuizo para diferentes partes, seja para a instituicdo como para o
préprio aluno. A evasdo pode estar ligada a diversas causas, que estdo diretamente relacionadas a qualida-
de da Educacdo oferecida pela instituicdo de ensino frequentada pelo aluno, ao ambiente escolar, a relagdo
familiar dele, ao meio social em que ele vive ou a motivos concernentes a vida pessoal do proéprio aluno.

Nesse sentido, os motivos podem estar relacionados interna ou externamente a instituicdo, e, indepen-
dentemente da categoria em que estejam inseridos, esses fatores precisam ser tratados pela gestao ou
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pelo 6rgdo ao qual o aluno esteja ligado. A¢des ou praticas pedagdgicas 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 o éxito dos
estudantes no curso.

Apesar de 88,2% das instituicdes informarem ao Censo de 2018 (CENSO EAD.BR 2018, 2019) conhece-
rem os motivos da evasao, diferente do apresentado ao Censo de 2017, em que 50% desconheciam esses
motivos, considera-se que o0 aumento da oferta de cursos e o crescimento no nimero de matriculas possa
elevar a probabilidade de evasdo e o acompanhamento mais proximo dessas taxas pelas instituicdes.

Com o propésito de buscar medidas para auxiliar na reducao da evasdo, a minera¢do de dados surge
como excelente alternativa, pois possibilita identificar um padrdo de fatores de desisténcia do estudante,
podendo através deste padrdo predizer os estudantes que possam vir a evadir, antes que a evasdo ocor-
ra. Nesta proposta, trabalharemos apenas com fatores internos dos estudantes, como, por exemplo, as
interacGes dos estudantes no AVA, uma vez que fatores externos sdo mais dificeis de se adquirir.

2. Matriculas versus Evasao no EAD

A EaD é uma modalidade de ensino em que alunos e professores encontram-se em espacos distintos.
Segundo Moran (2002), pode-se definir que a Educacgdo a distancia é o processo de ensino-aprendizagem
mediado por tecnologias, no qual professores e alunos estdo separados espacial e/ou temporalmente.
Isto &, a EaD tem se mostrado bastante rica em potenciais pedagogicos e de democratizacdo do conheci-
mento (MILL, 2013).

Nesse sentido, a tecnologia é fundamental para que a relagdo entre aluno e professor aconteca de
forma dinamica e eficiente, apropriando-se de diferentes recursos tecnolégicos e inovadores, proporcio-
nando aos seus alunos um ambiente capaz de buscar a evolucdo e o aprendizado nos diferentes espagos
educacionais ofertados por essa modalidade de ensino. No ambito do estudante, nota-se que o ensino a
distancia proporciona acesso a capacitacdo e formagdo de individuos que estdo em locais distantes dos
grandes centros de ensino, bem como permite uma maior flexibilidade e autonomia em rela¢do ao estudo,
sem perder a qualidade no ensino. Vale ressaltar que cabe ao aluno administrar seu proprio aprendizado
e ter responsabilidades em estabelecer seus préprios objetivos quanto ao seu estudo (BELLONI, 2001).

De acordo com os dados apresentados na Figura 1, pode-se perceber um crescimento significativo no
numero de matriculas na Educacdo a distancia, o que indica a necessidade e a devida importancia nessa
modalidade para o crescimento da Educagdo no Brasil.

Figura 1: Nimero de matriculas na EaD entre 2009-2018

9.374.647

5.772.466
5.048.912

3.782.079
3.734.887

Numeros absolutos

2009 2010 20m 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

Fonte: CENSO EAD.BR 2018 (2019)
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Pesquisas da Associacao Brasileira de Educagdo a Distancia (CENSO EAD.BR 2016, 2017) indicam
os principais problemas enfrentados pela EaD no Brasil: o principal é a evasdo, foco deste estudo,
caracterizada pela desisténcia do estudante do curso; o segundo é a resisténcia dos docentes em
relacdo 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 adaptac¢do dos estudantes a
modalidade EaD. Esses problemas podem causar certa frustragcao aos alunos devido a metodologia
de ensino ser diferente da abordada na modalidade presencial, pois deixamos de ter o contato dire-
to com o professor, acabando, até mesmo, dando equivocadamente menor importancia ao ensino
a distancia.

A evasdo, 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 nao,
ou seja, aquele que desiste definitivamente do curso em qualquer etapa do curso (FAVERO, 2006; ABBAD;
CARVALHO; ZERBINI, 2006). Outros autores, como Toczek et al. (2004), 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 evasdo 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 ges-
tores 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 Educacdo.

Martinez, Garcia e Montoro (2003) ainda classificam a evasdo de quatro formas: i. Evasdao: quando o
aluno abandona o curso durante o seu periodo sem retornar; ii. Trancamento: interrupcdo temporaria do
curso; iii. Evasdo do curso: o aluno abandona o curso antes do término, porém obtém conhecimento; iv.
N&o iniciado: o aluno ndo inicia o curso.

Ja para Manhdes et al. (2011), a evasao pode ser definida em trés eixos: i. A evasdo de curso: caracteri-
zada por abandono do estudante, desisténcia, transferéncia ou, até mesmo, pela sua exclusao do curso
por norma institucional; ii. Evasao da instituicao: o estudante desliga-se da instituicdo na qual esta matri-
culado; iii. Evasdo do sistema: abandono definitivo ou temporario.

A evasao pode estar ligada a diferentes motivos particulares de cada IES e também a cada necessidade
ndo correspondida para as diferentes realidades dos alunos inseridos nesse campo educacional. De acor-
do com os censos anuais, as taxas de evasao sdo maiores nos cursos a distancia quando comparadas com
0s cursos presenciais. De acordo com o Censo EAD.BR 2018 (2019), a maior porcentagem de instituicdes
(22,2%) encontra-se nas taxas de evasao entre 26% e 50%, quanto a oferta de cursos totalmente a distan-
cia. Em 2017, esse numero era de 6%.

Segundo Manhaes et al. 2011, para reduzir o problema da evasdo, é primordial a deteccdo 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. Deve-se, portanto, detectar os sinais en-
viados pelos alunos quando estdo em situacdo de risco (DORE; LUSCHER, 2011).

Como forma de buscar sempre a eficiéncia de uma instituicdo de ensino, os gestores cada vez mais
buscam ferramentas e métodos que os auxiliem a mitigar a evasao do aluno, sendo que identificar indica-
dores de evasdo e os motivos que levam o aluno a evadir do curso matriculado pode auxiliar os gestores
na tomada de decisdo (OLIVEIRA et al., 2017).
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3. Mineracdo de Dados Educacionais

A mineragdo de dados trata-se de extrair ou minerar conhecimentos em grandes bases de dados. Esta
é 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 mi-
neracao de dados educacionais (MDE) busca compreender os dados produzidos por alunos e professores,
bem como suas intera¢es por meio de diferentes ferramentas dentro de um AVA.

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. Autores (RABELO et al.
2017; BURGOS et al., 2017; QUEIROGA, CECHINEL e ARAUJO, 2017; SCHMITT, 2018; GONCALVES e BELTRA-
ME, 2019) tém focado suas pesquisas no uso de mineragdo de dados para predizer possiveis evasdes de
estudantes. A MD compreende a aplicacdo de técnicas e algoritmos sobre os dados em busca de conhe-
cimento Util e implicito (GOLDSCHMIDT; BEZERRA; PASSOS, 2015). Segundo Romero e Ventura (2013), a
maioria das técnicas tradicionais de mineracdo de dados, tais como classificagdo, agrupamento e técnicas
de analise de associagdo, ja foi aplicada com éxito no dominio da Educagdo. A seguir, serdo descritas, de
forma sucinta, as principais técnicas de MD.

1) Associacdo: a associacdo apresenta padr8es 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 Légica tém bom desempenho em programacdo”. Sdo exemplos de algorit-
mos que implementam essa técnica: Apriori, GSP, DHP, entre outros (ZAKI, 2000).

2) Classificacdo: é o processo de encontrar um conjunto de modelos que descrevem e distinguem clas-
ses ou conceitos, com o 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 téc-
nica é conhecida como predicao, podendo ser de dois tipos: classificagdo ou estimacdo. Como exemplo,
podemos utilizar um modelo de classificador para identificar quais sdo 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 etaria entre 25 e 30 anos”. Redes Neurais, Arvore de Decis3o, Algorit-
mos Genéticos e Légica Nebulosa sdo exemplos de algoritmos que podem ser aplicados na classificacdo
(CASTRO; FERRARI, 2016).

3) Agrupamento: como o proprio nome ja diz, é a técnica de identificar e aproximar registros similares,
também conhecidos como clusterizacdo. E a colecdo de registros similares entre si. Classificar, estimar ou
predizer ndo é a pretensao 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 classificagao prévia (COSTA, et al., 2013). Como exemplo, podemos buscar a constru¢cdo 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 realiza¢do dessa téc-
nica, podem ser utilizados os algoritmos: k-Means, k-Modes, kPrototypes, Mapas de Kohonen, entre outros
(FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

3.1 Validacdo dos Algoritmos de Mineracao de Dados

Para avaliar os resultados dos algoritmos foi utilizada a técnica de avaliagdo cruzada, do inglés cross-
-validation, também conhecida como valida¢do cruzada em k-pastas, do inglés k-fold cross-validation. Ela
consiste na divisao da base de dados em k subconjuntos, sendo k-1 conjuntos para treinamento dos al-
goritmos e o conjunto restante para teste. O processo consiste em dividir o conjunto de dados de forma
aleatéria, para a validagdo do algoritmo em N subconjuntos de dados igualmente distribuidos em teste e
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treinamento. Esse processo é realizado para todos os k subconjuntos, e a média do desempenho para os
conjuntos analisados é utilizada como indicador de qualidade de desempenho (CASTRO; FERRARI, 2016).
A validacdo cruzada adotando k=10 é a mais utilizada para essa finalidade, sendo também usada neste
trabalho.

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

* Acurdacia (accuracy): porcentagem de amostras positivas e negativas classificadas corretamente sobre
a soma de amostras positivas e negativas, ou seja, é a taxa de sucesso do classificador. A acuracia é for-
malmente definida como a porcentagem dos exemplos de teste que sdo corretamente classificados (SHA-
LEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014). Diante de um determinado conjunto de teste, é obtido o percentual dos
exemplos que foram corretamente classificados. O calculo de acurdcia é dado por:

NumerodeClassificacbesCorretas

Acurdcia = P P
Numerodelnstancias

Em que o NUmero de Classificagdes Corretas é a quantidade total de classificagdes previstas correta-
mente, tanto relacionadas aos alunos que foram classificados como desistentes quanto aos permanentes.
Ja o Numero de Instancias representa o niumero de alunos avaliados.

*+ Precisdo (precision): determina o percentual de acertos do algoritmo em relacdo a previsao realizada.
O célculo é dado por:

N ro. AlunosPrevistos n Nro. Alunos Evadidos/Conclui dos
Nro. AlunosPrevistos

Precisdo =

Em que o NUmero de Alunos Previstos representa a quantidade de alunos que foi classificada, no am-
bito da pesquisa, como “Evadido” ou “Concluidos”, j& que o objetivo é encontrar os alunos com tendéncia
a evasdo. O numero de alunos evadidos compreende a quantidade de alunos que, de fato, desistiu.

* Revocacao (recall): mede a integridade do algoritmo em relagdo aos alunos evadidos, ou seja, descre-
ve a por¢do que foi classificada corretamente como exemplos positivos. A medida é dada pela seguinte
equacao:

Nro . AlunosPrevistos n Nro. Alunos Evadidos/Conclui dos
Nro. Alunos Eva didos/ Conclui dos

Revocacao =

Em que o NUmero de Alunos Previstos representa a quantidade de alunos que foi classificada, no
ambito da pesquisa, como “Evadido” ou “Concluidos”. Em suma, a métrica de revocagdo é calculada pelo
namero de alunos previstos e evadidos/concluidos pelo nimero de alunos que evadiram/concluiram.

+ Medida-F (f-Measure): métrica de avaliagdo que consiste na média harmonica de Precisdo e Revoca-
cdo e é definida pela equagdo:

(2+Precisio+*Revocacio)

oooooo-o0= — -
(Precisdo+revocacio)
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4. Metodologia

Para o desenvolvimento deste trabalho foram utilizados dados de duas fontes distintas. No AVA Moo-
dle foram extraidas as intera¢des dos alunos, as quais consistem de LOG's gerados pelo sistema durante
cada agao realizada pelo estudante no ambiente. Os dados extraidos e utilizados podem ser visualizados
no quadro 1.

Quadro 1: Atributos do AVA Moodle utilizados na MD

Tarefa submetida (Assign_submitted)

Tarefa visualizada (Assign_viewed)

Mensagem enviada (Chat_sent)

Mensagem visualizada (Chat_viewed)

Pasta visualizada (Folder_viewed)

Visualiza¢do no férum (Forum_viewed)

Material visualizado (Resource_viewed)

Link visualizado (url_viewed)

Classe do aluno (evadido, concluido)

Fonte: Autor (2020).

Outra fonte de dados utilizada foi o sistema de gestdo da instituicdo, a qual contém as informagdes do
aluno, tais como desempenho académico, dados pessoais e informacdo sobre o status da sua matricula
(evadido ou concluinte).

Foram utilizados dados académicos dos estudantes dos cursos subsequentes de Administracdo e
Agroindustria ofertados na modalidade EaD. Os cursos analisados sdo ofertados em diversos polos de
apoio presencial, possuindo disciplinas em sua estrutura curricular distribuida em trés semestres letivos,
conforme projeto pedagégico de cada curso. Os dados foram extraidos do inicio ao término da oferta de
cada um dos cursos, tendo informacdes sobre os alunos que ndo concluiram o curso (classe de evadidos)
e os alunos concluintes (classe de concluintes/formados).

Para a etapa de mineracdo de dados foi utilizada a ferramenta WEKA'. A escolha dessa ferramenta justi-
fica-se pelos diversos estudos e abordagens na literatura, além das suas funcionalidades e caracteristicas,
tais como a facilidade de utilizacdo, o niUmero de algoritmos disponiveis para a utilizagdo e a possibilidade
de alteragao dos parametros de execugdo destes.

Apbs os dados serem selecionados e extraidos, resultando em mais de 14 mil linhas, foi realizada a
preparacdo ou, como é conhecido, pré-processamento de dados, com os componentes e as acdes que
continham alguma interagao. Essa selecdo de componentes e a¢8es deu-se por meio da visualiza¢gdo da
contagem do numero de intera¢cdes em cada componente pelos alunos. Sendo assim, componentes e
acGes em que ndo existia interacdo alguma foram desconsiderados, devido a ndo-utilizacdo do recurso
durante os trés semestres.

O proximo passo foi remover os dados dos alunos que ndo continham nenhuma interacdo durante
todo o curso, ou seja, alunos sem qualquer tipo de interacdo dentro do ambiente foram removidos como
forma de ndo prejudicar a predicao pelos algoritmos. A justificativa para ndo haver interacdo, segundo
a Diretoria de Educacao a Distancia, é devido a esses alunos nunca terem acessado o Moodle. Portanto,

1 https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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para este trabalho, foram considerados apenas os alunos que iniciaram o curso e apresentaram alguma
interacao no ambiente virtual.

Para realizacdo dos experimentos, os dados foram divididos em trés conjuntos:

i) Conjunto 1: informag¢des dos alunos do curso de Administracdo. Com um total de 180 instancias
(alunos), sendo 104 correspondentes a classe “concluido” e 76 da classe “evadido”. A taxa de evasdo neste
curso foi de 42%.

ii) Conjunto 2: informacgdes dos alunos do curso de Agroindustria. O conjunto contém um total de 161
instancias (alunos), sendo 78 instancias correspondentes a alunos concluintes e 83 de alunos evadidos.
Neste curso, a taxa de evasao foi de 52%.

5. Resultados

Apbs a selecdo dos atributos e preparacdo dos dados, ocorre a etapa de modelagem, por meio de tes-
tes e implementac¢8es dos algoritmos. A selecao dos algoritmos utilizados deu-se por meio dos trabalhos
correlatos e de sua anélise, bem como de sua disponibilidade na ferramenta WEKA. E importante salientar
que para os experimentos sao utilizados conjuntos de dados anotados para poder fazer a avaliagdo dos
resultados.

Dessa forma, foram escolhidos os seguintes algoritmos para a realizacdo dessa etapa: /48, Naive Bayes,
MultiLayer Perceptron, Randon Forest, IBK, SMO, OneR. e para a geracao dos modelos, foi utilizado o método
cross-validation, assumindo um valor de 10 pastas.

Ao analisarmos a Tabela 1, podemos perceber que os dados sdo semelhantes entre os algoritmos, ou
seja, 0 modelo gerado por ambos os algoritmos acertou na maioria das vezes em que identificou que um
aluno evadird ou concluira o curso, apresentando uma média de acuracia superior a 90%. O algoritmo
Naive Bayes apresentou o menor indice de acertos para todas as métricas de avaliacdo, com taxa de
83,88% para a acuracia. Por fim, o algoritmo com melhor taxa foi o Randon Forest, apresentando 93,33%.

Tabela 1: Métricas de desempenho dos algoritmos utilizados: Conjunto 1

Métricas de
Algoritmo avaliacao
Acurécia Precisao Revocacao Medida-F
148 91,66% 91,70% 91,70% 91,70%
NaiveBayes 83,88% 84,50% 83,90% 84,00%
MultiLayerPerceptron 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% 92,80% 92,70%

Fonte: Autor (2020).

A Tabela 2 apresenta o resultado dos algoritmos que foram aplicados no segundo experimento, tendo
a maior taxa de acuracia obtida pelo algoritmo J48, com 85,71%. Assim como o primeiro experimento, 0s
modelos gerados pelos algoritmos apresentaram resultados similares em ambas as métricas.
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Tabela 2: Métricas de desempenho dos algoritmos utilizados: Conjunto 2

Métricas de

Algoritmo avaliacao
Acuracia Precisao Revocacao Medida-F

148 85,71% 88,44% 85,70% 85,50%
NaiveBayes 79,50% 81,50% 79,50% 79,10%
MultiLayerPerceptron 84,47% 84,50% 84,50% 84,5%
Randon Forest 80,74% 80,80% 80,70% 80,70%
IBK 83,22% 83,20% 83,20% 83,20%
SMO 81,98% 83,80% 82,20% 81,70%
OneR 83,22% 84,90% 83,20% 83,10%

Fonte: Autor (2020).

O pequeno desvio apresentado nos resultados das métricas de avaliagdo em ambos os experimentos
se da pelo niumero de alunos que os modelos gerados retornaram como sendo alunos evadidos/conclui-
dos ser igual ao numero de alunos evadidos/concluidos existentes nos conjuntos de dados.

Conforme se pode observar na arvore de decisdo gerada pelo algoritmo /48 (Figura 2a), entre os atri-
butos analisados, o atributo que determinou a evasao do aluno foi o recurso tarefa submetida. Ou seja,
a arvore mostra que estudantes que enviam menos de 11% das tarefas (submissao de tarefas) sdo mais
propensos a se evadirem do curso. J& no segundo conjunto de dados (Figura 2b), o recurso que deter-
minou a evasdo pelo algoritmo foi tarefa visualizada. Esse fato pode ser devido a pouca explora¢ao dos
demais recursos e tarefas no AVA Moodle pelo curso analisado.

Figura 2: Arvore de decisdo gerada pelo J48 para o (a) Conjunto 1 e (Conjunto 2)
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5.1 Discussao

Ao analisar os resultados dos experimentos com o algoritmo /48, pode-se identificar que os modelos
gerados apontaram para a submissdo de tarefas e a visualizacdo dos materiais como principais atributos
para predizer se um aluno esta propenso a se evadir ou ndo. Em relagdo aos resultados apresentados
pelos algoritmos utilizados, apesar de haver algumas diferencas em alguns parametros e na implementa-
¢do, ambos apresentaram resultados muito similares em ambos os conjuntos de dados, o que aumenta a
confiabilidade na avaliacdo da saida dos mesmos.

Com base na analise das interacdes dos alunos com os recursos do AVA, pode-se observar que re-
cursos como o chat - que é utilizado para a mediacdo pedagédgica entre estudante e professor e requer
participacao sincrona, possui pouca adesdo dos estudantes. Isso pode ser em razdo da indisponibilidade
de tempo no momento do chat ou também pelos alunos focarem mais na realizagdo de atividades que
envolvem processos avaliativos. O primeiro conjunto de dados utilizado para os experimentos nao apre-
sentou nenhuma interagdo no recurso chat pelos alunos evadidos. Ja o segundo conjunto de dados ndo
possuia nenhuma intera¢do neste recurso tanto pelos alunos evadidos como pelos concluintes, podendo
neste caso, ndo ter sido utilizado pelos professores durante o curso.

Ainda, sobre a frequéncia nos féruns e chats, destaca-se que a presenca virtual do estudante é defi-
nidora no processo de ensino-aprendizagem, mas ela esta relacionada a presenca virtual e interagdao do
docente e do tutor no sentido de acolher e provocar o estudante. Além disso, em determinados grupos de
estudantes, as barreiras tecnolégicas e de tempo para a dedicacdo a rotina de estudos faz com que esse
estudante ndo participe de atividades sincronas, ou ndo busque esclarecer suas duvidas, o que justifica a
pouca utiliza¢do do chat e, até mesmo, do férum.

Sendo assim, a qualificacdo e capacitagao dos docentes e tutores é fundamental para a transposicao
didatica dos contelidos e construcdo 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 inser¢do desses
alunos no curso e na instituicdo. Essas questdes podem ser inicialmente averiguadas a partir de extra¢des
e analises de dados, como as deste estudo.

6. Conclusoes

Neste trabalho, foi possivel compreender a relevancia do tema evasdo no ambito educacional, bem
como as discussdes sobre suas principais causas e abordagens, por diferentes autores na literatura. A
permanéncia e o éxito dos estudantes sdo um tema importante para qualquer instituicdo de ensino e sdo
do interesse dos gestores educacionais nos diferentes niveis em que atuam; por isso, observar fatores
relacionados a evasdo faz-se tdo importante.

Na Educacdo a distancia, por meio do AVA Moodle, temos uma ferramenta que precisa ser explorada
em seus mais diversos recursos, de forma que possamos utilizar melhor sua capacidade e, também, po-
tencializar a mediacdo didatica, qualificando a interacdo entre aluno, tutor, contetdo e professor.

Deste modo, este trabalho buscou, por meio da mineracdo de dados educacionais e da intera¢do 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
decisdo pela instituicdo. Essas decisdes envolvem qualificagdo da equipe multidisciplinar e acompanha-
mento da frequéncia virtual dos estudantes para além do acesso e observagao dos fatores socioculturais
e experienciais dos ingressantes. No entanto, foi verificada pouca utilizagdo dos recursos do Moodle pelos
tutores e professores, limitando a utilizacdo de mais recursos na mineragao.
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Sendo assim, os dados da mineracdo mostram uma taxa de acerto para o primeiro conjunto de dados
de 93%, obtido com o algoritmo Randon Forest, e para o segundo conjunto, a taxa de acertos foi de 85%
com o modelo gerado pelo algoritmo J48. Os melhores atributos que realizaram a predicdo foram a tare-
fa_visualizada e material_visualizado, ou seja, os indicadores de evasao para os cursos minerados foram
avisualizacdo de tarefas e de materiais disponibilizados. Isso leva a deducao do perfil do aluno concluinte
nesses cursos, ficando este submetido a apenas materiais e tarefas disponibilizadas, buscando responder
as tarefas propostas pelo tutor e visualizando os materiais disponibilizados. )& o perfil do aluno evadido
pode ser entendido como o aluno que pouco interage com os recursos do Moodle e que ndo visualiza os
materiais e as tarefas disponibilizadas.

Neste trabalho, foi analisado um conjunto de dados contendo apenas dados de estudantes que con-
cluiram o curso ou evadiram. Desta forma, os autores consideram importante a minera¢do de dados
semestrais contendo alunos regulares e evadidos, podendo predizer informag8es que possam levar o
estudante a evadir em um determinado semestre. Nos experimentos realizados neste trabalho nado foi
possivel utilizar esta informacdo por ndo estar disponivel no conjunto de dados fornecido aos autores.

Como trabalhos futuros, também se sugere o emprego de outras informacgdes existentes no AVA, tais
como a utilizagdo do quiz, que nado foi possivel neste trabalho, interacdes pelos tutores, dados relaciona-
dos a localizag¢do dos polos de apoio e informacg8es relacionadas a desempenho. Vale ressaltar que neste
trabalho foi utilizado apenas o total de intera¢des dos alunos nos recursos das disciplinas ofertadas no
curso analisado. Por fim, com a analise qualitativa foi possivel ter uma melhor interpretacdo dos dados e
entender as caracteristicas de cada experimento analisado, ja que nenhum outro estudo dessa natureza
foi realizado até entdo nesta instituicao.
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