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Resumo. Embora a maioria das IES esteja desenvolvendo programas para controlar a evasao,
muitos dos modelos preditivos existentes se baseiam em dados ou causas que ndo impactam
diretamente os altos indices de evasdo. Neste contexto, e considerando estudos recentes que
recomendam a utilizacdo da ciéncia de dados para desenvolver modelos preditivos, esta
pesquisa propos um modelo de predicdo de evasdo em cursos de graduacdo EAD. Utilizando
aprendizagem de mdaquina e um algoritmo de aprendizagem supervisionada chamado arvore de
decisdo, o modelo integrou causas exégenas e enddgenas de evasdo. A pesquisa, de natureza
aplicada e abordagem qualitativa, foi classificada como exploratéria e incluiu um estudo de caso
e revisao bibliografica. Os resultados revelaram a importancia e a interacao entre as variaveis de
engajamento, idade e a distancia entre o municipio de residéncia do aluno e o polo de EAD. Estas
descobertas oferecem insights valiosos para as estratégias de retencdo em instituicGes que
oferecem educacdo a distancia.

Palavras-chave: Educagao a distancia. Evasdo. Modelos Preditivos. Ciéncia de dados.
Aprendizagem supervisionada.

Abstract. Although most HEls are developing programs to control dropout rates, many existing
predictive models are based on data or causes that do not directly impact the high dropout rates.
In this context, and considering recent studies that recommend the use of data science to
develop predictive models, this research aimed to propose a predictive model for dropout in
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undergraduate EAD courses. Using machine learning and a supervised learning algorithm called
decision tree, the model integrated exogenous and endogenous causes of dropout. The research,
applied in nature and qualitative in approach, was classified as exploratory and included a case
study and literature review. The results revealed the importance and interaction between the
variables of engagement, age, and the distance between the student's residence municipality
and the EAD center. These findings provide valuable insights for retention strategies in
institutions offering distance education.
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Introducao

A modalidade EAD, portanto, continua sendo uma alavanca para o desenvolvimento do ensino
superior brasileiro (ABED, 2024). Nesta esteira de crescimento, a evasdo ndo € sé o maior motivo
de preocupagdo, mas o maior problema enfrentado por essa modalidade de ensino. Ao realizar
uma pesquisa, ndo exaustiva, em qualquer base de dados por artigos cientificos, dissertacdes,
teses, pelos termos evasdo e EAD, encontramos como resultado centenas de relatos de
pesquisadores apontando motivos para a evasdo, propondo, entre outras tematicas: estratégias
de permanéncia, estratégias de acompanhamento do curso, estudos relacionados aos
sentimentos dos alunos e estilos de aprendizagem e modelos preditivos para evasao.
Percebeu-se, nesta busca breve por documentos cientificos sobre evasao, que a partir de 2019
temos o emprego das tecnologias de bigdata, mineracao de dados, aprendizagem de maquina, e
inteligéncia artificial, com o propdsito de utilizar dados para compreender melhor o fen6meno
da evasdo na EAD e propor modelos preditivos.

Com base no exposto, temos a seguinte pergunta de pesquisa: como a ciéncia de dados, por
meio das suas técnicas e algoritmos, pode ser empregada para o desenvolvimento de um
modelo preditivo de evasao para a graduagao EAD? Para responder a este questionamento, esta
pesquisa tera como propdsito investigar o emprego de um algoritmo de aprendizagem
supervisionada, as arvores de decisdo ou classificacdo, para desenvolvimento de um modelo
preditivo de evasdo que contemple causas exdgenas e enddgenas, e para tanto, utilize diferentes
fontes de dados, para além daquelas que contemplam dados educacionais, a exemplo do sistema
de gestao académica e da plataforma de EAD, comumente utilizados pelas instituicdes de ensino.
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2. Diferenciacao e Impacto das Causas de Evasao nos Cursos EaD

A evasdo corresponde a interrupcdao de um curso por parte do estudante, seja no inicio, no
decorrer ou no final do percurso. Se houver desisténcia no processo, deve-se considerar que
houve evasdo. Ha de se considerar a mobilidade do estudante de um curso para o outro. Para
Vellozo (2019) a evasdo deve ser vista como um problema relacionado a gestdo de cursos a
distancia e ndo como algo inerente a modalidade EAD. “Cabe aos educadores e pesquisadores
gue lidam nessa esfera buscar identificar as causas e prevenir sua incidéncia, para tentar
reduzi-la” (De Fatima Bruno-Faria; Lopes Franco, 2011).

Muitas causas podem ser apontadas para a evasao na EAD, seja por fatores relacionados aos
estudantes, como habilidades, saberes, desinformacdo do curso e da carreira e desencanto,
como também fatores externos, como condic¢des financeiras, de saude, de trabalho e familia, ou,
ainda, internos a instituicdo de ensino, tais como: curriculo, orientacdo, docentes, estrutura
fisica, suporte académico e questdes tecnoldgicas (Habowski; Branco; Conte, 2020). Umekawa
(2014) reforca esse entendimento ao afirmar que “as causas da ndo permanéncia de estudantes
sdo multiplas e correspondem tanto a varidveis internas a prépria a¢do instrucional, quanto a

elementos externos a mesma situagao”.

As varidveis externas, também denominadas como causas exdgenas, sdo apresentadas por
Bittencourt et al. (2014) no quadro 1.

Quadro 1: Causas de evasdo exdgenas

Grupo Descri¢do do Grupo Subgrupo Descri¢ao do subgrupo
Problemas com Decorrem da auséncia Baixa interagdo com Contato com professores
os professores de contato pessoal entre | os tutores

pessoal do aluno e sua
adequagao ao curso

ou tutores alunos e/ou professores | Baixa intera¢gdo com Contato entre colegas de
outros docentes CUrsos
Problemas com os Insatisfagdao com o tutor
professores

Condicao Fatores relacionados a Saude Problemas de saude

pessoal problemas de ordem Problemas pessoais Problemas de ordem

pessoal

Educacdo basica

Deficiéncias acumuladas ao

ineficiente longo da Educacdo Basica
Condicdo financeira Dificuldades financeiras
Mobilidade Deslocamento até o polo

presencial

Desmotivagao ou
desinteresse

Insatisfagdo com o curso;
falta de perspectiva de
trabalho; falta de interesse;
e desanimo para a
conclusdo; modificacdo do
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interesse pessoal ou
profissional

Falta de Tempo

Decorrem da
indisponibilidade de
tempo para realizar as
atividades pessoais,
profissionais e as
relacionadas ao curso

Trabalho

Elevada carga horaria
semanal de trabalho; falta
apoio da organiza¢do onde
trabalha

Organizagao pessoal

Tempo para estudar; cursar
outro curso superior;
adaptacdo ao sistema
universitario; dificuldade de
adequacgao a EAD

socioecondmica do
aluno ou local onde
reside nao dispor do

Contexto Relacionado as questdes | Problemas familiares | Influéncia familiar

familiar familiares que podem Mudanca de estado Mudanca de estado civil
interferir nos estudos civil

Acesso a Relacionado com a Pouco ou nenhum Dificuldades de acesso a

internet condicao acesso a internet internet

acesso adequado a
internet

Fonte: adaptado de Oliveira et al. (2021) .

As variaveis internas, também denominadas como causas exdgenas, sdo apresentadas no quadro
2 (Bittencourt; Mercado, 2014).

Quadro 2: Causas de evasao enddgenas

curso ou da
instituicao

Grupo Descri¢do do Grupo | Subgrupo Descri¢ao do subgrupo
Dificuldades Decorrem de Problemas com Reprovacao em disciplinas; tempo
académicas aspectos académicos | atividades e de respostas ou correcdo das

e institucionais do avaliacOes atividades; conteldo das

disciplinas; quantidade de
disciplinas cursadas
simultaneamente; critérios de
avaliacdo; grau de complexidade
das atividades; exigéncia de provas
ou atividades presenciais;
dificuldade de assimilacdo da
formacdo pratica com a teodrica.

Problemas com o
material didatico

O material didatico fornecido

Uso da Decorrem da Dificuldades com a Estrutura e organizagdo do

plataforma plataforma de ensino | gestdo ou utilizagdo | ambiente virtual, instabilidade da
aprendizagem da plataforma plataforma, tecnologia inadequada
utilizada utilizada.

Gestdo do Relativo a gestao Problemas Infraestrutura do polo; problemas

curso académica do curso estruturais administrativos; gestdo da
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instituicdo; qualidade do curso
ofertado; falha na elaboragdo do
curso.

Fornecimento de
informacg0es prévias

Desconhecimento prévio do
funcionamento da modalidade e/ou
do curso; informagdes imprecisas
sobre o curso; falsa expectativa de
facilidade do curso a distancia.

Apoio aos
estudantes

Apoio dos professores e tutores;
apoio da coordenacgao do curso;
apoio dos professores do polo
presencial; motivacdo e incentivo
do tutor.

Fonte: adaptado de Oliveira et al. (2021) .

Oliveira et al. (2021) desenvolveram uma meta-andlise a partir de uma revisao sistematica

baseada em 40 artigos cientificos publicados em periddicos listados no Qualis CAPES que
trataram da temadtica da evasdo na EAD. Estes artigos trataram das causas de evasdo em
instituicdes de ensino no Brasil. Esta meta-analise tomou como base as causas exdgenas e

endégenas apresentadas nos quadros 1 e 2, respectivamente, encontradas na revisao de

literatura, para entdo identificar a frequéncia de citagdes de cada uma das causas nas

publicacbes revisadas. No que se refere as causas exdgenas, 0 grupo que apresentou maior

numero de artigos que o citou foi a “falta de tempo”, com 80 %, sendo o subgrupo “organizagao
pessoal” e “trabalho” os mais citados com 50% e 45%, respectivamente. Na segunda posicdo,
temos o grupo “condicdo pessoal” com 75% das citacbes, sendo o subgrupo “problemas

pessoais” recebendo 40% das citagbes. J& com relagdo as causas enddgenas, o grupo

“dificuldades do curso” teve 52,5% das citagdes, sendo o grupo “problemas com atividades e

avaliagdes” o mais citado com 45%. O segundo grupo mais citado foi “gestao do curso” com
47,5%, sendo que os subgrupos mais citados foram “problemas estruturais” e “apoio aos

estudantes”, ambos com 25% de citagdes.

3. Modelos Preditivos de Evasao no Ensino Superior a Distancia

Kowalski et al. (2020), desenvolveram uma revisdo sistematica de literatura sobre modelos

preditivos de evasdo para o ensino superior a distancia. O quadro 3 sintetiza os oito modelos que

foram encontrados pela revisao sistematica.

Quadro 3: Modelos preditivos de evasdo para o ensino superior a distancia

Autores do | Descri¢cdao do modelo
modelo
Silva (2017) | ldentificaram as variaveis que influenciam na evasdo em cada curso pesquisado e, com

base nessas variaveis, desenvolveram os modelos preditivos. A pesquisa descritiva
com abordagem qualitativa usou o método de regressdo logistica binaria.

EaD em Foco,2025, 15(1): e2504
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Sales et al.
(2012)

Apresentaram um controle académico automatizado com auxilio de uma ferramenta
de avaliacdo formativa e de medi¢do continua do desempenho dos alunos,
denominada Learning Vectors (LV), ou Vetor de Aprendizagem, desenvolvido a partir
da extensdo e do reuso de cédigos das ferramentas do préprio ambiente virtual de
aprendizagem Moodle. O modelo é fundamentado na mediagdo iconografica e em
intervengGes geradas pelo professor-tutor como uma maneira de se comunicar com
seus alunos no ambiente virtual. Os LV também armazenam as notas das
atividades presenciais e gerenciam a frequéncia dos alunos em ferramentas como
foruns, tarefas, wikis e chats.

Ramos et al.

(2017)

Elaboraram um modelo de regressao logistica baseado nos construtos da distancia
transacional desenvolvida por Michael Moore, que funcionam como preditores da
evasdo de alunos na EaD. O estudo usou dois tipos de analises quantitativas:
analise multivariada de dados e mineracdo de dados educacionais

Sepulvida
(2016)

Geraram e validaram um modelo de predi¢cdo de evasdo baseado em KDD (Knowledge
Discovery in Database). Os resultados de sua aplicagdo a um ambiente virtual de
aprendizagem demonstraram que o modelo consegue predizer a evasdo com precisao
significativa.

Kampff et
al. (2014)

Propuseram um sistema de alertas para ambientes virtuais de aprendizagem (AVA),
configuravel pelo préprio professor a partir de indicadores do AVA e de informagdes
geradas a partir da mineracdo de dados educacionais. O sistema procura identificar
perfis de evasdao e mau desempenho de alunos em educacao a distancia.

Portal e
Schlemmer
(2015)

Utilizaram a mineracdo de dados e learning analytics para a concepcao e criacao de
um sistema web, denominado GCWise, para prever e minimizar a evasao em educagao
a distancia.

Wilges et al.

(2010)

Propuseram um modelo conceitual preditivo da evasdao em educacdo a distancia
modelado por uma arquitetura de sistema multiagentes (SMA) em um ambiente
virtual de aprendizagem. O modelo consegue prever comportamentos pelo
monitoramento constante e dindmico da aprendizagem e pela coleta de informacdes,
calculando, assim, o risco de evasao.

Lira et al.
(2016)

Desenvolveram um maddulo para um sistema multiagentes, cuja finalidade é
acompanhar o comportamento dos alunos e identificar precocemente quando eles
tendem a evasdo. O SMA interage com os dados do ambiente virtual de
aprendizagem Moodle, acessando seu banco de dados. Pela mineracdo de dados
educacionais, foi possivel identificar padrées de comportamento que refletem a
tendéncia de evasao.

Fonte: Kowalski et al. (2020)

A ciéncia de dados emerge a partir de uma avalanche de dados que aumenta continuamente em
complexidade, diversidade, velocidade e volume. Isso ocorre em virtude do desenvolvimento e
evolucdo de diferentes tecnologias a exemplo do advento da internet, dos sistemas baseados na
web, do streaming de dados, da computagao nas nuvens, da internet das coisas, e das
tecnologias vestiveis. Hoje, a quantidade de dados produzidas em um dia é superior a todos os
dados criados até 2003 (Filatro, 2020).

De forma mais objetiva, Grus (2021) afirma que o propdsito da ciéncia de dados é transformar
dados em conhecimento, em outras palavras, extrair conhecimento de dados desorganizados.

O processo de ciéncia de dados é constituido de seis etapas a saber (Filatro, 2020):

EaD em Foco,2025, 15(1): e2504 | 6
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1. Definicdo do problema: ter uma visdo clara sobre o propdsito e o contexto do problema,
estabelecer os recursos a serem utilizados, a maneira como a analise sera realizada e a
lista de entregas dispostas em uma linha do tempo.

2. Coleta de dados: ter acesso aos dados, em varios formatos, e em diferentes fontes.

3. Preparacdo dos dados: transformar/tratar os dados de modo a torna-los utilizaveis, seja
corrigindo erros (valores ausentes, duplicados, invalidos), seja mesclando dados de fontes
diferentes.

4. Exploracdao dos dados: buscar correlagdes e padrdes que permitam obter insights e
compreensdo dos dados; para tanto, poderdo ser usadas técnicas visuais e descritivas
para realizar a analise exploratdria.

5. Modelagem dos dados: construir um modelo que, utilizando abordagens descritivas,
preditivas ou prescritivas, permita responder ao problema.

6. Comunicacdo dos resultados: apresentar os resultados obtidos em diferentes formatos:
relatérios detalhados, painéis de controle (dashboards), graficos e mapas de calor
(heatmaps), por exemplo.

7. Automatizacdo da andlise: quando necessario/possivel, automatizar a analise.

Cabe ressaltar que as etapas descritas ndo sdo prescritivas. A ciéncia de dados raramente é
linear; de fato trata-se de um ciclo iterativo, que pode e deve ser revisitado até que o objetivo
seja alcangado.

A ciéncia de dados se presta a resolver diferentes tipos de problemas, entre eles o de
classificacdo, que possibilita a predi¢cdo, objeto desta pesquisa. Para tanto, uma grande variedade
de técnicas pode ser aplicada, entre elas, o aprendizado de mdquina (machine learning).
Aprendizado de maquina pode ser definido como um campo de inteligéncia artificial que se
preocupa com o desenvolvimento de algoritmos e técnicas que permitem gque um computador
aprenda e ganhe inteligéncia com a experiéncia. No aprendizado de maquina, modelos
aprendem com dados histéricos que podem ser primdrios dados ou dados secunddrios (Kaur &
Kumari, 2022). Um modelo, por sua vez, resulta da aplicacdo de um algoritmo a uma base de
dados. Assim sendo, um algoritmo, quando aplicado a diferentes conjuntos de dados, gera
modelos diferentes. Parametros sdo caracteristicas (variaveis) de um modelo. Tomando como
exemplo a funcdo y = a + bx, a e b sdo pardmetros a serem estimados a partir dos dados.
Denominam-se de hiperparametros as caracteristicas (varidveis) que sdo definidas pelo analista,
antes da execu¢do do algoritmo; sdo varidveis estabelecidas para algoritmo, que guiam a sua
execucdo (Sicsu, 2023).

Os algoritmos de machine learning podem ser classificados em: algoritmos de aprendizagem
supervisionada e algoritmos de aprendizagem nado supervisionada. Os algoritmos de
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aprendizagem supervisionada sdo aplicados quando uma base de dados é formada por variaveis
denominadas previsoras (X1, X2, ..., Xp) e uma variavel Y, denominada variavel alvo. Estes
algoritmos tem como propdsito detectar a relagdo entre as varidveis previsoras em a variavel
alvo. Uma vez identificada a relagdo, é possivel prever ou classificar a varidvel Y, a partir das
variaveis predecessoras. Consideremos, como exemplo, um conjunto de dados relativo a
apartamentos, com valor (preco do imédvel) conhecido e algumas variaveis, tais como: nimero de
cdmodos, area util, bairro, andar, entre outros. A partir dessa base de dados, pode ser aplicado
um algoritmo de aprendizagem supervisionada que possa prever o preco de novos
apartamentos, baseando-se nessas mesmas caracteristicas.

De acordo com Sicsu (2023)

os algoritmos supervisionados de classificagdo sdo utilizados para classificar uma
nova observacdo em uma das categorias da varidvel qualitativa Y, ou seja, para
preverem em qual categoria deve ser classificada uma nova observacgao.

Entre os algoritmos de aprendizagem supervisionada, dedicados a classificacdo, destacam-se: a
regressdao logistica, as arvores de decisdo ou classificacdo, as randomforests, XGBoost e o
SVM-Supervised Vector Machine.

As arvores de decisdo produzem regras de decisdo de forma implicita. A construcao da arvore
ocorre por meio de um processo denominado particionamento recursivo (Bressan & Endo,
2021). Este processo consiste no particionamento gradativo do conjunto de dados em
subconjuntos cada vez mais “homogéneos” que o conjunto original. A particdo continua até
satisfazer um critério de parada previamente definido (Sicsu, 2023).

Metodologia

A caracterizacdo da pesquisa esta relacionada com os procedimentos metodoldgicos e
operacionais que definem como os dados serdo coletados, analisados e tratados para a solucdo
do problema de pesquisa.

Quanto a natureza, a pesquisa é classificada como pesquisa aplicada, uma vez que tem como
propdsito a resolugdao de um problema concreto. A abordagem empregada serd qualitativa em
funcdo de que os dados coletados serdao analisados por meio da interpretacao subjetiva. Quanto
aos objetivos, caracteriza-se como exploratdria. Uma pesquisa exploratdria tem o propésito de
examinar um tema ou problema de investigacdo pouco estudado, sobre o qual se tém muitas
duvidas. A pesquisa caracteriza-se como exploratéria pois tem como missdo identificar causas
exodgenas e enddgenas de evasdo, coletar os dados e criar um modelo preditivo baseado no
algoritmo de darvores de decisdo. Finalmente, com relagdo aos procedimentos técnicos, se
enquadra como pesquisa bibliografica e estudo de caso. A classificacdo como estudo de caso
deve-se ao fato da pesquisa ter sido desenvolvida no CEAD/UDESC, tendo como base dados
provenientes da disciplina intitulada “Empreendedorismo e Inovacao”, ofertada nos anos de

EaD em Foco,2025, 15(1): e2504 | 8



AN

em foco
Revista Cientifica em Educacao a Distancia

2020, 2021 e 2022, no curso de bacharelado interdisciplinar em ciéncia e tecnologia, na
modalidade EAD pelo departamento de educacdo cientifica e tecnoldgica (DECT).

Os procedimentos metodoldgicos basicamente contemplam trés etapas. Serdo realizados dois
levantamentos bibliograficos, o primeiro sobre causas exdgenas e enddgenas de evasdo, e o
segundo, envolvendo ciéncia de dados e o algoritmo de arvore de decisdo. Este levantamento
bibliografico ofereceu subsidio para a criagdo do modelo preditivo, considerando as
peculiaridades dos cursos de graduacdao EAD da UDESC. Cabe destacar a intencdo de executar o
modelo durante o semestre em que a disciplina Empreendedorismo e Inovagdo estd sendo
ofertada, de modo a tornar possivel tomar agdes proativas contra a evasao.

A escolha das arvores de decisdo como algoritmo para a predicdo se deu em fungao desses
algoritmos se destacarem pela facilidade de visualizagao e interpretagdo dos resultados obtidos.
Ao analisar uma arvore de classificacdo, é simples identificar a relagdo entre as varidveis
previsoras e a variavel alvo.

O desenvolvimento do modelo foi realizado por meio do Google Colab®.

5. Resultados e Discussao

Os resultados serdo apresentados tomando como base o processo de ciéncia de dados
apresentado por Filatro (2020), com excecdo da primeira etapa, de definicdo do problema,
contextualizada na introdugao deste artigo, e da ultima, a automatizagao da analise.

Coleta de dados: A selecdo dos dados (parametros) para a criacdo do modelo partiu da analise

das causas exdégenas e enddgenas de evasdo definidas por Bittencourt et al. (2014). Buscou-se
nas fontes de dados disponiveis nos sistemas institucionais da UDESC, mais especificamente o
sistema académico e a plataforma Moodle?, dados que fossem compativeis com os subgrupos
das causas de evasdo apontados pelo referido autor. Fontes externas também foram usadas para
localizar dados para compor o modelo. Para o subgrupo “desmotivacdo e desinteresse”,
buscou-se na plataforma Moodle o nivel de acesso as atividades previstas na disciplina de
Empreendedorismo e Inovacdo, relativas aos dois primeiros tépicos (dos quatro tdpicos
existentes). As atividades correspondem ao acesso aos conteudos (livros e licdes), participacdo
em féruns e demais atividades avaliativas, e acesso aos encontros sincronos por
videoconferéncia. O motivo para esse recorte temporal é permitir predizer a evasdao do aluno
durante a oferta da disciplina, de modo a possibilitar a realizacdo de acbes de mitigacdo em
tempo (durante a realizacdo da disciplina). Para o subgrupo mobilidade, recorreu-se ao sistema

'Google Colab é um produto do Google da drea de pesquisas cientificas. Trata-se de uma ambiente de desenvolvimento
que permite escrever e executar cédigo Python pelo navegador. E um servico gratuito que tem por objetivo incentivar a
pesquisa sobre aprendizado de maquina e inteligéncia artificial.

2Moodle ¢ uma plataforma de aprendizagem online que permite criar ambientes de aprendizagem
personalizados.
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académico que armazena o municipio de residéncia do aluno e o municipio onde se localiza o
polo de EAD a que o aluno estd vinculado. Com esses dados, calculou-se a distancia entre os
municipios, utilizando o servico disponivel no site rotamapas.com.br. Para os subgrupos “pouco
ou nenhum acesso a internet” e “educacdo basica ineficiente” utilizou-se o Indice de
Desenvolvimento Humano Municipal (IDHM), disponivel na base de dados ofertada pelo
Programa das Nac¢Ges Unidas para o Desenvolvimento (PNUD). Para o subgrupo “problemas com
atividades e avalia¢des”, trés dados foram coletados dos sistema académico da UDESC: a nota
final obtida pelo aluno na disciplina, representado no modelo pelo parametro “NOTA_FINAL”, se
o aluno foi aprovado ou reprovado, definido pelo parametro “SituacaoResultadoDisciplina” do
modelo, e se ele evadiu ou ndo no curso, identificado pelo parametro“SituacaoAtualNoCurso”.
Mais dois dados foram coletados, sem uma correspondéncia direta com as causas de evasdo
listadas por Bittencourt et al. (2014): a idade do aluno e o tipo de ingresso do aluno na
Universidade. O quadro 4 resume os parametros coletados, suas fontes e a correspondéncia com
as causas da evasao.

Quadro 4: Parametros coletados para o modelo preditivo de evasao.

Tipo do
Causa de parametr
evasao Grupo Subgrupo Fonte de dados Nome do parametro 0
Desmotivaca numérico
Condicao oou
Exdgenas | pessoal desinteresse | Moodle da UDESC | engajamento
Sistema numérico
académico da
UDESC e
Condicao rotamapas.com.b
Exdgenas | pessoal Mobilidade r Distancia_polo residencia
Pouco ou IDHM - United numérico
nenhum Nations
Acesso a acesso a Development
Exdgenas |internet internet Programme idh
IDHM - United numérico
Educacgdo Nations
Condigao basica Development
Exdgenas | pessoal ineficiente Programme idh
Problemas categérico
com
Enddgena | Dificuldades |atividades e SituacaoResultadoDisciplin
S académicas |avaliagbes Moodle da UDESC | a
Problemas numérico
com Sistema
Enddgena | Dificuldades |atividadese |académico da
S académicas |avaliagoes UDESC NOTA FINAL
EaD em Foco,2025, 15(1): e2504 | 10
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Problemas categorico
com Sistema
Endégena | Dificuldades |atividadese |académico da
s académicas |avaliacbes UDESC SituacaoAtualNoCurso
Sistema numeérico
Sem Sem académico da
Exogenas | equivaléncia | equivaléncia | UDESC idade
Sistema categorico
Sem Sem académico da
Exdgenas | equivaléncia | equivaléncia | UDESC Tipo Cota Ingresso

Preparacdo _dos dados: Os dados provenientes do sistema académico foram fornecidos pela
Pré-reitoria de Ensino (PROEN) da UDESC; os dados advindos do Moodle foram obtidos por meio
da funcionalidade de extracdo de dados do préprio software. Os dados de IDHM foram obtidos a
partir do sitio do PNUD (https://www.undp.org/pt/brazil/idhm-munic%C3%ADpios-2010), e para
obter os dados de distancia entre o municipio em que o aluno reside e o polo onde estuda,

foram capturados por meio do sitio https://www.rotamapas.com.br; um software foi
especificamente desenvolvido para esse fim. Os dados extraidos das fontes supracitadas foram
armazenados em arquivos de formato CSV. A juncdo dos dados foi realizada usando o software
Microsoft Excel, por meio da fungao PROCV. Para esse processo, utilizou-se como chaves os
nomes dos alunos e o nome dos municipios. Finalizada a juncdo dos dados, ocorreu a limpeza de
registros (linhas), com campos faltantes ou duplicados, a anonimiza¢do (remog¢ao dos nomes dos
estudantes), além da normalizacdo dos dados numéricos usando a escala de Min-Max. Este
procedimento transformou os dados em uma escala de 0 a 1 pela equacdo: X' = (X - Xmin) /
(Xmax - Xmin), onde X' é o valor resultante da normalizagao, X é o valor da célula na planilha a
ser normalizada, e Xmin e Xmax, sao, respectivamente, os valores minimo e maximo do conjunto

de dados.

Exploracdo dos dados: Ao iniciar a modelagem, observando a intencdo de construir um modelo
capaz de identificar o risco de evasdao de um estudante durante o semestre em que a disciplina
Empreendedorismo e percebeu-se que os parametros
“NOTA_FINAL", que pelo
“SituacaoResultadoDisciplina”, parametro categérico que indica se o aluno foi aprovado ou

Inovacdo esta sendo ofertada,

armazena a média final da disciplina obtida aluno, e
reprovado por nota, ndo fariam sentido de serem considerados. Ambos os parametros sdo

obtidos somente ao final do semestre letivo. Por esse motivo, foram excluidos.

Modelagem dos dados: Para a constru¢cdo do modelo foram utilizadas as bibliotecas Numpy e
Pandas para a manipulacdo de dados; para a visualizagdo de dados, as bibliotecas Matplotlib e
Seaborn, e o algoritmo DecisionTreeClassifier da biblioteca Sklearn de Machine Learning. O
conjunto de dados utilizado para a execu¢dao do modelo e suas caracteristicas sdo apresentadas
na figura 1.

Figura 1 - Conjunto de dados utilizado para a execu¢ao do modelo.
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RangeIndex: 146 entries, @ to 145
Data columns (total & columns):

# Column Hon-Null Count Dtype

8 engajamento 146 non-null floats4
1 idh 146 non-null tloats4d
2 Distancia polo residéncia 146 non-null floated
3 idade 146 non-null floatsd
4 Tipo Cota Ingresso 146 non-null object
5  SituacaoAtualMNoCurso 146 non-null object

dtypes: floated4(4), object(2)
Fonte: Imagem do autor.

Foram 146 linhas e seis parametros, sendo o pardmetro SituacaoAtualNoCurso (com valores
evadiu e ndo evadiu) o parametro alvo. Durante a execugdao do modelo observou-se também a
necessidade de tratar o parametro categorico Tipo_Cota_Ingresso. Esse parametro armazena
trés valores possiveis: Alunos ndo Cotistas, Alunos com Cotas por Ensino Publico e Alunos com
Cotas por Raca. A técnica utilizada para transformar esse parametro categdérico em numérico foi
a one hot encoding, que transforma cada possivel valor em uma nova coluna, sendo que esta
técnica, caso haja correspondéncia, atribui o valor 1 para a coluna especifica e 0 para as outras
colunas.

A divisdao do conjunto de dados em conjunto de treinamento e conjunto de teste respeitou a
proporgao de 70% e 30%, respectivamente. Para o treinamento do modelo foi aplicada a técnica
de poda (pruning). O modelo foi inicialmente treinado sem estabelecer nenhum mecanismo de
limitagdo da profundidade da arvore criada. Em um segundo teste foi adicionado o argumento
“max_depth=3", estabelecendo o limite de 3 niveis para a arvore de decisdo criada:
DecisionTreeClassifier(random_state=1, max_depth=3). Essa estratégia permitiu aferir melhores
resultados ao modelo. A implementacdo do modelo estd disponivel no sitio:

https://colab.research.google.com/drive/1BZCKp La kFolnahFDkCmBm1SC3wa2D0?usp=sharin
g.

Comunicacdo dos resultados: No tocante a comunica¢do dos resultados, basicamente adotou-se
a apresentacao da arvore gerada por meio da classe Tree.A execu¢dao do método plot_tree, gerou
a arvore de decisdao apresentada na figura 2.

Figura 2— Arvore de decisdo do modelo preditivo implementado.
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Figura 2 - Arvore de decisdo do modelo preditivo implementado.

node #0
engajamento <= 0.53
gini = 0.444
samples = 102
value = [68, 34]

class = Evadiu
True False
node #1 node #8

engajamento <= 0.275 idade <= 0.78
gini = 0.257 gini = 0.444
samples = 66 samples = 36
value = [56, 10] value = [12, 24]
class = Evadiu class = Nao evadiu
node #2 | node #5 node #9 \
idade <= 0.665 Distancia_polo_residéncia <= 0.045 idade <= 0.545
gini = 0.174 gini = 0.459 gini = 0.475
samples = 52 samples = 14 samples = 31
value = [47, 5] value = [9, 5] value = [12, 19]
class = Evadiu class = Evadiu class = Nao evadiu
node #3 node #4 node #6 node #10 node #11
gini = 0.122 gini = 0.444 gini = 0.375 gini = 0.444 gini = 0.375
samples = 46 samples = 6 samples = 12 samples = 27 samples = 4
value = [43, 3] value = [4, 2] value = [9, 3] value = [9, 18] value = [3, 1]
class = Evadiu class = Evadiu class = Evadiu class = Nao evadiu class = Evadiu

Fonte: Imagem do autor.

Os resultados alcangados com o modelo desenvolvido, sdo apresentados na tabela 1.

Tabela 1 - Resultados alcangados com o modelo desenvolvido.

Métrica  Base de Dados de Treinamento  Base de Dados de Teste

Acuracia 0.8235 0.6591
Recall 0.8676 0.7586
Precisao 0.8676 0.7333
F1-Score 0.8676 0.7458

Destaque para a baixa acuracia da base de testes, possivelmente causada pela quantidade baixa
de exemplos (linhas) do conjunto de dados submetido ao modelo.

Quanto a significancia de cada parametro obteve-se que as varidveis engajamento, idh,
Distancia_polo_residencia, idade, Tipo_Cota_Ingresso alcancaram os seguintes valores:
0.72758534, 0, 0.101195, 0.17121965, 0O, respectivamente, ou seja as varidveis idh, e
Tipo_Cota_Ingresso ndo geraram regras na arvore de decisdao; ao mesmo tempo, o parametro
engajamento representa alta importancia no modelo.

Observando a arvore de decisdo criada, duas regras chamam a atencdo: a) se engajamento é alto
(> 0,53) e os alunos sao mais experientes (idade entre 0,54 e 0,78 ou idade > 0,78), ndo ha
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evasdo. Percebe-se, nessa regra, a relevancia da idade para o modelo; b) se o engajamento é
baixo (entre 0,25 e 0,53), mesmo o aluno residindo préximo (distancia_polo_residéncia<= 0,045)
do polo em que estuda, ha evasdo. Era esperado que o efeito de residir proximo ao polo fosse
contribuir para o aluno ndo evadir, mesmo na condigao de baixo engajamento.

A baixa acuracia sugere que o modelo pode ser melhorado com a adicdo de mais linhas (novos
registros); ao mesmo tempo, a simplicidade da arvore gerada, mesmo com a limitacdo de
profundidade, suscita que o modelo pode ser melhorado com o incremento de novos
parametros, cobrindo um numero maior de causas de evasdo exogenas e enddgenas.

Conclusao

A temdtica da evasdo escolar tem mobilizado cientistas de dados a desenvolverem modelos
preditivos, em especial na modalidade EAD do ensino superior, que sofre com altos percentuais
de evasdao em seus cursos.

Percebeu-se, ao desenvolver essa pesquisa, a criticidade das trés primeiras etapas do processo
de data science: a definicdo do problema, a coleta de dados e a preparacdo dos dados. Faz-se
necessario que o cientista de dados concentre boa parte dos seus esforcos nessas trés etapas.

Iniciando-se pela necessidade de ter uma visao clara do contexto do problema, e,
principalmente, do estabelecimento dos recursos, em especial, de dados, necessarios para a
criagdo do modelo. Muitos dos dados necessarios para a criagao do modelo, em se tratando da
modalidade EAD, certamente ndo estardo disponiveis nas bases de dados dos sistemas
académicos, dos sistemas de avaliacdo institucional, ou da plataforma de EAD (como o Moodle).
Portanto, demandard de uma estratégia, um plano, para a coleta desses dados. No que se refere
a coleta dos dados, observou-se também uma certa dificuldade em obter dados da plataforma
de EAD, cujo modelo de dados é extremamente extenso e complexo. Outro aspecto a ser
considerado é a eventual dificuldade de acesso aos dados académicos por parte dos
pesquisadores, visto se sdo dados sensiveis para a organizacdo, protegidos pela lei geral de
protecdo de dados (LGPD). Finalmente, deve-se considerar a relevancia da preparacédo dos dados.
Quanto maior a qualidade dos dados, maior a assertividade do modelo.

Mesmo enfrentando dificuldades para o desenvolvimento dessa investigacdo, em funcdo da
impossibilidade de coletar os dados, tomando como base os elencados como causas enddgenas
e exdégenas de evasao, entende-se que o objetivo da pesquisa foi alcangado. Desenvolveu-se um
modelo preditivo utilizando aprendizado de maquina, por meio de arvores de decisdo. O modelo
desenvolvido apresenta fragilidades em funcdo da quantidade de exemplos e da pouca
guantidade de pardmetros, ja que ndo haviam dados disponiveis relativos as causas de evasao
apontadas nas referéncias bibliograficas utilizadas.
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Assim sendo, recomenda-se como pesquisas futuras, desenvolver uma revisdo sistematica de
literatura focada em identificar o estado da arte das causas de evasdo, e, a partir desse
levantamento, criar os meios para que esses dados sejam coletados, sistematicamente, junto aos
académicos.

Ao mesmo tempo cabe aplicar outros algoritmos de aprendizagem de maquina dedicados a
classificar dados permitindo a predicdo, de forma a permitir comparar os resultados. Da mesma
forma, é valido adaptar o modelo proposto com o ajuste de hiperpardmetros, com intuito de
melhorar a sua performance.
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