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RESUMO

A evasdo é considerada um dos principais problemas relacionados com a Educacao a Distancia (EaD). Na EaD
a interacdo entre estudantes e professores costuma ser mediada por um Ambiente Virtual de Aprendizagem
(AVA), sendo gerado um grande volume de dados que fica registrado em arquivos. Assim, este artigo utiliza a
mineracao de dados para analisar os registros de interagoes de estudantes dos cursos técnicos a distancia, do
Campus Visconde da Graga (CaVG) do Instituto Federal Sul-rio-grandense (IFSul), com o objetivo de identificar
estudantes em risco de evasdo. Entende-se como contribuicdo central deste trabalho a geracdo de modelos de
predicdo que permitem apoiar as acdes de combate a evasao, utilizando como varidveis principais de entrada
para os modelos a contagem de interacOes dos estudantes através do AVA e atributos das mesmas. A premissa
€ que essa abordagem permite uma maior generalizagdo, possibilitando o emprego em diferentes instituicoes,
cursos e plataformas. Os resultados apontam a possibilidade de predicdo de estudantes em risco de evasao ja
nas primeiras semanas dos cursos, com os modelos apresentando taxas de desempenho superiores a 75%.
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ABSTRACT

Dropout is considered one of the main problems in Distance Learning (DL). In the DL the interaction between
students and teachers is usually mediated by a Virtual Learning Environment (VLE), generating a large volume
of data that is recorded in archives. Thus, this article uses data mining to analyze the interactions logs of
students of the technical distance learning courses, from Campus Visconde da Graca (CaVG) of the Federal
Institute Sul-rio-grandense (IFSul), with the objective of identifying students at risk of dropout. The central
contribution of this work is the generation of prediction models that support actions to avoid dropout, using as
input variables for the models the counting of students’ interactions through VLE and their attributes. The
premise is that this approach allows a greater generalization, making possible the employment in different
institutions, courses and platforms. The results point to the possibility of predicting students at risk of dropout
alreadly in the first weeks of the courses, with the models presenting performance rates above 75%.
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1. INTRODUCAO

A Educacdo a Distancia (EaD) pode ser considerada uma alternativa para o acesso aos programas de
qualificacdo profissional no Brasil (DELANO; CORREA, 2013). Porém, um dos principais desafios da
EaD é obter a diminuicdo da evasao dos alunos, cujo percentual se encontra na faixa de 11% a 25%
nos cursos regulamentados pelo Ministério da Educacao (MEC), conforme o Censo EAD.BR 2016
(ABED, 2017). Segundo Manhaes et al. (2011), a detecgao precoce de estudantes com risco de evasao
€ uma condicao importante para reducao deste problema, pois possibilita a realizacdo de
atendimentos direcionados a situacdes especificas dos alunos.

O processo de identificagdo de alunos com risco de evasao, usualmente, € manual, subjetivo, empirico
e sujeito a falhas, dependendo especialmente da experiéncia académica e do envolvimento dos
docentes (MANHAES et al., 2011). Considerando que os docentes desempenham inlimeras atividades,
bem como os cursos de EaD normalmente possuem um grande ndmero de alunos, torna-se bastante
dificil acompanhar e reconhecer as necessidades de cada estudante e identificar aqueles que
apresentam risco de evasao.

Nesse cenario, a mineracao de dados mostra-se bastante oportuna para o tratamento e a descoberta
de conhecimento no grande volume de dados gerado pelas interagdes dos estudantes nos Ambientes
Virtuais de Aprendizagem (AVAs). Um AVA pode ser considerado o “local virtual” onde os cursos na
modalidade a distancia normalmente ocorrem. De modo geral, os AVAs oferecem areas para
apresentacao de conteudos em diversos formatos, além de atividades de verificagao da aprendizagem
e espagos para interacdo sincrona e assincrona. Um AVA também mantém registro em seus arquivos
de todas as interagOes virtuais que ocorrem ao longo do processo de ensino-aprendizagem.

Nesse sentido, a Mineragao de Dados Educacionais (EDM - Educational Data Mining) vem mostrando
um grande potencial para possibilitar a melhora da qualidade do ensino (BAKER et al., 2011). Essa
area de pesquisa pode prover informag0es para as instituicdes de ensino criarem modelos de predicao
que permitam avaliar o risco de evasao dos estudantes. A aplicagao da EDM pode possibilitar o
tratamento diferenciado dos alunos pelo emprego de estratégias de apoio especificas aos alunos que
estejam com maior probabilidade de evasao.

Considerando o exposto, o presente trabalho define uma abordagem para a deteccao de estudantes
em risco de evasdo em cursos técnicos a distancia do Campus Visconde da Graga (CaVG) do Instituto
Federal Sul-rio-grandense (IFSul). Para tanto, a metodologia empregada considera apenas a
contagem de interagdes dos estudantes no AVA e atributos derivados dessas contagens. A premissa
€ que essa abordagem permite uma maior generalizagdo, possibilitando o emprego em diferentes
instituicdes, cursos e plataformas, uma vez que nao utiliza diferenciagdes entre os diversos tipos de
interacdes, quao menos faz uso de informagdes adicionais que estejam fora do ambiente virtual, como
dado geograficos ou econdmicos.

O artigo estad estruturado da seguinte forma: a Secao 2 apresenta a fundamentacdo tedrica do
trabalho. A Secdo 3 apresenta uma sistematizacao de trabalhos relacionados a predicdo de estudantes
em risco de evasao. Na Secao 4 sao descritos os dados e a metodologia utilizada nos experimentos
realizados. A Segao 5 discute os resultados obtidos. Por fim, a Secdao 6 apresenta as conclusdes do
trabalho e as possibilidades de trabalhos futuros.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

No século XXI as instituicdes de ensino devem estar preparadas para interagir com uma geracao mais
atualizada e informada. Os atuais meios de comunicagao, especialmente a Internet, permitem o
acesso instantaneo a informacao e os alunos tém mais facilidade para buscar conhecimento por meio
da tecnologia colocada a sua disposicdo (FARIA, 2004).

Nesta perspectiva, os procedimentos didaticos devem privilegiar a construcdo coletiva dos
conhecimentos, mediados pela tecnologia, na qual o professor € um participe pro-ativo que
intermedeia e orienta esta construcao (MORAN, 2007).

Segundo o Censo EAD.BR 2016 (ABED, 2017), os trés principais problemas enfrentados pela Educacao
a Distancia no Brasil s3o a evasao, a resisténcia dos proprios educadores e a dificuldade de adaptacdo
dos estudantes a essa modalidade de ensino.

2.1 Evasao Escolar

A evasdo estd entre os temas que tem grande relevancia no debate sobre educagao no cenario das
politicas publicas, sendo um dos temas mais discutidos na educagao. Assim, a evasao é um grande
desafio para as escolas, pais e para o sistema educacional, sendo ela um dos principais problemas
enfrentados pela educacao no Brasil (EYNG et al., 2013).

A evasao é definida por Eyng et al. (2013) como um processo que leva o aluno a deixar de frequentar
a aula, caracterizando o abandono da escola durante o ano letivo. Segundo os autores, esse processo
€ gradativo, vai ocorrendo no andamento do curso, e usualmente ndo é notado.

Queiroz (2001) afirma que a responsabilidade da evasao na educacao é tanto do Estado quanto da
familia. Desta forma, esses dois agentes tém o dever da orientacdao sécio educacional de criancas e
adolescentes. Nessa perspectiva, a Lei de Diretrizes e Bases da Educacao (LDB) € bastante clara:

Art. 20, A educacdo, dever da familia e do Estado, inspirada nos principios de
liberdade e nos ideais de solidariedade humana, tem por finalidade o pleno
desenvolvimento do educando, seu preparo para o exercicio da cidadania e sua
qualificagdo ao para o trabalho.

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

e Evasdo de curso: o estudante desliga-se do curso em situagdes diversas: abandono (deixa de se
matricular), desisténcia (oficial), transferéncia (mudanca de curso) ou exclusdao por norma
institucional.

e Evasdo da instituicdo: o estudante desliga-se da instituicao na qual esta matriculado.

e Evasdo do sistema: o estudante abandona de forma definitiva ou temporaria a modalidade de
ensino.

Atualmente, a ocupacdo de uma vaga em uma instituicao publica de ensino seguida da evasao tornou-
se um problema generalizado, independente da instituicao, gerando além de perdas pessoais,
também sociais e financeiras. Com isso, a evasao deixa de ser um problema pessoal do estudante e

passa a ser um problema que precisa ser combatido com acdes do Estado (MANHAES et al., 2011).
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Barroso e Falcdao (2004) destacam os fatores que podem desencadear a evasao escolar: (i)
Econdmicos: impossibilidade de permanecer no curso por questdes socioeconémicas; (ii) Vocacionais:
o aluno nao se identifica com o curso; e (iii) Institucionais: abandono por fracasso nas disciplinas
iniciais, inadequacao aos métodos de estudo, dificuldades de relacionamento com colegas ou com
membros da instituicao.

Um relatério desenvolvido pelo Programa das Nacdes Unidas para o Desenvolvimento (PNUD)
classifica o Brasil como a terceira maior taxa de evasdo no ensino médio, entre os 100 paises com
maior Indice de Desenvolvimento Humano (IDH), chegando a alcancar taxas de 24,3% (OLIVEIRA,
2002).

De acordo com Censo EAD.BR 2016 (ABED, 2017) as taxas de evasao reportadas nos cursos a
distancia sdo maiores que as nos cursos presenciais. Este censo registrou uma evasao entre 11% e
25% nas instituicdes que oferecem cursos regulamentados totalmente a distancia.

Entre os motivos da evasao investigados pelas instituicdes e declarados no Censo EAD.BR 2016, a
questao financeira é apontada como principal causa de evasao, também aparecem com indices altos
a falta de tempo e a falta de adaptacao a modalidade. Com isso, um dos desafios na EaD é analisar
o desempenho dos alunos e buscar desenvolver metodologias que favorecam o aprendizado e
aumentem o engajamento e a motivagao, reduzindo as taxas de evasao.

2.2 Mineracao de Dados Educacionais

Segundo Romero e Ventura (2013), a maioria das técnicas tradicionais de mineracao de dados, tais
como: classificacdo, agrupamento e técnicas de analise de associacdo; ja foram aplicadas com éxito
no dominio da educacdo. As proximas secoes apresentam estas técnicas, seguindo a taxonomia
proposta por Baker, Isotani e Carvalho (2011).

2.2.1 Predicao

Segundo Baker, Isotani e Carvalho (2011), na predicao através da analise e fusdao das informagOes
contidas nos dados sao criados modelos que podem inferir caracteristicas e informagdes sobre esses
dados, estas sdao chamadas de variaveis preditivas (predicted variables).

Entre os trés tipos de predicao, os mais utilizados sdao classificagdo e regressao, enquanto que
estimacao de densidade dificilmente é utilizado devido a dependéncia estatistica dos dados. Os outros
dois tipos de predicao variam conforme a variavel a ser prevista. Quando esta variavel € numérica
sao utilizados geralmente algoritmos de regressao linear e redes neurais. Por sua vez, com variaveis
binarias ou categodricas sao utilizados algoritmos de classificagdo como arvores de decisao.

2.2.2 Agrupamento

O agrupamento tem por objetivo a identificagao de grupos de dados que apresentem semelhangas
entre si em alguma varidvel ou aspecto, assim auxiliando na tarefa de descoberta de novas
informacdes. Geralmente, os dados sdo agrupados utilizando alguma medida de distancia que decide
a semelhanca entre os dados, uma vez feita esta etapa, os dados podem voltar a ser analisados, pois
podem ser gerados reagrupamentos a partir dos anteriores (ROMERO; VENTURA, 2013).

Na mineracao de dados educacionais, o0 agrupamento pode ser utilizado para agrupar alunos,
interacOes ou até mesmo materiais. Assim, esta etapa passa tanto pela descoberta da relacdo das
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variaveis como pela tentativa de aprendizado de quais varidveis e valores tem um maior impacto
sobre alguma outra variavel que geralmente é a que se busca prever.

2.2.3 Mineracao de Relagoes

No conceito taxondmico de Baker e Yacef (2009) existem quatro tipos de mineracdo usadas para
identificar relacdes: regras de associacdo, correlacdes, sequéncias e causas.

A mineragdo por regras de associacao tem como premissa basica a busca por variaveis que tenham
seu valor associado ao valor de outras varidveis. Para isso utiliza-se testes condicionais do tipo “se-
entao” (if-then), assim quando uma varidvel assume um determinado valor pode-se inferir o valor da

segunda variavel.

As regras de associacao representam padroes existentes em transagdes armazenadas. Considerando
0 exemplo de Vasconcelos e Carvalho (2004), a partir de uma base de dados, na qual registram-se
os itens adquiridos por clientes, uma estratégia de mineragao, com o uso de regras de associacao,
poderia gerar a seguinte regra: cinto, bolsalsapato, a qual indica que o cliente que compra cinto e
bolsa, com um determinado grau de confianca, compra também sapato. Este grau de certeza de uma
regra € definido por dois indices: o fator de suporte e o fator de confianca.

Na mineracao de correlacdes, o objetivo é encontrar correlacOes lineares entre as varidveis, por
exemplo, um conjunto de dados educacionais onde busca-se identificar a nota de um aluno a partir
do tempo gasto na aula por esse em tarefas nao relacionadas as dadas pelo professor.

Em mineragdo de sequéncias, busca-se encontrar uma associacao temporal entre os eventos e o
impacto deles nas variaveis. Como exemplo, pode-se citar a trajetoria dos atos e acdes de um
determinado aluno e o resultado de sua aprendizagem.

Na mineragao de causas, a principal ideia é que se busque identificar eventos que ocasionem outros
eventos. Isso ocorre através da analise de padrdes de covariancia, por exemplo, pode-se citar o
comportamento de um aluno em aula. Muitas vezes seu comportamento inadequado esta ligado
diretamente a sua dificuldade de aprendizagem. Assim, um resultado ruim em determinadas tarefas
pode representar na verdade um problema de aprendizagem.

2.2.4 Destilacao dos Dados

A destilacao dos dados busca facilitar a compreensao de dados complexos e suas caracteristicas. Essa
etapa possibilita que os dados sejam analisados e assim as pessoas 0s compreendam e identifiquem
padrdes sobre eles, auxiliando na tomada de decisdes. Um exemplo seria a curva de aprendizagem
de um aluno, que sdo representacoes matematicas do desempenho de um estudante quando
submetido a tarefas de ensino (ARGOTE, 1999). A medida que as repeticdes sdo efetuadas, o
estudante demanda menos tempo para o aprendizado, seja pela familiaridade adquirida com os
meios, seja pela adaptagao as ferramentas utilizadas ou pela descoberta de “atalhos” para realizacao
da tarefa (DAR-EL, 2013).
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3. TRABALHOS RELACIONADOS

Lykourentzou et al. (2009) propdem um sistema de predicao de alunos em situacao de risco de evasao
qgue combina os resultados da aplicacdo de trés algoritmos diferentes: redes neurais; maquinas de
suporte vetorial e sequéncia minima de otimizagao; e conjunto probabilistico simplificado Fuzzy. Em
sua pesquisa, os autores utilizam dados demograficos invariantes no decorrer do curso como sexo e
residéncia, além de dados académicos como performance e nivel escolar, e dados variantes como
numero de interacdes com o ambiente virtual, notas e a data da entrega dos trabalhos. Com a
aplicacdo dos algoritmos sao criados trés esquemas diferentes buscando a predicdo da evasao: (i)
um estudante é considerado evadido se pelo menos uma técnica classificou este estudante como tal;
(ii) um estudante é considerado evadido se pelo menos duas técnicas indicam essa situacao; e (iii) é
necessario que as trés técnicas classifiquem o aluno como evadido para que este seja assim definido.
Os resultados obtidos variam de 73% a 94%, sendo que os mais satisfatdrios foram obtidos pelo
esquema 1 que chegou a atingir 94%.

A pesquisa de Manhades et al. (2011) tem como objetivo a aplicacao de técnica de mineracao de dados
para identificagdo precoce de alunos em risco de evasao nos cursos presenciais de graduacdao em
Engenharia da Universidade Federal do Rio de Janeiro. Sao utilizados dados sobre o desempenho dos
alunos em duas disciplinas do primeiro semestre do curso e aplicados 10 diferentes algoritmos para
geracao dos modelos dentro da ferramenta WEKA (HALL et al., 2009): OneR e JRip (baseados em
aprendizagem de regras), DecisionTable (tabela de decisdo), SimpleCart, 148 e RandomForest
(arvores de decisdo) e SimpleLogistic (regressao logistica). A acuracia média dos modelos teve
variagao entre 75% e 80%.

Jayaprakash et al. (2014) propdem a criacao de um sistema de alerta de risco quanto ao desempenho
do estudante, a fim de diminuir as taxas de evasao e retencao escolares, fornecendo ao aluno um
feedback atualizado de seu possivel rendimento escolar. Para isto ele utiliza dados demograficos como
sexo e idade, interagOes dos alunos com o ambiente virtual de aprendizagem, desempenho académico
anterior, tempo na universidade, tempo on-line no ambiente virtual, dados do teste de aptidao escolar
(Scholastic Assessment Test (SAT) Verbal e Matematico), entre outros. Assim, sao analisados dados
de 9.938 alunos, aplicando arvores de decisao com o algoritmo J48, redes Bayesianas com o Naive
Bayes, Maquinas de suporte Vetorial com o SVM/SMO e regressao logistica. Na tarefa de predicao,
todos os algoritmos apresentaram resultados muito proximos, tendo o classificador de regressao
logistica apresentado resultados ligeiramente maiores que os outros trés, com 94,20% de acuracia
geral e 66,70% de precisao na predicao de alunos em risco de evasao.

Kantorski et al. (2016) propdem uma metodologia visando a predicao da evasao em cursos superiores
presenciais, aplicada sobre dados de 791 estudantes de um curso de universidade brasileira. Os
autores propdem a utilizagao de dados demograficos como sexo, idade, estado civil, formacao basica
entre outros e também dados sobre participacdo em programas de auxilio estudantil e utiliza
acompanhamento psicossocial. S3o aplicados 4 algoritmos com precisdo de até 73%.

Burgos et al. (2017) propoem a utilizagao de mineracao de dados e a criagao de modelos de predigao
utilizando regressao logistica linear para prever o risco de evasao de alunos. Sao utilizados dados de
104 alunos de diversos cursos de pequena duracdo (20 semanas) na modalidade a distancia. Os
resultados apresentam valores de até 100% de acurdcia geral ja na quarta semana do curso. Segundo
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os autores, a aplicacao desta técnica junto a um plano de tutorial diminuiu em 14% o abandono
escolar nos cursos em que foram aplicadas.

A andlise dos trabalhos relacionados evidencia uma lacuna de pesquisa na area de predicdo da evasao,
pois mesmo com diversos modelos estes costumam levar em conta dados muitos especificos, os quais
nem sempre estdo disponiveis em diferentes contextos de educacdo a distancia.

Desta forma, este trabalho diferencia-se dos projetos relacionados por apresentar uma proposta de
metodologia para geracao de modelos de predicdao de alunos em risco de evasao que utiliza a
contagem de interagOes e suas variages, 0 que pode permitir contemplar diferentes dominios de
aplicacao. Assim, os modelos gerados através da metodologia seguida neste trabalho podem ser
facilmente generalizados e aplicados em outras instituicdes que oferecam cursos na modalidade de
ensino a distancia.

4. METODOLOGIA

Para o desenvolvimento deste projeto foram utilizados dados de quatro cursos técnicos na modalidade
a distancia do Campus Visconde de Graga (CaVG), do Instituto Federal Sul-rio-grandense (IFSul).
Estes cursos sao ministrados em dezoito polos localizados em cidades do estado do Rio Grande do
Sul. O AVA utilizado por estes cursos é o Moodle (Modular Object-Oriented Dynamic Learning
Environment — http://moodle.org).

Os cursos sao desenvolvidos com atividades semanais, as quais sao postadas no AVA pelo professor.
Os alunos tém o prazo de uma semana para o desenvolvimento destas atividades, contando com o
auxilio dos tutores. Cada curso tem um tempo de realizagdo maximo de 103 semanas, com carga
horaria total de 1215 horas, divididas pelas disciplinas dentro do periodo de 24 meses. A situacao
final do aluno é determinada pelo seu resultado nas avaliacoes.

O prazo maximo para integralizacdo do curso é de quatro anos, podendo o aluno repetir somente
uma vez cada disciplina. Existe a possibilidade de cursar até duas disciplinas como dependéncia, de
forma concomitante as outras disciplinas do curso. Para aprovagao o aluno devera ter média igual ou
superior a seis em cada uma das disciplinas da matriz curricular. Considera-se evadido o aluno que
passe um periodo de 365 dias sem interacdes com o ambiente virtual ou ndo efetue sua rematricula
anual, sendo nestas situagdes desligado do curso.

Considerando que este trabalho busca viabilizar a predicao dos alunos que estejam em situacao de
evasao no decorrer do curso, define-se que o aluno sera considerado evadido caso abandone, nao
efetue as atividades no decorrer do curso, bem como nao realize sua rematricula.

Na perspectiva de que os modelos de predicao desenvolvidos neste trabalho sejam de facil
generalizagao para aplicagao em outros cursos do IFSul ou mesmo em outras instituicdes de ensino
que utilizem o modelo da Rede e-TEC, optou-se por utilizar as contagens didrias e semanais de
interagOes dos alunos com o ambiente virtual.

Assim, a metodologia definida para o desenvolvimento desse trabalho utiliza a contagem de interagdes
dos estudantes no AVA como a principal informagao para a geracao dos modelos de predigdo. As
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préximas seces descrevem as caracteristicas dos dados coletados, o pré-processamento realizado,
e a geracao e avaliacao dos modelos de predicao.

4.1 Coleta

Foram coletados os dados registrados em arquivos, correspondentes as interacdes dos estudantes de
cada uma das disciplinas dos quatro cursos técnicos. A Tabela 1 apresenta as quantidades de dados
utilizados em cada um destes cursos, assim como a quantidade total de alunos dos mesmos, e as
respectivas quantidades e percentuais de alunos concluintes e evadidos.

Tabela 1. Dados Utilizados

Cursos Quant. Dados | N° de Alunos Ev?;:c)los Concluintes(%o)
Curso 1 682.773 407 212 (52%) 195 (48%)
Curso 2 1.033.910 729 301 (41,3%) 428 (58,7%)
Curso 3 933.221 615 246 (40%) 369 (60%)
Curso 4 1.051.012 752 354 (47%) 398 (53%)

Totais 3.700.916 2503 1113 (44,5%) 1390 (55,5%)

4.2 Pré-Processamento

O pré-processamento consistiu inicialmente na limpeza dos dados e anonimizacdo dos estudantes.
Um sistema em Java foi desenvolvido para realizar o processo de geracao de variaveis derivadas e a
contagem das interagOes a partir dos registros. Os dados foram inseridos em um banco de dados, e
separados por este sistema por dia e semana em acordo com o calendario dos cursos, considerando
datas de inicio, férias e término dos semestres.

Ao final, as interagdes foram contabilizadas ao longo das 103 semanas letivas que constituem cursos.
Além da contagem de interacdes semanais (103 semanas), foram contabilizadas também as
contagens de interacdes diarias (721 dias), bem como a média, a mediana e o desvio padrdo de
interagcbes na semana (103 semanas). A Tabela 2 apresenta as variaveis utilizadas para a geracao
dos modelos de predicao.

Tabela 2. Variaveis Utilizadas

Variavel Descricao

InteragOes diarias Contagem de interag0es diarias (1 até 721 dias)

Interacbes Semanais Contagem das interagdes na semana (1 até 103 semanas)

Média semanal Média das contagens das interacbes na semana (1 até 103
semanas)

Mediana semanal Mediana das contagens das interacdes na semana (1 até 103)

Desvio padrao semanal Desvio padrao das contagens das interagbes na semana (1 até
103

Situacao final no curso Situ;géo final no curso (normal ou evadido)

Id Identificacao do estudante
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4.3 Modelo de Predicao baseado em Estatistica Descritiva

Como a proposta do trabalho utiliza apenas as contagens de interagdes e alguns atributos derivados
das mesmas, foi desenvolvido um modelo de predicdo baseado em estatistica descritiva para fins de
comparacdo com os modelos de predigao gerados por meio de aprendizagem de maquina (vide Secao
4.4).

A premissa é que um modelo simples estatistico baseado em contagens poderia obter desempenho
satisfatorio, sem a necessidade de utilizagao de algoritmos de aprendizagem de maquina.

O modelo proposto para comparacao utiliza a média e o desvio padrdo das interagdes semanais das
turmas e avalia se a média das interagbes semanais dos estudantes pertence a um determinado
intervalo definido pelo desvio padrao. Este modelo considera evadidos aqueles estudantes que
apresentam uma média de interacdes duas vezes abaixo do desvio padrdo de interacdes semanais da
turma, bem como aqueles com interacdes duas vezes acima, pois se observou que também ocorria
evasao de estudantes que acessavam o AVA acima da média da turma.

4.4. Geracao e Avaliacao dos Modelos de Predicao

A geracao e avaliacao dos modelos foi realizada por meio de cinco diferentes algoritmos de
aprendizagem de maquina: Bayes Net, Simple Logistic, Multilayer Perceptron, Random Forest e J48.
Para tanto, foi utilizada a biblioteca WEKA integrada ao sistema em Java, desenvolvido para este
trabalho. A escolha destes algoritmos se deve a estes estarem entre os mais utilizados, conforme a
revisao de literatura dos trabalhos relacionados ao tema (vide Secao 3).

Os modelos foram testados e avaliados em dois cenarios diferentes: 1) treinamento e avaliagao dentro
de um mesmo curso; e 2) treinamento com dados de trés cursos e avaliagao com os dados do curso
restante.

Para o primeiro cenario foi utilizada a técnica de 10-fold cross-validation, sendo que os modelos sdo
gerados utilizando 9 subconjuntos diferentes e o teste é feito em 1 subconjunto. Esse processo é
repetido 10 vezes e a acuracia se da pela média dos 10 testes.

No segundo cenario, o treino é realizado com dados combinados de 3 dos 4 cursos disponiveis, e o
modelo gerado é testado e avaliado no curso restante, por exemplo, treino utilizando dados dos
Cursos 1, 2 e 3; e teste e avaliagao dos modelos com dados do Curso 4.

A acurdcia dos resultados é medida utilizando o percentual de Verdadeiros Positivos (VP), ou seja, 0s
acertos na predicao de um estudante evadido sobre a quantidade de evadidos, e no percentual de
Verdadeiros Negativos (VN) que corresponde aos acertos na predicao de um estudante que ira
finalizar o curso sobre a quantidade de estudantes que finalizaram.

5. RESULTADOS

Esta secdo apresenta os resultados obtidos pelos modelos em cada um dos cenarios citados
anteriormente na metodologia do trabalho (vide Secao 4.4), sendo destacados os resultados
referentes ao Curso 3.
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5.1. Cenario 1: Treinamento e Avaliacao dentro de um mesmo Curso

No cenario 1 os modelos sdo gerados e aplicados na mesma base de dados do curso, utilizando
validagao cruzada. A Figura 2 apresenta os percentuais de Verdadeiros Positivos (VP) no lado
esquerdo e Verdadeiros Negativos (VN) a direita para os modelos gerados com os dados do Curso 3.
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Figura 2. Cenario 1 — Verdadeiros Positivos e Verdadeiros Negativos para o Curso 3

Como é possivel observar na Figura 2, de maneira geral os algoritmos apresentam resultados bastante
proximos na classificacdo de estudantes evadidos (VP). Pode-se destacar os resultados obtidos pelo
modelo de predicdo baseado na média e desvio padrdo das contagens de interacdes semanais, além
dos resultados do Random Forest, que antes da quinta semana de curso obtém as maiores taxas de
acerto (ao redor de 83%) dentre os demais algoritmos de aprendizagem de maquina.

Para esse curso, 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 o passar das semanas
as taxas de acerto se elevam para 87% antes da semana 25, o que corresponde ao final do primeiro
semestre do curso. No segundo semestre do curso ja sao obtidos resultados proximos a 94% antes
do final do mesmo.

Assim, é possivel afirmar com quase 95% de exatidao se um aluno ira terminar o curso antes do final
do primeiro ano. Nos dois Ultimos semestres do curso os resultados ultrapassam os 95% com o
Random Forest, chegando até 96%. Os demais algoritmos tém seus resultados préximos aos 95%. O
modelo Random Forest se destaca mais ainda quando € avaliada também a acuracia da predicao dos
casos de estudantes concluintes (VN). Nesse caso, o Random Forest apresenta uma acuracia de
aproximadamente 85% antes da quinta semana, subindo gradativamente seu desempenho ao longo
do tempo e mantendo-se estavel até o final do curso.

Ainda, pode-se observar que o desempenho do modelo baseado na média e desvio padrao das
contagens atingiu os melhores resultados na predicao de estudantes evadidos (VP). Entretanto, esse
modelo ndo é capaz de predizer de maneira satisfatdria os casos de alunos concluintes (VN).

5.2. Cenario 2: Treinamento com Dados de Trés Cursos e Avaliacao com Dados do Curso Restante

Nesse cenario foram utilizados dados de trés cursos para treinamento dos modelos, e dados do curso
restante para o teste e avaliagdo dos mesmos. A Figura 3 apresenta os resultados encontrados,
utilizando para treino os dados dos Cursos 1, 2 e 4, e para testes os dados do Curso 3.
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Figura 3. Cenario 2 — Verdadeiros Positivos e Verdadeiros Negativos para o Curso 3

A Figura 3 mostra que desde a primeira semana do curso todos os algoritmos testados obtém taxas
de acuracia na predicdo de alunos em risco de evasao (VP) superiores a 77%. Novamente, destaca-
se o desempenho do algoritmo Random Forest que ja na primeira semana obteve percentuais acima
de 95% para classificagdo de estudantes evadidos (VP), alcancando 99% a partir da quinta semana
de curso e mantendo-se proximo a esse valor até o final do curso.

O algoritmo J48 também se destaca neste experimento, tendo obtido desde as primeiras semanas
84% de acuracia, com esse valor crescendo gradativamente até alcancar 97% no fim do primeiro
semestre do curso (semana 25).

Ainda, na Figura 3 é possivel observar os resultados obtidos para classificacdo de estudantes
concluintes (VN). O algoritmo Random Forest obteve também as melhores taxas de acuracia. Nos
testes feitos com esse algoritmo, desde a primeira semana ja sdo atingidos resultados de 97%,
alcangando 99% na semana 5 e 100% nas posteriores até o final do curso. Como pode ser observado
nos experimentos apresentados nesse cenario, é possivel obter resultados com alto percentual de
desempenho tanto na predicao de alunos em risco de evasao quanto para a predicao de estudantes
que tendem a terminar os cursos.

5.3. Discussao dos Resultados

No experimento realizado foi possivel observar que os modelos gerados por meio de algoritmos de
aprendizagem de maquina apresentam resultados mais estaveis do que o modelo baseado em
estatistica descritiva (média e desvio padrao) das interacdes semanais, justificando assim o esforco
computacional envolvido na geracdo dos modelos. E importante ressaltar que os modelos gerados
para os demais cursos também apresentam resultados alinhados com os destacados neste artigo
referentes ao Curso 3.

Também, os resultados obtidos com ambas as métricas (verdadeiros positivos e verdadeiros
negativos) podem ser considerados bastante satisfatdrios, permitindo classificar o risco de evasdo de
estudantes em cursos técnicos a distancia de maneira precoce.

A metodologia empregada neste trabalho é resultante de um processo incremental, sendo originada
de uma série de experimentos anteriormente realizados pelos autores. Nestes experimentos iniciais,
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apenas a contagem de interagdes semanais era utilizada na geragao dos modelos de predicao, bem
como nao havia comparagao com um modelo baseado em estatistica descritiva.

Assim, o presente trabalho incorpora uma maior granularidade relacionada a contagem das interagdes
(interacdes diarias), bem como insere atributos derivados das contagens de interacdes (média,
mediana e desvio padrao de interacoes semanais). Nesse sentido, ao comparar os resultados
alcangados neste trabalho com os resultados dos experimentos anteriores, é possivel afirmar que uma
maior granularidade com relagdo a contagem das interag0es, aliada a insercao de atributos derivados
permite a geragao de modelos de predicao mais robustos e com melhor desempenho.

A Tabela 3 apresenta um comparativo entre os melhores resultados obtidos nos experimentos
anteriores realizados pelos autores, com os melhores resultados do presente experimento
apresentado neste artigo, permitindo verificar uma diferenca nos desempenhos dos modelos apds a
insercdo das variaveis anteriormente mencionadas.

Tabela 3. Comparativo entre os Experimentos

Experimento Semana | Semana | Semana Semana Semana
1 25 50 75 100

VP (VN | VP [VN| VP [VN| VP [ VN | VP | VN

Experimentos anteriores | 58 |68 [ 82 |81 |93 93 |94 94 | 97 97

Experimento atual - | 80 81 | 84 92 93 95 97 97 97 97
Cenario 1
Experimento atual - |95 97 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 100 | 100 100
Cenario 2

Conforme mostra a Tabela 3, desde as primeiras semanas dos cursos ja sao apresentados resultados
satisfatdrios na predicdo de estudantes em risco de evasao.

No comparativo entre os cenarios do experimento deste trabalho, podemos notar o impacto que a
quantidade de dados na etapa de geragao dos modelos tem na predigao, uma vez que os resultados
do Cenario 2, que utilizou dados de trés cursos, apresentaram melhores desempenhos que os
resultados do Cenario 1.

6. CONSIDERAGOES FINAIS

Neste artigo foram apresentados os resultados obtidos com o emprego de uma metodologia baseada
em contagem de interagdes com o AVA para a predicao de estudantes em risco de evasao em cursos
técnicos a distancia.

Com esta metodologia, o modelo de predicao gerado caracteriza-se por uma maior generalizacao, o
que pode viabilizar seu emprego em diferentes instituicdes, cursos e plataformas, uma vez que utiliza
apenas a contagem das interagdes sem distingao dos tipos de acgdes realizadas, bem como sem utilizar
informacdes de outras fontes de dados, tais como: dados demograficos, questionarios, curriculo, cuja
disponibilidade pode variar entre plataformas de EaD.
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A metodologia foi aplicada em dados de quatro cursos técnicos a distancia do CaVG — IFSul. Cabe
destacar que este trabalho abrange uma modalidade de ensino que tem sido pouco explorada pela
literatura que trata sobre a predicao de estudantes em risco de evasao.

Os resultados obtidos podem ser considerados bastante satisfatorios, pois permitem a identificacdo
de estudantes em risco de evasao com elevadas taxas de desempenho antes do final do primeiro
semestre dos cursos. Além disso, os experimentos demonstraram que: (i) os modelos gerados por
meio de algoritmos de aprendizagem de maquina apresentam melhores desempenhos do que o
modelo baseado na média e desvio padrdo das interacdes semanais; e (ii) a insercdo de varidveis
derivadas com maior granularidade (contagem de interacbes diarias) melhorou o desempenho do
modelo de predicao atual em comparacao com experimentos anteriores realizados pelos autores.

Na continuidade desta pesquisa, os seguintes temas podem ser considerados em trabalhos futuros:
(i) aplicagao de uma metodologia de votacao que utilize a combinagao dos resultados de predigao de
diferentes modelos; e (ii) criagdo de um mddulo de integracdo direta do software desenvolvido com
a base de dados AVA Moodle.
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