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Predicédo de Evaséo de Cursos Técnicos em EaD
através de Técnicas de Aprendizado de Maquina em Duas Etapas

RESUMO

A Mineracdo de Dados Educacionais integra inumeras técnicas que dao suporte a
processamento e andlises de dados gerados e coletados nos Ambientes Virtuais de
Aprendizagem (AVA). Ela tem o intuito de extrair informag0es relevantes no ambiente escolar
e emprega como principal técnica o Aprendizado de Maquina. O objetivo geral desta tese é
definir uma metodologia que auxilie os gestores educacionais na detec¢do do risco de evasédo
de estudantes em EaD, com base nas mudancas das caracteristicas de comportamento extraidas
por técnicas de Aprendizado de Maquina. Devido ao contexto dindmico do ambiente
educacional, os modelos propostos sdo construidos em diferentes momentos do curso, com
dados coletados das interac6es dos estudantes com 0 AVA aos 10%, 25%, 50% e 75% dos 2
anos de duracdo de cursos técnicos. Para uma melhor predicédo, apresenta-se uma técnica em
duas etapas, com abordagem ndo supervisionada para agrupar estudantes sem definir um
namero de grupos a priori, e entdo uma abordagem supervisionada na qual o cluster atribuido
a cada estudante é um novo atributo de entrada para um modelo de classificacdo. As técnicas
ndo supervisionadas também sdo utilizadas como ferramenta para estudar o dominio dos dados.
Como resultados, o algoritmo de agrupamento K-means revelou a presenca de quatro grupos
coerentes de estudantes pelas suas caracteristicas de comportamento no AVA aos 10% do
andamento do curso, e contribui na melhora de predi¢do dos alunos em risco de evaséo, com
retorno da meétrica F1 acima de 80% nos diferentes classificadores testados. Os resultados
mostram alta correlacdo com a conclusdo ou ndo conclusdo do curso e traz insights e novos
conhecimentos sobre os estudantes. Este trabalho aborda essas duas técnicas em cascata ou em
duas etapas, e ndo tem se encontrado pesquisas com essa abordagem em Educacéo a Distancia.
Além desses resultados, este trabalho é relevante por pesquisar 0s cursos técnicos, que sao
considerados de grande importancia para o desenvolvimento social e econémico do pais,

embora sejam escassos pesquisas e estudos que foquem nesse nivel de ensino.

Palavras-chave: Educacdo a Distancia; Predicdo de Evasdo; Modelos de agrupamento e

classificacdo; Logs do Moodle; Ensino Técnico.



Predicting Dropout of Technical Courses at Virtual Learning

with Machine Learning in Two Steps

ABSTRACT

Educational Data Mining integrates numerous techniques that support the processing and
analysis of data generated and collected from Learning Management Systems (LMS). It aims
to extract relevant information in the school environment and uses Machine Learning as its
main technique. The general objective of this thesis is to define a methodology that helps
educational managers in detecting the risk of dropout of students in distance education, based
on changes in behavior characteristics extracted by Machine Learning techniques. Due to the
dynamic context of the educational environment, the proposed models are built at different
times of the course, with data collected from the students’ interactions with the LMS at 10%,
25%, 50% and 75% of the two-year duration of technical courses. To provide better predictors,
a two-step technique is presented, with an unsupervised approach to group students without
defining a number of groups a priori, and then a supervised approach in which the cluster
assigned to each student is a new input attribute to a classification model. Unsupervised
techniques are also employed as a tool to study the data domain. As a result, the K-means
clustering algorithm revealed the presence of four coherent groups of students according to
their behavior toward the LMS, and contributes to the improvement of the prediction of students
at risk of dropping out, with a return of the F1 metric above 80% in the different classifiers
tested. The results show a high correlation with the completion or non-completion of the course
and bring insights and new knowledge about the students. This work addresses these two
techniques in cascade or in two stages, and no research with that approach has been found in
Distance Education. In addition to these results, this work is relevant due to being focused on
technical courses, which are considered of great importance for the social and economic
development of the country, despite research and studies focusing on this level of education

being scarce.

Keywords: Distance education; Dropout prediction; Classification and clustering model;

Moodle logs; Technical course.
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Capitulo 1

Introducao

O presente trabalho apresenta um modelo metodoldgico que esta inserido na area de pesquisa
de Informatica na Educacdo. Este capitulo aborda a caracterizacdo do problema e as estratégias
para solucdo, hipéteses, objetivos, motivagdo e escopo desta pesquisa, seguida da justificativa
e método que norteou o desenvolvimento deste trabalho. Nas ultimas se¢fes sdo descritas as
potenciais contribuicGes, e o capitulo se encerra com a apresentacao da organizacao dos demais
capitulos que comp&em esta tese. Consideram-se as expressdes evasao, desisténcia, reprovacao,
insucesso ou fracasso no tempo de integralizag&o do curso para referenciar, de um modo geral,

a evasao escolar.

1.1 Consideracdes Iniciais

A Educacdo a Distancia (EaD) traz desafios para docentes, técnicos, administradores e
estudantes para gerenciar o processo de ensino-aprendizado por meio de uma plataforma virtual
e, com iss0, acentua-se o problema da evaséo de estudantes. Para Seidman (1996), a chave para
reduzir os niveis de evasdo consiste na identificacdo precoce de estudantes em risco, permitindo
intervencdo intensiva e continua. A massificacdo da EaD e o grande numero de estudantes leva
a necessidade de que essa identificacdo seja apoiada ou até mesmo realizada por sistemas
inteligentes, capazes de diagnosticar com antecedéncia aqueles estudantes com alta
probabilidade de desistir e que também possam fornecer aos gestores uma visualizacdo com
informacdes estratégicas para identificar os casos e as causas de provaveis abandonos e
desisténcias do curso.

O Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA) apoia todo o processo de comunicagédo
entre os estudantes, professores, materiais didaticos e a comunidade, fazendo com que todos
participem de modo interativo (KEMCZINSKI, 2005). Os AVAs armazenam, além de registros
académicos, como frequéncia e nota das atividades, todo o histérico de a¢bes dos estudantes,
tais como visualizacdo e envio de tarefas, tentativas de resolucao de questionérios, visualizacao
de aulas pré-gravadas, dentre outras interagdes na plataforma virtual. A medida que esses dados
se tornam mais completos e complexos, € possivel desenvolver algoritmos capazes de realizar

analises e predi¢des igualmente mais complexas e também mais Uteis.



21

A Mineragdo de Dados Educacionais (MDE) ¢ a aplicacdo de técnicas de Mineragdo de
Dados (MD) a dados educacionais e, portanto, seu objetivo é analisar esses tipos de dados para
resolver problemas de pesquisa educacional (BARNES et al., 2009). A MDE é um analogo do
processo de extracdo de conhecimento de base de dados no contexto educacional, e emprega
Aprendizado de Maquina (AM) como sua principal ferramenta. Para Mitchell (1997), 0 AM é
um campo multidisciplinar voltado a construcdo de programas que aprendem automaticamente
com a experiéncia, em contraste com programas que sao projetados manualmente para resolver

um problema.

Os algoritmos de AM podem ser usados para extrair modelos preditivos ou descritivos
em diferentes tarefas, tais como classificacdo, regresséo e agrupamento, dentre outras. No
contexto educacional, técnicas de classificacdo podem ser usadas, por exemplo, para predizer
casos de abandono de um curso, e técnicas de agrupamento podem ser usadas para encontrar
grupos de estudantes com comportamentos semelhantes com respeito ao curso e, dessa forma,

obter uma descrigdo dos grupos.

Um recurso importante dos modelos preditivos construidos a partir de dados do AVA €
sua capacidade de predicdo antecipada. Se um modelo é capaz de identificar estudantes em
risco nos estagios iniciais do curso, os professores podem conceber maneiras de ajudar sua
aprendizagem (MACFADYEN e DAWSON, 2010). No entanto, a maioria dos trabalhos
tipicamente constr6i modelos preditivos a partir de dados compilados ao final do curso,
negligenciando o valor pratico de uma predi¢do antecipada enquanto o curso ainda esta em
andamento (HU et al., 2014).

Esse panorama desencadeou a motivacao pela busca e desenvolvimento de uma solugéo
tecnoldgica que pudesse contribuir na reducdo da taxa de evasao escolar identificada em cursos
EaD.

A identificacdo e viabilidade para o desenvolvimento desse método foram possiveis
mediante acesso ao banco de dados da plataforma de aprendizagem virtual do IFRO (Instituto
Federal de Educacdo, Ciéncia e Tecnologia de Rond6nia), e com estudos das técnicas
supervisionadas e ndo supervisionadas do AM para caracterizagdo dos grupos de estudantes e

posterior predi¢do de risco de evasao.

Esta Tese de Doutorado colabora e contribui com o contexto educacional em EaD,
cenario este em continuo crescimento e evolugéo, e tem como objetivo definir uma metodologia

que considere o dinamismo das mudancas de comportamento do estudante no AVA e auxilie
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0s gestores educacionais a fazer intervencGes precoces para reduzir o risco de evasao, com base
em informagOes extraidas por processos de MD e técnicas de AM, de cursos ofertados na

modalidade a distancia.

1.2 Descric¢éo do Problema e Estratégia de Solugéo

O grande marco de 2017 para a EaD foi a flexibilizagdo da regulamentacdo e oferta de
cursos a distancia em niveis superiores por meio da Portaria Normativa no. 11, de 20 de junho
de 2017 (BRASIL, 2017). Com essa mudanca, passou a ser possivel criar instituicdes que
oferecessem EaD sem a contrapartida presencial, e facilitou-se a criagdo de polos (ABED, 2018,
p.17). Mais recentemente, 0 interesse por esse assunto aumentou a medida que escolas de todos
0s niveis buscavam opcdes para continuar ministrando cursos durante a pandemia de Covid-19
(MAREK, 2021; ALTURKI, 2021).

O aprendizado formal dentro do ambito escolar € importante para o desenvolvimento
humano no campo pessoal, intelectual, profissional, social e financeiro. O estudante almeja a
obtencdo de um diploma, que pode se transformar em ascensdo nesses aspectos, mas depara-se
com inumeros desafios que o levam a abandonar o curso. Os cursos avaliados neste trabalho
tiveram taxa média de insucesso acima de 50%, incluindo casos de reprovacdo, evasdo e

desisténcia.

Um ponto importante na identificacdo precoce dos estudantes sujeitos a evasdo e/ou
retencdo é o tempo que o estudante leva para tomar uma decisdo. Ndo é uma deciséo repentina,
pelo que devemos detectar o desempenho e as dificuldades com antecedéncia a saida definitiva
do estudante (BARDAGI, 2009), e melhorar a eficiéncia na reducéo de evaséo.

A fim de caracterizar e confirmar essa tendéncia na comunidade académica, foi
executada uma Revisdo Sistematica da Literatura (RSL) sobre trabalhos internacionais,
publicados até 2019, que abordam técnicas de predicdo de evasdo em EaD. Essa RSL foi
posteriormente complementada com outras RSLs internacionais e nacionais dos Gltimos 3 anos.
Em publicacdes internacionais, a maioria dos trabalhos aborda os Massive Open Online
Courses (MOOC), que abrangem cursos curtos com um publico massivo de milhares de
estudantes online simultaneos em periodos com calendério livre sem uma data de inicio e de
conclusdo. Também é prevalente o uso de técnicas supervisionadas que comparam os resultados

dos algoritmos de AM.



23

No caso de publicagOes nacionais recentes, este trabalho baseou-se principalmente nos
resultados de Colpo et al. (2020), que analisaram publica¢des que usam técnicas de MDE para
predicdo de evasdo escolar no Brasil e publicacdes realizadas no Congresso Brasileiro de
Informética na Educacdo (CBIE), principal evento da area no pais. Os autores concluiram que
essas pesquisas demonstram maior interesse da evasdo no nivel de graduagdo, na modalidade
presencial e na rede publica de ensino, unanimidade no emprego de técnicas de classificacéo,
com predominancia de algoritmos de arvores de decisdo, geralmente usando a ferramenta
Weka. A pesquisa ressalta a caréncia de trabalhos na esfera pablica nos niveis de ensino

fundamental e técnico.

Lusche e Dore (2011), Meira (2015), Linke e Nogueira (2017) ja vém relatando na
Gltima década sobre essa falta de pesquisas na area com foco nos estudantes do ensino técnico
brasileiro, tanto publico quanto privado, que enfrenta altas taxas de desisténcia escolar. 1sso

pode ser um indicativo de uma area de pesquisa que pouco tem avangado nesses Ultimos anos.

Essas consideracOes sdo relevantes para o presente trabalho, que combina técnicas de

AM supervisionado e ndo supervisionado na analise de cursos em EaD.

Uma questdo importante é que os docentes dos cursos analisados tém acesso apenas as
notas e frequéncias dos discentes de suas préprias disciplinas, sem acesso ao importante
historico do estudante, dados de apoios, bolsas, participacGes em atividades extracurriculares,
extensdo, estagio etc. Esses dados estdo disponiveis apenas as equipes de gestdo, que
frequentemente precisam do uso de sistemas distintos. Nota e frequéncia sdo as Unicas
informacdes disponibilizadas pelo AVA para tomadas de decisdes pelo docente. Essas
informacfes sdo relevantes, porém fornecem uma visdo incompleta do estudante e néo
permitem ao docente identificar adequadamente os casos de risco. Entretanto, existe
informagdo valiosa “oculta” nos dados dos AVAs, que poderiam ser melhor explorados por
docentes e/ou coordenadores de curso. Tais dados podem ser analisados com técnicas de MDE,

a fim de extrair novas informagdes, inicialmente implicitos.

Para melhorar o acompanhamento do comportamento dos estudantes nos AVAs, Sha et
al. (2012) mostram que dados do fluxo de cliques (acessos) e/ou visualiza¢des sdo interessantes,
pois sdo coletados enquanto o comportamento de aprendizagem esta acontecendo. Esse tipo de
dado se contrasta a outros, como frequéncia e nota, que podem ser influenciados pelo fato de
que o estudante sabe que sera avaliado por critérios baseados nesses dados.

A caréncia de trabalhos no ensino técnico mencionada por Colpo et. al. (2020) é, em

parte, suprida neste trabalho, cuja abordagem é validada com um caso descritivo para instanciar
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o0 arcabouco conceitual no IFRO, uma instituicdo publica federal no Brasil, que oferece cursos
em formatos totalmente online, hibrido ou presencial em diferentes niveis, incluindo ensino
superior, técnico concomitante (dupla matricula), técnico subsequente (ap6s o ensino medio),
técnico integrado (ensino medio de 4 anos), graduacdo e pods-graduacdo. Esta pesquisa tem
como foco os estudantes dos cursos técnicos concomitantes ao ensino médio, com duragéo de

2 anos.

O problema esta delimitado aos cursos na modalidade EaD, com anélise de 9 turmas,
entre 2016 e 2019, dos cursos técnicos concomitantes de Informatica para Internet, de Financas
e de Administracdo. Os dados sdo analisados, limpos, selecionados e divididos para que as
partes sirvam para treinamento e testes dos algoritmos de AM, com técnicas supervisionadas e
ndo supervisionadas, considerando o contexto e dinamismo do ambiente educacional para
descrever o comportamento dos estudantes no AVA que identifiqgue um estudante em risco de

evasao.

1.3 Hipotese

Este trabalho aborda modelos de predicdo de evasdo que propiciem intervencdo para
reduzir a evasdo de estudantes de cursos na educacao a distancia. Esta pesquisa testa a Hipotese
Inicial definida a sequir:

Hipdtese Inicial: A analise de agrupamentos dos estudantes pela forma de
interacdo com a interface da plataforma de aprendizagem virtual permite

predizer sucesso ou ndo na conclusédo do curso em até 10% do inicio do curso.

1.4 Objetivos

O objetivo geral desta tese € definir uma metodologia que auxilie os gestores
educacionais na detec¢do do risco de evasdo de estudantes em EaD durante o andamento do
curso, com base nas mudancas das caracteristicas de comportamento extraidas por processos

de Mineracdo de Dados Educacionais e técnicas de Aprendizado de Maquina.

Para alcancar esse objetivo, definem-se os seguintes objetivos especificos?.

1 «definir os objetivos especificos significa aprofundar as intengdes expressas nos objetivos gerais” (CERVO,
BERVIAN e DA SILVA, 2007). Portanto, nesta parte, o autor deve expor suas metas para se chegar ao objetivo
geral da pesquisa. As metas consistem em varias etapas que devem ser realizadas para que se consiga alcancar o
resultado desejado.
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1. Caracterizar as mudancas de comportamento dos estudantes durante o andamento
do curso ap06s 10%, 25%, 50% e 75% da duracéo do curso.

2. Agrupar os estudantes pelos seus comportamentos com relacdo ao AVA e

correlacionar os grupos de estudantes com a conclusao ou nao concluséo do curso.

3. Promover uma predicdo confidvel e antecipada do risco de evasdo usando dados de
logs do AVA obtidos nos primeiros meses do curso.

1.5 Justificativa

Com base na revisdo da literatura que foi realizada durante a execucédo deste trabalho,
pode-se apontar os seguintes fatos como justificativas para investir em pesquisas para predizer

e mitigar a evasao escolar:

e O custo de uma evasdo é seis vezes maior que a prevencdo para evitar o abandono
escolar (BAAS, 1991).

e As metodologias tém sido ineficientes no uso dos dados, perdendo oportunidades de
intervencdo a tempo (SIEMENS e LONG, 2011).

e A Associacdo Brasileira de Educacéo a distancia-ABED, no censo de 2019, mostra que
32% de instituicbes que oferecem cursos regulamentados totalmente a distancia tém
uma evasao entre 11% e 25% e que 19% das instituices tém entre 26% e 50%.

e A evasdo nos cursos de EaD tem causado perdas que vao desde a ociosidade de recursos
pessoais e materiais das instituicGes até o fechamento de cursos com muitos estudantes
evadidos. O problema é agravado devido aos poucos trabalhos de combate a evasdo de
estudantes em cursos dessa modalidade de ensino somado a inexisténcia de uma politica
efetiva de combate a evasao nos cursos de EaD (BITTENCOURT e MERCADO, 2014).

e Atualmente, o processo de intervencdo em caso de deteccdo de risco de evasdo é
manual, subjetivo, empirico e sujeito a falhas, pois depende da experiéncia académica
e da participacdo dos docentes, considerando que os docentes tém desempenhado
diversas atividades, assim como também existe uma grande quantidade de alunos em
cursos EaD (MANHAES et al, 2011). Portanto, mecanismos que automatizam ou
auxiliam a predicdo de grupos de estudantes com risco de evasdo é importante para
diminuir o problema da evaséo.

e Os trabalhos publicados no Brasil que abordam a evaséo, na sua maioria, séo focados

em entidades publicas de ensino superior, na modalidade presencial, e ressalta-se a
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caréncia de trabalhos na esfera publica nos niveis de ensino fundamental e técnico
(COLPO et. al, 2020).

e Encontraram-se na literatura diversos trabalhos que apresentam um método de predicao
de estudantes em risco de ndo concluir o curso e, em grande parte, usam técnicas
supervisionadas para classificacdo e verificam a taxa de acerto em turmas ja encerradas.
Poucos trabalhos abordam esse problema com métodos para analisar o dinamismo de

turmas em andamento para uma predi¢éo antecipada.

Diante desse panorama, que apresenta uma baixa taxa de formados, faz-se necessario
pensar em solucdes para aproveitamento ou que evitem uma perda maior dos recursos dessas
instituicdes. Para isso, docentes e gestores precisam de ferramentas automatizadas que auxiliem
na tomada de decisGes para reduzir a evasdo escolar, uma vez que o orcamento que recebem as

instituicGes de ensino esta relacionado a quantidade de matriculas ativas que possuem.

1.6 Terminologia

Estabeleceremos algumas definicdes que abrangem o escopo deste trabalho.

e AVA (Ambiente Virtual de Aprendizagem) é o conceito sobre um sistema
computacional de gerenciamento de cursos que propicia o espaco online no qual ocorre
a interacdo entre atores no processo ensino-aprendizagem.

e Moodle: é um software para apoiar a aprendizagem dentro do AVA.

e Clustering: técnica de agrupamento em AM e referenciado neste trabalho também
como agrupamento.

e EaD/ e-Learning: Educacdo a distancia atrelada as TICs (Tecnologia da Informacéo e
Comunicacéo), por meio de uma plataforma virtual de aprendizagem.

e Evadido: O estudante que ndo consegue se formar apds trés anos, tempo de
integralizacdo do curso concomitante, considerando aqueles que desistem ou
reprovam. Consideram-se as expressdes evasao, desisténcia, insucesso ou fracasso
para referenciar, de um modo geral, a evasédo escolar.

e Sucesso: estudante que finalizou o curso, apds ser aprovado em todas as disciplinas.

e Turma: é um grupo de estudantes matriculados em um curso que (idealmente) iniciou
seus estudos simultaneamente e dos quais espera-se que se formem simultaneamente
com cumprimento da carga horaria, ou seja, aqueles que iniciaram e finalizaram na

mesma turma e desconsiderou-se alunos retidos, que pagam disciplina.
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Com respeito as tecnologias adotadas para a execugdo deste projeto, € oportuno expor

algumas ponderac6es sobre as técnicas escolhidas nesta proposta:

e Consultas e analise exaustiva, por meio da linguagem SQL, das bases de dados do
Moodle.

e As técnicas de Mineracdao de Dados Educacionais (MDE) sdo utilizadas para anélise e

extracdo de conhecimento da base de dados da plataforma Moodle.

e As técnicas de Aprendizado de Maquina (AM) séo para predicdo de evasdo, cujo

processo requer selecdo de atributos relevantes que influenciam na predicéo,

treinamento, testes e validagéo de dados, comparativos entre os algoritmos que levam a

uma analise descritiva e explicativa.

e Para desenvolver a proposta foram utilizadas ferramentas como:

o

o

o

StArt para organizar a revisdo sistematica da literatura;

Postgres para restaurar as copias dos bancos de dados do Moodle;

DBeaver Enterprise para executar as queries criadas para analise por periodos do
comportamento do estudante;

Rapid Miner para executar os algoritmos de AM para predicdo, testes, validacgéo,
avaliar desempenho dos algoritmos e selecdo de caracteristicas relevantes,
comparativos nos resultados dos algoritmos e gerar tabelas e figuras;

Planilha eletrénica para integrar os resultados do Rapid Miner com a base
Postgres, tanto importacdo como exportacdo dos dados, para analises mais

detalhadas em ambas ferramentas e gerar tabelas e graficos.

1.7 Indicacdo do Método da Pesquisa

Wazlawick (2014, p.19) explica que “O método cientifico ¢ particularmente importante

em computagdo porque, como ciéncia, ela ndo pode se ocupar apenas da coleta de dados. A

explicacao dos dados ¢ muito mais importante”. Ainda, o autor defende que a metodologia seria

o estudo dos métodos e que “[...] apesar do uso corrente, linguisticamente seria mais correto

afirmar que um trabalho cientifico individualmente tem um método de pesquisa € ndo uma
metodologia. ” (WAZLAWICK, 2014, p.64). E neste trabalho adotou-se o termo método de

pesquisa.

Esta tese se caracteriza como um estudo descritivo, com fins de pesquisa explicativa, e

para atingir os objetivos propostos a abordagem utilizada neste trabalho € tanto quantitativa
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quanto qualitativa, tem natureza aplicada? e os principais tipos de instrumentos utilizados sdo

fontes bibliograficas e observacdes, com uso exclusivamente de fontes secundérias.

Para definir o delineamento metodologico, deve-se considerar que 0S Cursos
concomitantes ao ensino médio do IFRO, campus Porto Velho Zona Norte (PVZN), objeto

desta pesquisa, ja finalizaram.
O Fonseca (2002, p.32) define que:

A pesquisa ex-post-facto tem por objetivo investigar possiveis relacdes de causa e
efeito entre um determinado fato identificado pelo pesquisador e um fenémeno que
ocorre posteriormente. A principal caracteristica deste tipo de pesquisa é o fato de o0s
dados serem coletados ap6s a ocorréncia dos eventos.

Como exemplo desse tipo de pesquisa, pode-se citar uma pesquisa que intenta analisar
os indicadores de evasdo. Do outro lado, existe um estudo experimental, que pode ser
exemplificado com um determinado tratamento em grupo de alunos e depois observar o indice

de evasdo.

A pesquisa descritiva pretende descrever os fatos e fendmenos de determinada realidade
e exige do pesquisador uma série de informacdes sobre o que deseja pesquisar (TRIVINOS,
1987). Sado exemplos de pesquisa descritiva: estudos de caso, analise documental, pesquisa ex-

post-facto.

Segundo Gil (2007, p. 43), uma pesquisa explicativa pode ser a continuacdo de outra
descritiva, posto que a identificacdo de fatores que determinam um fenémeno exige que este
esteja suficientemente descrito e detalhado. Para Wazlawick (2014), que analisa metodologias
em ciéncia da computacao, a pesquisa explicativa é a mais complexa e completa. E considerada
a pesquisa cientifica por exceléncia porque, além de analisar os dados observados, busca suas
causas e explicacOes, ou seja, os fatores determinantes desses dados, explicando o porqué das

coisas através dos resultados oferecidos.

Quanto a abordagem do problema, trata-se de uma pesquisa quantitativa. Uma vez que
pretende-se medir as distancias entre as instancias para determinar os grupos, usar dados
normalizados e andlises estatisticas na classificacdo. No entanto, envolve também aspectos
qualitativos, uma vez que pretende-se uma pesquisa que procura descrever as caracteristicas

dos grupos formados e do fendmeno de evasao.

2 Objetiva gerar conhecimentos para aplicacao pratica, dirigidos a solucdo de problemas especificos. Envolve
verdades e interesses locais (GERHARDT e SILVEIRA, 2009)
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Nos cursos estudados, devido ao grande volume de dados que € gerado, fica inviavel o
uso de métodos manuais para produzir o conhecimento necessario para atingir os objetivos. Por

esse motivo, justifica-se o uso de técnicas de MD.

Segundo Wazlawick (2014), o método da pesquisa permite refazer uma sequéncia de
passos a serem seguidos para chegar ao objetivo principal do trabalho. Dessa forma, levam a
validar a hipétese.

Considerando que,

“O método propriamente dito de um trabalho cientifico s6 pode ser estabelecido
depois que o objetivo tiver sido definido. Por esse motivo, no caso da computacéo,
normalmente a revisao bibliografica ndo deveria nem fazer parte do método.

A revisao bibliografica consiste em um passo do trabalho no qual o aluno vai iniciar
ou aprofundar seus conhecimentos em um campo do saber para que possa entdo
propor um objetivo que seja coerente com o grau que deseja obter. Ou seja, a etapa
de revisdo bibliogréfica ndo seria parte do método (grifo nosso), mas um pré-
requisito para a realizacdo do trabalho de pesquisa, pois quem ndo estudou o assunto
ndo tem como propor um objetivo valido” (WAZLAWICK, 2014, p.65).

As etapas do método de pesquisa sao:

(a) Caracterizacdo de um arcabouco conceitual genérico a partir dos resultados da
pesquisa tedrica que define amostra, técnicas, etapas e processos.

(b) Engenharia de atributos, para pré-processamento, que inclui limpeza, transformacéo
e selecdo de atributos que servem como dados de entrada para as técnicas de AM.

(c) Andlise descritiva dos grupos de estudantes descobertos pelas caracteristicas de
comportamento no AVA.

(d) Execucdo dos algoritmos de classificacdo para predicdo de evasdo e comparacgdo de
resultados.

(e) Analises e conclusbes dos resultados parciais obtidos.

(f) Ajustes dos dados e das técnicas em AM, repetir as etapas (b) a (e) até obter um
método que forneca um instrumento de predicdo que contemple o comportamento
dindmico do contexto educacional.

(g) Apresentacdo dos resultados de predicdo de fracasso na conclusdo do curso e

elaboracao dos graficos mais adequados que compdem a analise descritiva.

1.8 Principais Contribuigdes

Apos a contextualizacdo dos problemas e estratégias para uma solucéo, as potenciais

contribuigdes deste trabalho séo, a seguir:
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e Aplicar a metodologia proposta em outros cursos EaD e observar e descrever o

comportamento dos estudantes em cenarios reais, com o0 curso em andamento, quando
as informacdes de registro disponiveis sdo apenas as geradas até o momento. Os
resultados deste trabalho podem ser usados e complementados no @mbito nacional e
internacional com cursos em diferentes niveis de ensino.

Trazer a importancia da analise do dinamismo do comportamento do estudante com
as descobertas de insights com os agrupamentos resultantes das técnicas néo
supervisionadas e esse conhecimento ser utilizado para classificadores de risco de
evasao do estudante, usando técnicas supervisionadas. Geralmente, as pesquisas focam
sO as técnicas supervisionadas, que encontram padrGes nos modelos treinados de
turmas encerradas para propor modelo de predicdo de evasdo em outras turmas, e neste
trabalhno é precedido por uma etapa para interpretar as caracteristicas de
comportamento dos grupos formados.

Em termos de publicagbes geradas pela tese, foram produzidos 3 artigos
internacionais, com 2 artigos em conferéncias da IEEE e um artigo publicado em

periddico (journal) classificado no estrato superior Qualis.

1.9 Organizacéao da Tese

Assim, a partir das explicacbes sobre o problema, dos objetivos, da justificativa e da

indicacdo metodologica em funcdo dos estudos desenvolvidos, o trabalho é apresentado em 6

capitulos da seguinte forma:

Capitulo 2 traz um referencial tedrico que detalha os principais topicos do documento:
Ensino Profissional Técnico no Brasil, Educacdo a Distancia, Evasdo, Mineracdo de
Dados Educacional e Aprendizado de Maquina, mencionando as principais técnicas e
os trabalhos correlatos ao tema.

Capitulo 3 discutem-se os trabalhos relacionados referentes ao problema da evasdo
escolar utilizando MD e AM.

Capitulo 4 apresenta a metodologia proposta com a descri¢cdo dos passos na base de
dados, a complexa tarefa de engenharia de atributos, detalha as técnicas de agrupamento
e posterior predicdo de evasao, e as métricas analisadas.

Capitulo 5 ¢é a apresentacdo dos experimentos em duas etapas: clustering e classificacao,
com analise e discussdo dos resultados, com as descobertas em cada etapa.

Por fim, o Capitulo 6 apresenta as consideragdes finais desta tese, limitacOes,
dificuldades no percurso da pesquisa e sugestdes de trabalhos futuros.



31

Apos as Referéncias, os apéndices e anexos trazem a matriz curricular dos 3 cursos da
amostra, graficos complementares, os artigos publicados e parte relevante das consultas

elaboradas para extracdo de dados do Moodle.
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Capitulo 2

Referencial Teorico

Neste capitulo sdo apresentados 0s conceitos prévios necessarios para o entendimento e
desenvolvimento do trabalho. Os fundamentos teoricos sdo divididos em 5 secGes, em que sao
estabelecidas algumas convencoes e defini¢bes para os termos a serem usados durante todo o
texto deste documento, com a finalidade de orientar o entendimento da pesquisa. Esta pesquisa
utiliza 5 termos principais: Ensino Profissional Técnico (EPT) no Brasil, Educacéo a distancia
(EaD), Evaséo, Mineracdo de Dados Educacionais (MDE) e Aprendizado de Maquina (AM),

com uma secao dedicada amplamente para cada termo e assuntos correlatos.

2.1 Ensino Profissional Técnico (EPT)

De acordo com o portal do MEC (Ministério da Educac&o) 3, a educacgdo profissional
técnica de nivel médio inclui desde as qualificagdes profissionais técnicas de nivel médio
(EPTNM), como saidas intermediarias, até a correspondente habilitagdo profissional do técnico

de nivel médio.

A Resolucdo do Conselho Nacional de Educacdo CNE/CP N° 1, de 5 de janeiro de 2021
(BRASIL, 2021), no seu Capitulo VI - Da Estrutura E Organizacdo Da Educacéo Profissional
Técnica De Nivel Médio define que:

Art. 16. Os cursos técnicos serdo desenvolvidos nas formas integrada, concomitante
ou subsequente ao Ensino Médio, assim caracterizadas:

| - integrada, ofertada somente a quem j& tenha concluido o Ensino Fundamental, com
matricula Gnica na mesma instituicdo, de modo a conduzir o estudante & habilitacdo
profissional técnica ao mesmo tempo em que conclui a Ultima etapa da Educagéo
Basica;

Il - concomitante, ofertada a quem ingressa no Ensino Médio ou ja o esteja cursando,
efetuando-se matriculas distintas para cada curso, aproveitando oportunidades
educacionais disponiveis, seja em unidades de ensino da mesma instituicdo ou em
distintas instituicfes e redes de ensino;

Il - concomitante intercomplementar, desenvolvida simultaneamente em distintas
instituicBes ou redes de ensino, mas integrada no conteldo, mediante a acdo de
convénio ou acordo de intercomplementaridade, para a execugdo de projeto
pedagdgico unificado; e

IV - subsequente, desenvolvida em cursos destinados exclusivamente a quem jé tenha
concluido o Ensino Médio.

3 http://portal.mec.gov.br/cursos-da-ept/cursos-da-educacao-profissional-tecnica-de-nivel-medio
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Ou seja, no Brasil, o ensino técnico & um nivel de ensino enquadrado no nivel médio

dos sistemas educativos e pode ser ofertado como:

1) Curso Técnico Integrado: substitui parcialmente o ensino médio e pode ser iniciado logo
apos o estudante concluir o primeiro ano do ensino médio (Figura 1). Ao concluir um
curso técnico integrado, o estudante recebe dois certificados: o de conclusdo do ensino
médio e o de conclusdo do curso técnico escolhido.

Figura 1- Curso Técnico Integrado

1°. Ano do Curso Técnico
Ensino Fundamental Ensino Médio Integrado
(1 ano) (2 ou 3 anos)

2) Curso Técnico Externo ou Concomitante: acontece em paralelo ao ensino médio (Figura
2) e exige que o estudante tenha concluido o primeiro ano do ensino médio. No caso
deste tipo de formacéo o estudante pode cursar no contraturno. Ap6s concluir o ensino

técnico externo, o aluno recebe o certificado, se tiver concluido o ensino médio regular.

Figura 2- Curso Técnico Externo ou Concomitante.

Ensino Médio Completo (3 anos)

Ensino Fundamental
Curso Técnico Externo (2 anos)

3) Curso Técnico Profissionalizante ou Subsequente: € uma opcao para quem ja concluiu

0 ensino médio e quer realizar um curso técnico (Figura 3).

Figura 3 - Curso Técnico Profissionalizante ou Subsequente.

. - Curso Técnico
. Ensino Médio Completo . .
Ensino Fundamental Profissionalizante
(3 anos)
(2 ou 3 anos)

Os cursos técnicos podem ser estruturados com carga horaria variando entre 800, 1.000

e 1.200 horas, dependendo da respectiva habilitacdo profissional técnica e destinam-se a
pessoas que tenham concluido o ensino fundamental, estejam cursando ou tenham concluido o
ensino médio. E importante ressaltar que para a obtencéo do diploma de técnico é necessario a

conclusdo do ensino médio (portal MEC*).

4 http://portal.mec.gov.br/cursos-da-ept/cursos-da-educacao-profissional-tecnica-de-nivel-medio
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Para entender melhor a evolugdo da Educagéo no Brasil, o Instituto Nacional de Estudos
e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP) publica anualmente o Censo Escolar em todos

0s niveis de ensino.

Segundo o ultimo relatério do INEP, de 2021, foram registradas 7,8 milhdes de
matriculas no ensino médio desse ano, o que significa um aumento de 2,9% em relacdo a 2020.
Por outro lado, o nimero de matriculas da educacgdo profissional divergiu dessa tendéncia de
crescimento e, na Figura 4, observa-se que o total de matriculas de 2021, em relacdo ano
anterior, teve uma reducdo de 2,3%. Ja as modalidades ofertadas no ensino médio (integrado e
concomitante) tiveram alta, com a diferenca que a modalidade integrada est4d em alta nos
altimos 5 anos, enquanto a modalidade concomitante teve uma queda de 43%, se comparado a
2018.

Figura 4 — Nimero de Matriculas na Educacéo Profissional (2017-2021).

1.903.230 1.914.749 1.936.094 1.892.458
2.000.000 1831003 o e ——
1.500.000
962.825 936.547
1.000.000 874371 894.862 636,040
623178 688.689
554.319 584.564 ' 726.991
500.000
328.073 354.346
252221 236.320 248.066
- @ —
39.197 34.313 39.775 34617 40917
0 35.‘?43 35.}45 36.750 39.]921 40.|444
2017 2018 2019 2020 2021
@- Total Subsequente Integrada (nivel médio)
=@- Concomitante (nivel médio) FIC EJA (nivel médio) 5

Fonte: adaptado de INEP (2021).

O relatério do INEP destaca que houve uma melhora significativa da taxa de aprovacéao
no periodo de 2020 a 2021, influenciada pela adocéo de ajustes no planejamento curricular das
escolas diante da pandemia de Covid-19 e alinhada as recomendac6es do Conselho Nacional
de Educacdo (CNE).

SFIC (Formacado Inicial e Continuada); EJA (Educacdo de Jovens e Adultos).



35

2.1.1 Importancia do ensino técnico

O ensino técnico foi promovido pelo Governo Federal por meio do Pronatec (Programa
Nacional de Acesso ao Ensino Técnico e Emprego), entre 2011 e 2014, por meio de programas,
projetos e agdes de assisténcia técnica e financeira. Essa iniciativa incluiu a “expansao fisica
das redes publicas federal, distrital e estaduais, com a constru¢do e ampliacdo de escolas de
educacdo profissional em todo o Pais, reducédo da capacidade ociosa das institui¢cbes, ampliacéo
da oferta de educagdo profissional a distancia e oferta de Bolsa Formacdo Estudante e
Trabalhador” (MEC, 2015, p.36).

Assim, em pesquisas recentes, Rego et al. (2021) destacam que os estudantes tém como
alternativa os cursos EPT para acessar ao mercado de trabalho e confirmam a importancia dessa
modalidade educacional no atual cenario brasileiro e frente as exigéncias tecnoldgicas, seja na
melhor qualificacdo ou na requalificagdo para uma reinsergdo profissional no mercado de
trabalho, baseados nos 76,2% dos entrevistados na PNAD, da sua Ultima pesquisa em 2014,
gue aponta gque o contetido aprendido, junto com o diploma, foram os principais fatores para

obtencdo de emprego na area de formacao.

Nesse contexto de avangos do EPT, o Decreto n° 9.570, de 22 de novembro de 2018
(BRASIL, 2018), para regulamentar a Lei do Aprendiz, a legislagdo brasileira estabelece a
obrigatoriedade para que empresas de qualquer natureza empreguem ou matriculem no minimo
5% de aprendizes jovens de 14 a 24 anos em cada estabelecimento, cujas funcdes demandem
formacéo profissional. Isso permite abrir oportunidades concretas de insercdo no mercado de
trabalho para quem tem habilitacdo profissional de técnico de nivel médio.

O relatério da OCDE (Organizacdo para a Cooperacdo e o Desenvolvimento
Econdmico) de 2021, com o tema “Perspectivas da politica educacional no Brasil”, apresenta
uma analise detalhada do desempenho do sistema educacional brasileiro em relacdo a paises
comparativamente relevantes, e aponta Letdnia, Canada e Reino Unido, como experiéncias
internacionais para resolver problemas de evasdo escolar em diferentes niveis educacionais,
além de relacionar passos para que o Pais melhore a qualidade e a equidade dos resultados

educacionais.

Esse relatério da OCDE aponta que um dos principais desafios no Brasil € aumentar as
matriculas de qualidade em toda a oferta de EPT (OCDE, 2021, p.16):

“[...] A educac@o profissional e técnica (EPT) pode facilitar a entrada no mercado de
trabalho, mas muitos paises da OCDE ainda ndo possuem programas de formagao no
local de trabalho suficientemente desenvolvidos. [...]. No entanto, a taxa de matricula
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nessa modalidade educacional no Brasil é baixa: apenas 11% dos alunos do ensino
médio em 2018 participavam de cursos técnicos, bem abaixo da média da OCDE
de 42% e da meta do PNE de 25% até 2024 (grifo nosso). As taxas de concluséo
também sdo baixas: em 2018, apenas 58% dos alunos da educacdo profissional e
técnica do ensino médio tinham se formado 2 anos ap6s a duracdo tedrica. As
reformas atuais visam o modelo integrado, que registra taxas de evasdo mais baixas e
tem como objetivo aumentar as matriculas”.

E importante destacar desse paragrafo que no Brasil somente 11% dos alunos do ensino
médio optam por este modelo de formacdo, muito abaixo dos 42% da média da OCDE e
discrepante se comparado a paises como Alemanha (45%), Reino Unido (63%), Coreia do Sul
(65%) ou Chile (31%), do OCDE 2017.

Pode ser que esse cenario melhore com varias a¢es e uma delas seja 0 Novo Ensino
Médio, iniciado em 2022, com proposta de um novo modelo de aprendizagem por areas de
conhecimento, que permite ao estudante optar por uma formacéo técnica e profissionalizante

com, no minimo, 1.200 horas reservadas para a Formacdo Técnica e Profissional.

2.2 Educacéo a Distancia (EaD) no Brasil

E comum ver o termo EaD e ficar na davida se a leitura seria ‘Ensino a Distancia’ ou
‘Educacao a Distancia’. Moran (2002, p.1) explica que “...na expressdo ‘ensino a distdncia’ a
énfase é dada ao papel do professor (como alguém que ensina a distancia). Preferimos a palavra
‘educacdo’ que ¢ mais abrangente, embora nenhuma das expressdes seja perfeitamente
adequada”. Dessa forma, neste trabalho adotou-se a expressao ‘Educagdo a Distancia’ para a

abreviatura EaD.

Segundo Moran (2009), a educacdo se apresenta em trés formatos, sendo elas a
presencial, semipresencial e educacdo a distancia. A educacdo presencial ocorre em cursos
regulares, na qual professores e estudantes sdo alocados em uma sala de aula, geralmente no
mesmo espaco fisico e no mesmo horario. No semipresencial as aulas sdo divididas em uma
parte presencial e a outra parte a distancia. Nos momentos das aulas a distancia, os estudantes

tém encontros virtuais e interagem por meio das TICs.

Atualmente, a modalidade semipresencial recebe diferentes terminologias: ensino
hibrido, educagéo bimodal, b-learning ou blended learning. Segundo Bacich et al. (2015, p.3)
“o ensino hibrido ¢ uma abordagem pedagdgica que combina atividades presenciais e atividades
realizadas por meio das tecnologias digitais de informacdo e comunicacgdo (TDICs). Existem
diferentes propostas de como combinar essas atividades, porém, na esséncia, a estratégia
consiste em colocar o foco do processo de aprendizagem no aluno” e o aluno estuda o material

em diferentes situacOes e ambientes, para resolver projetos ou problemas propostos, realizando
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atividades, discussbes ou laboratorios, entre outros, com o apoio do professor e colaboragdo

dos colegas.

No caso da modalidade a distancia, séo utilizados termos como e-learning ou electronic
learning ou educacdo online. Moran (2009) define a EaD como um processo de ensino-
aprendizagem, mediado por tecnologias, no qual professores e alunos estdo separados espacial
e/ou temporariamente. Apesar de ndo estarem juntos, de maneira presencial, eles podem estar

conectados, interligados por tecnologias, principalmente as telematicas, como a Internet.

Pelas limitacOes temporais ao processo de aprendizagem, a EaD pode ser classificada
em duas categorias: sincrona e assincrona (MANDALA, 2013). Na forma sincrona os
estudantes participam de uma interacdo ao vivo com o professor ou tutor por meio de
videoconferéncia, bate-papo e outras ferramentas de comunicacao disponiveis no AVA, que
permite aos usuarios desenvolver comunidades de aprendizagem online. Na forma assincrona,
os alunos podem acessar 0 AVA para baixar o conteldo ou enviar mensagens para tutores ou
colegas a qualquer momento, e a interacdo off-line também permite apoiar a colaboragdo entre

0s participantes.

Assim, a EaD permite a definicdo de uma metodologia pedagdgica para um modelo de
aprendizado baseado em tecnologia e a utilizacdo de recursos de &udio, de video e de

ferramentas de interatividade por meio de uma plataforma virtual de aprendizagem.

Para o Ministério da Educacdo e Cultura no Brasil (MEC), no seu art. 1.° do Decreto
9.057, de 25 de maio de 2017 (BRASIL, 2017), considera-se:

“[...] educacdo a distdncia a modalidade educacional na qual a mediagdo didatico-
pedagdgica nos processos de ensino e aprendizagem ocorra com a utilizacdo de meios
e tecnologias de informacdo e comunicacéo, com pessoal qualificado, com politicas
de acesso, com acompanhamento e avaliagcdo compativeis, entre outros, e desenvolva
atividades educativas por estudantes e profissionais da educacdo que estejam em
lugares e tempos diversos”

Para conceituar EaD em cursos profissionalizantes a Resolugdo CNE/CP N° 1, de 5 de
janeiro de 2021 (BRASIL, 2021), que define as Diretrizes Curriculares Nacionais Gerais para

a Educacdo Profissional e Tecnoldgica, considera:

Art. 40. A modalidade EaD é aqui entendida como uma forma de desenvolvimento do
processo de ensino-aprendizagem que permite a atuacdo direta do docente e do
estudante em ambientes fisicos diferentes, em consondncia com o disposto no art. 80
da Lei n® 9.394/1996 e sua regulamentacéo.

Art. 41. A oferta de cursos de qualificacdo profissional na modalidade a distancia deve
observar as condicfes necessdrias para o desenvolvimento das competéncias
requeridas pelo respectivo perfil profissional, resguardada a indissociabilidade entre
teoria e pratica.
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Segundo Bienkowski et al. (2012) no modelo tradicional todos os estudantes véo ouvir
as mesmas aulas e completar as mesmas tarefas na mesma sequéncia e ao mesmo ritmo. E no
modelo EaD promove-se um processo de aprendizagem mais personalizado, em que o estudante
tem um papel ativo. Em qualquer forma de ensino, o papel do instrutor é conceber, organizar e
apoiar experiéncias de aprendizagem.

No entanto, para Lifian e Pérez (2015), os cursos e-learning, ou a distancia, também
apresentam taxas de abandono mais elevados que o presencial devido ao fato de que a educacéo
a distancia pode criar uma sensacdo de isolamento dos estudantes, que podem se sentir

desconectados de outros estudantes, dos professores, dos tutores e da institui¢cdo de ensino.

Segundo o relatério da ABED (2018) referente ao censo em 2017, em geral, as
instituicdes oferecem mais de um tipo de curso, sendo a combinacdo de EAD e presencial a
mais frequente, com 47% das instituicdes que oferecem essa modalidade associada, seguida de
36% de instituicdes com cursos a distancia, hibridos e presenciais (Figura 5). De acordo com
(ABED, 2018, p.52), houve “um aumento no percentual de instituigdes que oferecem diferentes
modalidades e uma reducéo nas que oferecem somente uma modalidade, o que revela que a

diversidade de oferta parece ser a tendéncia atual”.

Figura 5 - Evolugdo do nimero de cursos oferecidos por uma mesma instituicéo,

por tipo de curso, em percentual.
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Fonte: ABED (2018, p.52).

Os nameros da Figura 5 indicam uma reducéo de institui¢cdes que ofertam somente EaD
e um crescimento de instituicdes que ofertam hibrido e presencial, ou estes dois com a EaD. O
aumento do ensino hibrido, em parte, é pela revogacdo do Decreto n® 5.622, de 19 de dezembro
de 2005, substituido pelo Decreto n°9.057, de 25 de maio de 2017 (BRASIL, 2017), e a
Resolugdo n°® 03, de 21 de novembro de 2018 (BRASIL, 2018), que, segundo Da Silva et al.
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(2020), essas diretrizes trouxeram mudangas significativas na organizacao didatico-pedagdgica
e de gestdo da EaD na educagdo bésica e profissional.

Em referéncia ao ensino médio, incluindo a Educacdo Técnica Integrada e/ou
Concomitante ao Ensino Médio, a Resolucdo 03/2018 trouxe a novidade da regulamentacéo
sobre a carga horaria semipresencial nos cursos de nivel médio, onde no art. 17, 8 15 menciona
que as atividades realizadas a distancia podem contemplar até 20% da carga horéria total,
necessariamente com acompanhamento docente da unidade escolar onde o estudante esta

matriculado, e na educacéo de jovens e adultos (EJA).

Por exemplo, no art. 17, § 5°, na modalidade de educacdo de jovens e adultos é possivel
oferecer até 80% (oitenta por cento) da carga horéria total dos cursos a distancia, tanto na
formacdo geral basica, quanto nos itinerarios formativos do curriculo, incluindo a educacéo
técnica e profissional, desde que haja suporte tecnoldgico e pedagogico apropriado (DA SILVA
et al., 2020). Por outro lado, permanece vigente a determinacdo do art. 33 da resolucédo
CNE/CEB n° 06, de 20 de setembro de 2012 (BRASIL, 2012), segundo o qual as instituigdes
sdo obrigadas a adotar um minimo de 20% de carga horaria presencial no ambito dos cursos
técnicos na modalidade a distancia, com excecdo da area da saude, que deve cumprir 50%, no

minimo.

Com essa liberacdo de EaD no ensino médio e, também, na pds-graduacdo stricto sensu
a distancia, surgiu uma nova questao no Censo EAD.BR (2019-2020) relacionado a quais niveis
de ensino as instituicGes pretendiam se expandir na modalidade EaD. Participaram desse censo
357 instituicdes (208 publicas® e 149 privadas, com 11 institutos federais), que, em sua maioria,
sdo instituicBes de nivel superior, e responderam a questdo: “se ainda ndo oferece um curso
neste nivel, pretende oferecer?” (ABED, 2020, p.42), referindo-se a cada nivel de ensino que a

legislacdo permite ofertar na modalidade a distancia.

A Figura 6 mostra que a prioridade das institui¢ces de ensino esta na pos-graduacdo lato
sensu, com 17,2% do IES para comecar nessa modalidade e 11,5% pensando no assunto, o que
revela uma preferéncia por estudantes formados e com suposta renda propria para uma
modalidade on-line de ensino. Isso confirma que as IES focam o publico que conhece cursos

on-line, e “a abertura do mercado de EAD no ensino médio, que terd demandas mais urgentes

6 Onze IFs (Institutos Federais), correspondentes a 11 estados, fazem parte das 208 instituicBes que participaram
da pesquisa. O IFRO no participou.
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a partir de 2021, provavelmente ficard a cargo de outros players do mercado educacional”
(ABED, 2020 p.43). E importante ressaltar que os dados coletados para elaborag&o desse tltimo

relatorio sdo anteriores a pandemia de Covid-19.

Figura 6 - Em quais niveis de ensino as IES pretendem comecar a oferecer cursos EAD.
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Fonte: ABED (2020, p.42).
Neste trabalho os cursos a distancia acontecem em Ambiente Virtual de Aprendizagem
(AVA) na plataforma do Moodle.

2.2.1 Plataforma Virtual de Aprendizagem Moodle

O MOODLE’ (Modular Object-Oriented Dynamic Learning Environment) é um
software livre de apoio a aprendizagem executado num ambiente virtual, criado em 1999 pelo
educador e cientista computacional Martin Dougiamas (ALVES et al, 2009), sob a forma de
comunidade virtual. O Moodle é o nome do software de um AVA utilizado no mundo inteiro
e, também, representa uma comunidade global de educadores, desenvolvedores e outros
relacionados na construcdo da plataforma para aprendizado online.

Esse conceito envolve uma filosofia educacional baseado na “pedagogia social
construcionista”®, tema que considera conceitos principais relacionados como Construtivismo
e Construcionismo. O Construtivismo é umas das teorias mais importantes da educacao,
baseado nos conceitos de Jean Piaget (1976), e pressupde que a cognicdo se desenvolve e

constroi seu proprio conhecimento a partir da interagdo com o meio fisico e social. Ja o

! http://moodle.org

8 https://docs.moodle.org/32/en/Philosophy#Social constructivism
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Construcionismo ¢ baseado nos estudos de Saymour Papert (1997), que propde a construgdo do
conhecimento por meio do uso de tecnologias. Essa teoria se concentra no modo de
aprendizagem e afirma que a aprendizagem € particularmente eficaz quando se constroi algo
gue os outros possam experimentar, como uma frase falada, uma postagem na Internet ou

desenvolvimento de software, ao invés de ser transmitido sem mudangas.

Ou seja, 0 AVA ndo é meramente um repositorio de materiais e recursos prontos, mas
um ambiente que promove a interacdo e auxilia na constru¢do do conhecimento com base nas
habilidades, capacidades e conhecimentos proprios do estudante, que vai depender da proposta
pedagogica do curso e do contexto educacional. Para auxiliar na construcdo do aprendizado, o
Moodle proporciona ferramentas de interacdo com e entre os participantes do curso, como
wikis, e-livros, forum de discusséo, chat, glossarios, banco de dados etc., mas depende do
método de ensino aplicado para conseguir o aprendizado como pretendido na concep¢éo do
AVA.

O Moodle é disponibilizado livremente na forma de software livre (sob a licenca de
software livre GNU Public License) e pode ser instalado em diversos ambientes (Unix, Linux,
Windows, Mac OS) desde que os mesmos consigam ter um servidor web com suporte a
linguagem PHP, como Apache e 1IS. Assim, as institui¢des de ensino podem adaptar, estender
ou personalizar o Moodle. Também aceita plugins para adicionar fungdes e outros programas
de terceiros.

2.2.2 EaD no IFRO

No crescimento de ofertas nas diversas modalidades educacionais, a Educacao
Profissional Tecnoldgica (EPT) também ganha espaco de relevancia, sobretudo a partir da
criacdo dos Institutos Federais de Educacdo, Ciéncia e Tecnologia, criado através da Lei NO.
11.892 de 29 de dezembro de 2008 (BRASIL, 2008). Essa lei reorganizou a Rede Federal de
Educacdo Profissional, Cientifica e Tecnoldgica composta pelas Escolas Técnicas,
Agrotécnicas e CEFET’s (Centro Federal de Educacao Tecnoldgica), transformando-0s em

Institutos Federais de Educacdo, Ciéncia e Tecnologia.

Os Institutos Federais® sdo instituicdes pluricurriculares e multicampi (reitoria, campus,
campus avangado, polos de inovacéo e polos de educacdo a distancia), especializados na oferta

de educacdo profissional e tecnoldgica (EPT) em todos os seus niveis e formas de articulagdo

9 http://portal.mec.gov.br/rede-federal-inicial/instituicoes
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com os demais niveis e modalidades da Educacdo Nacional, oferta os diferentes tipos de cursos
de EPT, além de licenciaturas, bacharelados e pos-graduacéo stricto sensu.

Instituidos no momento de constituicdo da Rede Federal, os institutos tém como
obrigatoriedade legal garantir um minimo de 50% de suas vagas para a oferta de cursos técnicos
de nivel médio, prioritariamente na forma integrada. Devem, ainda, garantir o minimo de 20%
de suas vagas para atender a oferta de cursos de licenciatura, bem como programas especiais
de formacdo pedagogica, com vistas a formacdo de professores para a educacdo baésica,

sobretudo nas areas de ciéncias e matematica, e para a educacéo profissional.

Destaca-se também sua atribuicdo no desenvolvimento de solugbes técnicas e
tecnoldgicas por meio de pesquisas aplicadas e as a¢des de extensdo junto a comunidade com

vistas ao avancgo econdmico e social local e regional.

Desse modo, programas para a Rede Federal de Educacéo Profissional buscam na EaD
uma forma de ampliar o alcance a formacdo pessoal. Isso ndo apenas no que se refere a
quantidade de formados, mas também alcance da populacdo em é&reas rurais, ribeirinhas,

urbanas etc.

“A EaD nos Institutos Federais pode ocorrer de formas diferentes em cada instituto,
pois desde o inicio foi dada a eles a opgdo de escolher o modelo de gestdo da
modalidade a distancia (grifo nosso). Essa escolha foi orientada pelo documento
que regulamenta a EaD nos Institutos Federais, elaborado pelo Conselho Nacional dos
Institutos Federais (CONIF). Com base nas orientagdes previstas nesse documento,
cada Instituto Federal reconheceu a EaD e sua gestdo de forma diferente, sendo
possivel observar a existéncia ou ndo do processo de institucionalizacdo, uma vez que
boa parte da oferta de EaD é fomentada por programas que contam com o recebimento
de bolsas para quem trabalha. Essas bolsas exigem que o trabalho na EaD ocorra fora
do horéario das demais atividades existentes no Instituto” (MEDEIROS, 2019, p.2).

No total, em 2019, considerando todos os campi de instituicGes publicas vinculadas a
administracdo federal do Brasil, os Institutos Federais abrangem 661 unidades educacionais,
presente nos 26 estados mais o Distrito Federal, vinculados a 38 institutos federais, 2 Centros
Federais de Educacdo Tecnoldgica (CEFET), a Universidade Tecnoldgica Federal do Parana

(UTFPR), a 22 escolas técnicas vinculadas as universidades federais e ao Colégio Pedro I1.

O Estado de Rondonia esta representado pelo Instituto Federal de Rondonial® (IFRO),
que por meio de programas proprios e do Ministério da Educacdo, a exemplo da Rede e-Tec
Brasil e Pronatec, que fomentam a expansdo da educagdo profissional e tecnoldgica, tem

expandido a oferta de cursos técnicos em todas as regides do Estado.

10 https://portal.ifro.edu.br/sobre-o-ifro
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Territorialmente, o IFRO estad presente em 33 dos 52 municipios de RO com
10 campi presenciais (Ariquemes, Cacoal, Colorado do Oeste, Guajara-Mirim, Jaru, Ji-Parand,
Porto Velho Calama, Porto Velho Zona Norte, Sdo Miguel do Guaporé e Vilhena). Na EaD,
além dos 25 polos'! ja atendidos, em 2016 o IFRO formalizou um termo de cooperag¢do com o
Governo do Estado para o atendimento de mais 176 polos. O governo do Estado e as prefeituras
sdo parceiros diretos no apoio a infraestrutura dos polos nos municipios onde o Instituto ainda

ndo possui campus instalado (Figura 7).

Figura 7 - Distribuicdo geografica dos polos EaD e campi em RO.
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Fonte: Portal do IFRO2,

Dentre os campi presenciais, o campus PVZN, criado em 2010, esta localizado na
capital do estado e local desta pesquisa, oferta atualmente: superior de tecnologia (presencial),
técnico subsequente (presencial e EaD), técnico concomitante (EaD), licenciatura (EaD) e p6s-
graduacéo (EaD).

Todos os estudantes matriculados recebem login e senha com acesso restrito ao seu
curso no Moodle. Para fazer o vinculo dos estudantes a cada disciplina de cada curso a

Coordenacdo de Registros Académicos (CRA), que recebe as matriculas, envia a lista ao

| ocal externo ao instituto que oferece estrutura fisica de salas de aula, e pode contar com laboratérios,
biblioteca e secretaria.

12 Disponivel em <https://portal.ifro.edu.br/images/imagens_menu/O_INSTITUTO/IFRO-em-R0O-2016.jpg>
Accesso em ago.2020
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Departamento de Produgédo EaD (DepEaD), e a Coordenacdo de Design Virtual e Ambientes
de Aprendizagem (CDVAA) faz o vinculo e configuracdes de acesso dos estudantes ao Moodle

e, também, vincula os docentes em cada disciplina (Figura 8).

Figura 8 — Fluxograma para acesso ao Moodle.
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Para ter uma dimenséo do publico atendido no campus PVZN, passaram pela CRA, em
2021: 57 certificados Encceja (Exame Nacional para Certificacdo de Competéncias de Jovens
e Adultos), 276 certificados FIC (Formacao Inicial e Continuada), 3.093 matriculas de alunos,
1.580 certificados e diplomas emitidos, 162 cancelamentos de matriculas e 1.715 alunos

evadidos®®.

Existem producdes de cursos EaD em outros estados com aulas pré-gravadas, entretanto
0 campus PVZN é um dos 3 campi dos IFs no Brasil que contam com estadio de gravacdo com
diversos equipamentos de alta tecnologia (Figura 9a), profissionais especializados em producéo
de contetdo, formacdo de professores para enfrentar as cameras, transmissao, gravacao e
armazenagem de audiovisuais produzidos no estudio, contratacdes de professores e tutores
bolsistas para disciplinas especificas e outros recursos para o preparo e as transmissfes das

aulas online.

13 Considera-se evadido o discente que ndo renovar a matricula dentro do prazo semestral apds 2 periodos
consecutivos.
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Essa moderna infraestrutura para uma transmissdo via satélite, com interagdes ao vivo
entre estudantes e docentes, que permitem chegar a varios polos, mesmo onde ndo ha cobertura
ou rede fixa de Internet, também tem recebido o nome de ensino telepresencial ou presencial
conectado. Com a pandemia do Covid-19 as atividades com uso de satélites foram suspensas

pelo alto custo fixo de manutengéo

As aulas ficam salvas, editadas e organizadas em repositdrio, que o campus armazena
em datacenter e disponibiliza por meio de um canal no YouTube* (Figura 9b). Atualmente,
esse canal conta com mais de 100 mil inscritos e mais de 5.000 videoaulas disponibilizadas
gratuitamente, gravadas durante as aulas EaD online, realizadas desde 2013. Essas mesmas
aulas estdo no Moodle, organizadas por tépicos em cada disciplina e turma. Nele também foi
disponibilizado um menu para acesso a todo o material didatico por curso elaborado pela Rede

e-Tec, que constitui uma das a¢6es do Pronatec.

A Figura 10 mostra uma gravacao no estddio da disciplina Programacdo Orientada a
Objeto do curso técnico subsequente de Informética para Internet. Esse tipo de aula conta com
professor formador, professor assistente e um intérprete de libras (canto inferior direito da tela),
que fica em outra sala do estudio. Cada polo tem um tutor bolsista para auxiliar os alunos, mas
ndo é necessario ter formacdo na area do curso. O professor assistente recebe as ddvidas dos
estudantes enviadas pelos tutores dos seus respectivos polos, seleciona as dividas e comenta as
respostas com o professor formador. Portanto, séo aulas que tém interagcdes ao vivo com o

publico estudantil.

Figura 9 - Aula EaD: (a) Centro de controle, gravacéo e edicdo das aulas;

(b) Repositorio das videoaulas no YouTube

C (0 @ youtube.com/user/ifroeadzonanorte/featured T a 2 %

@ YouTube ™ Pesquisar m Q ¢ &=

4

B |[FRO Campus Porto Velho Zona

mmm Norte (EaD)
QE 99,2 mil inscritos

INiclo ViDEOS PLAYLISTS COMUNIDADE

Institucional Geral 2020
IFRO Campus Porto Velho Zona Norte (EaD)
2,6 mil visualizagdes * ha 11 meses

14 https://www.youtube.com/user/ifroeadzonanorte
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Figura 10 - Aula online EaD no estdio do campus IFRO, Porto Velho Zona Norte.

2.2.3 Curso Técnico Concomitante ao Ensino Médio pode ser EaD ?

Sim, este trabalho analisou 3 cursos técnicos concomitantes ao ensino médio na
modalidade EaD do campus PVZN do IFRO, porém ndo foram ofertados no formato

telepresencial, como visto na secdo anterior.

Considerando o art. 33 da resolucdo CNE/CEB n° 06/2012, no qual as institui¢des sdo
obrigadas a adotar um minimo de 20% de carga horéaria presencial no ambito dos cursos
técnicos na modalidade a distancia, o Projeto Pedagdgico do Curso (PPC) contempla esses
cursos EaD com encontros semanais presenciais nos polos e a forma de interagir no Moodle é
igual ao formato totalmente EaD, com envio de roteiro de aprendizagem, prazos, materiais
padronizados, verificacdes pelo DepEaD e pelo Departamento de Apoio ao Ensino (DAPE).
No caso dos cursos analisados, os alunos do ensino médio regular precisam ter o encontro
presencial no campus e direto com o docente. Para isso, € necessario disponibilizar uma sala de

aula fisica e/ou laboratdrio, o que limita a 40 vagas.

As matrizes curriculares dos 3 cursos técnicos concomitantes analisados neste trabalho
encontram-se no ANEXO A.

Algumas informagdes para contextualizar esse tipo de cursos sdo:

a) Processo seletivo de estudantes. Estar matriculado no 1° ou 2° do ensino médio em
escola regular. Nesse nivel, o estudante cursa as disciplinas de ensino médio em sua
escola de origem e cursa apenas as disciplinas do curso técnico no IFRO.

b) Critério de selecdo: classificacdo do candidato pelo seu desempenho (notas/conceitos)
nas disciplinas de Lingua Portuguesa, Matematica, Ciéncias, Historia e Geografia do

ensino fundamental (7° ao 92 ano), abrange a conclusdo via ensino fundamental
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regular, provao ou Encceja (Exame Nacional para Certificacdo de Competéncias de
Jovens e Adultos).

c) Integralizacdo do curso:

RESOLUCAO N° 88/CONSUP/IFR0O/2016, de 26 de dezembro de 2016 (Rondénia,
2016), no seu Art. 36. O prazo maximo de integralizacdo de matrizes curriculares,
incluindo--se todos os componentes curriculares, como as disciplinas, estagios,
trabalhos de conclusdo de curso e atividades complementares, se houver, limita-se ao
dobro do tempo minimo estabelecido nos projetos pedagdgicos correspondentes.

No caso dos cursos concomitantes, cuja duragdo é de 2 anos, 0 prazo maximo de
integralizacdo é mais 1 ano, ou seja, o estudante deve concluir com sucesso o curso
em até 3 anos.

d) Critério de aprovacéao:

RESOLUCAO N° 88/CONSUP/IFR0O/2016, de 26 de dezembro de 2016 (Rondénia,
2016). CAPITULO III. DAS CONDICOES DE PROMOCAO

Art. 94. Para ser considerado promovido, o estudante deve atingir pelo menos 60
pontos por disciplina ha média por periodo ou 50 pontos apds exame final, e cumprir
a frequéncia minima estabelecida em Lei.

Art. 95. Ao longo do periodo letivo, o estudante que apresentar dificuldades e
resultados que o impegam de atingir a nota minima estabelecida terd o direito de
participar de estudos de recuperacéo.

Art. 96. O estudante que, apos estudos de recuperagdo, nao obtiver média suficiente
para sua promog¢&do em cada componente e periodo, terd direito a realizar exame final.

No caso do curso concomitante, a taxa de frequéncia minima é de 75%.

2.3 Evasao Escolar

De acordo com o Ministério da Educagao, sdo identificados como “evadidos do curso
os alunos que ndo se diplomaram no tempo maximo de integralizacdo curricular e que ndo estdo
mais vinculados ao curso em questdao” (BRASIL, 1997, p. 22). Favero (2006) inclui no conceito
de evasdo aqueles que nunca estiveram ou se manifestaram no decorrer do curso para seus
professores, tutores e colegas. Para Santos et al. (2008, p.2), a evasdo ¢ “[...] a desisténcia
definitiva do estudante em qualquer etapa do curso e a mesma pode ser considerada como um
fator frequente em cursos a distancia”.

Marquez-Vera et al. (2016) sugerem que a identificacdo precoce dos estudantes
vulneraveis que sdo propensos a deixar 0s seus cursos € uma estratégia fundamental para o
sucesso na intervencéo escolar. E necessério detectar o mais cedo possivel os estudantes que
estdo em risco e, assim, intervir precocemente para facilitar a permanéncia dos estudantes no

sistema e, em consequéncia, evitar que esses estudantes abandonem seus estudos
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No Brasil, existem diversos termos utilizados para categorizar 0 sucesso ou insucesso
dos estudantes. De uma maneira geral, o sucesso dos estudantes esta relacionado a obtencéo do
diploma de finalizacdo do curso, chamado de diplomacdo. Outros termos sdo utilizados para
descrever o0 insucesso escolar e os mais empregados sdo: evasdo, abandono ou atraso
(MANHAES, 2014).

O Ministério da Educacéo e Cultura do Brasil -MEC- (1997) define que a evasédo pode
ser entendida em trés eixos:

a) Evaséo de curso - quando o estudante se desliga do curso em situagdes diversas:

abandono (deixa de matricular-se), desisténcia (oficial), transferéncia (mudanca de
curso), exclusdo por norma institucional;

b) Evasdo da instituicdo - quando o estudante se desliga da instituicdo na qual esta
matriculado;

¢) Evasdo do sistema - quanto o estudante abandona de forma definitiva ou temporaria o
ensino.
O termo retengdo € outro termo que costuma ser comparado com a evasdo e trata-se do

estudante que, apesar de esgotado o prazo maximo de integralizacdo curricular fixado pelas
normas da instituicdo, ainda ndo concluiu o curso, mantendo-se matriculado, sendo mais fécil
de encontra-lo. Por outro lado, o estudante evadido quebra o vinculo e perde-se o contato.

No contexto deste trabalho refere-se a evasao como ‘evasdo do curso’, que sdo os casos
de estudantes que, uma vez matriculados, ndo concluem o curso por qualquer motivo.

No registro académico do estudante existe uma diferenciagéo entre evadido e desistente,
considerando-se evadido aquele que abandonou o curso sem comunicar e desistente aquele que
confirmou a sua saida do curso. A esses casos juntam-se 0s casos de estudantes reprovados no
curso, ou seja, com pelo menos uma disciplina reprovada no tempo previsto nas normas. Neste
trabalho todos esses casos foram rotulados como “evadidos”, como uma forma de abranger o0s

ndo egressos do curso.

A Figura 11 corresponde a Tabela 3.5 do relatério do CENSO EAD.BR 2019/2020
(ABED, 2021) e mostra o percentual a quantidade de institui¢cbes por percentual de evasao até
20109.
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Figura 11- Percentual de evasdo observado nas IES publicas.

Numero de IES publicas respondentes por percentual de evasédo

Tipos de Entre Entre Entre Entre Entre Entre Entre Total Inf. Vazia
B 0%e 6%e 11%e 16%e 21%e 26% 51%e delES indisponivel

10% 15% 20% 25% e50% com

evasdo

Graduacdo 5 2 8 9 1 18 2 55 9 143 1
EAD
Pos-graduacdo |1 1 0 1 0 5 0 8 3 197 0
Livre ndao 13 13 5 9 12 14 2 68 14 122 4
corporativo
Livre 4 6 2 2 7 8 0 29 9 169 1
corporativo
Graduacao 22 21 20 18 6 9 2 98 29 78 3
presencial

Fonte: ABED (2021).
A maior quantidade de casos se concentra entre 0s 26% e 50% de evadidos em cursos
de graduacdo EaD. Esses nimeros mostram que existe menos evasao nos cursos presenciais e
maior evasao nos cursos EaD, porém ndo ha informacdes sobre cursos técnicos, pois trata-se

de um censo para IES e, atualmente, ndo existe esse tipo de levantamento.

2.4 Mineracéo de Dados

Para Fayyad et. al (1996), MD pode ser definida como o processo envolvido na extracéo
de informacgdes interessantes, interpretaveis, Uteis e novas de dados. Amaral (2016) destaca que
as técnicas de MD permitem extrair, analisar e explorar conhecimento de uma massa de dados
em busca de padrdes, erros e associa¢des que, de outra maneira, permaneceriam escondidos nas
grandes bases. J& 0 AM é um método de analise de dados que automatiza a construgdo de
modelos analiticos (CORCOVIA e ALVES, 2019). Técnicas de AM sdo frequentemente

empregadas em processos de MD.

Os sistemas de gerenciamento académicos armazenam grandes volumes de dados sobre
0s estudantes e 0 processo para converter esses dados em informacgoes Uteis € conhecido como
KDD (Knowledge Discovery from Data ou Descoberta de Conhecimento em Base de Dados).
O KDD faz uso de algoritmos especificos para a extracdo de padrdes dos dados (WITTEN et
al., 2016) e a MD é uma de suas partes fundamentais (Figura 12). Segundo Goldschmidt et al.
(2015) e Han e Kamber (2011), as etapas do KDD sdo:

i. Selecdo de dados: identificar e selecionar quais informagdes, dentre as bases de dados
existentes, devem ser efetivamente consideradas durante o processo;
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ii. Limpeza de dados: Realizar tratamento sobre os dados, a fim de assegurar a qualidade
relacionada a completude, veracidade e integridade, ou seja, dados inconsistentes ou
fora dos padrdes sdo removidos;

iii. Integracdo de dados: Reunir varias fontes de dados, mantendo a consisténcia e a
coeréncia dos dados integrados;

iv. Transformacéo de dados: Codificar os dados para o formato apropriado para a
proxima etapa. Esta fase é realizada dependendo dos algoritmos que sera aplicado na
mineracao de dados;

v. Mineracdo de Dados: Aplicar métodos com o propdsito de extrair os padrdes de
interesse;

vi. Avaliagdo de padrdes: Identificar os padrdes de interesse de acordo com algum
critério do usuario;

vii. Apresentacdo de conhecimento: Tornar o conhecimento extraido compreensivel ao
homem através de graficos, diagramas ou relatérios demonstrativos.

Figura 12- Etapas do Processo KDD de Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados.
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Fonte: Adaptado de Goldschmidt et al. (2015).

De modo geral, os trabalhos que utilizam mineracdo de dados para estudos de evasao
escolar seguem as etapas definidas pelo KDD (JIMENEZ-GOMEZ et al., 2015; MEHTA e
BUCH, 2016).

2.4.2 Mineracdo de Dados no Contexto Educacional

Neste trabalho, o conhecimento de mineracdo de dados é combinado com estratégias
educacionais para identificar as caracteristicas que delineiam o comportamento dos estudantes.

E, segundo Barnes et al. (2009), a Mineracdo de Dados Educacionais (MDE) é a aplicacéo de
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técnicas de Mineracdo de Dados a dados educacionais e, portanto, seu objetivo € analisar esses
tipos de dados para resolver problemas de pesquisa educacional.

Cambruzzi et al. (2014) entendem que as instituicdes de ensino, em geral, estdo
preocupadas com acfes preventivas para minimizar a evasdo e que, para isso, precisam
identificar varidveis associadas com caracteristicas dindmicas, como interacbes com o ambiente
de aprendizado, pessoas ou materiais instrucionais e ferramentas de apoio utilizadas nas aulas.
E essa grande disponibilidade de conjuntos de dados, que em boa parte sdo dados néo
estruturados, tem fomentado o interesse nas técnicas de MD na busca de respostas especificas
da Educacao.

A primeira Conferéncia Internacional sobre MDE foi realizada em 2008, em Montreal,
e desde entdo sdo organizadas conferéncias anuais. As sociedades mais populares sdo a
Sociedade Internacional de Educational Data Mining, criada em 2011, e da IEEE Task Force
of Educational Data Mining®®, formada em 2012. Isto indica que o uso de mineracéo de dados
em ambiente educacional é relativamente recente.

Em MDE adaptam-se métodos da Estatistica, AM e de MD para estudar dados
educacionais gerados basicamente por estudantes e instrutores. Sua aplicacdo pode ajudar a
analisar os processos de aprendizagem dos estudantes, considerando sua interacdo com o meio
ambiente (SIEMENS e BAKER, 2012). A partir do seu relacionamento com as diversas areas
de conhecimento, a intersecdo de Ciéncia da Computacdo com Estatistica é a subarea de MD e
AMe a subarea e-Learning, aprendizado on-line, é a intersecdo da Ciéncia da Computacdo com

a Educacéo (Figura 13).

Figura 13 - Principais areas relacionadas a MDE.

CIENCIA DA
COMPUTACAO
e-Learning
AM e MD
MDE
EDUCAGAO : ESTATISTICA
Learning
Analytics,

Fonte: Adaptado de Romero e Ventura (2013).

% http://datamining.it.uts.edu.au / EDD
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Inicialmente, algumas oficinas foram realizadas em conferéncias sobre Inteligéncia
Artificial na Educacdo e Sistemas Tutores Inteligentes (STI). O aumento do desenvolvimento
de cursos on-line abertos massivos (MOOCS) e a nova disponibilidade de STI permitem que 0s
pesquisadores coletem grandes quantidades de dados, e esses grandes conjuntos de dados
facilitam a aplicacdo de abordagens de Aprendizado de Méaquina e ciéncia de dados, por
exemplo, para abordar tarefas como predigcdo e prevengdo de evasdo ou personalizagdo para
melhorar o aprendizado (TERUEL e ALAMY, 2018).

Para Manhdes (2014) a area da MDpossui recursos e técnicas que podem ser utilizados
para resolver problemas de predicdo em diversas areas e, atualmente, estd sendo utilizada,
ampla e consistentemente, para resolver problemas envolvendo dados educacionais. Por
exemplo, Cunha et al. (2016) utilizam as técnicas de MDpara detectar comportamentos

relacionados a evasao escolar e a reprovacao através de uma base de dados académica.

2.4.3 Técnicas Aplicadas na MDE

No Brasil, o primeiro evento com tematica relacionada a MDE aconteceu em 2004 com
analise de dados educacionais na 72 Conferéncia Internacional de Sistemas Tutores
Inteligentes. Posteriormente, Baker et al. (2011) fizeram uma andlise dos principais trabalhos
de pesquisa na area de MDE e apresentaram varias linhas de pesquisa com uma classificagdo
das principais sub-areas de pesquisa empregadas em MDE em formato de taxonomia. Dentre
as técnicas destacam-se predicdo, agrupamento e mineracdo de relacdes.

a) Na predigdo o objetivo € inferir o valor de um conjunto de varidveis-alvo, denominadas
variaveis preditivas (predicted variables), através da analise e fusdo dos diversos
aspectos encontrados nos dados, chamados de varidveis preditoras (predictor
variables). Em predicdo tem as sub-areas de classificacdo, regressao e estimacdo de
densidade (BAKER et al., 2011).

b) No agrupamento, o objetivo principal é encontrar uma estrutura que permita separar
os dados em grupos ou categorias coesas, de maneira que os elementos de um grupo
tenham caracteristicas semelhantes entre si e distintas dos elementos dos outros grupos
(AMERSHI e CONATI, 2009). Normalmente, utiliza-se de algum tipo de medida de
distancia ou similaridade para determinar quais objetos possuem caracteristicas
préximas ou ndo. Vellido et al. (2007) sugerem formar grupos de alunos com base em
seus padrdes de aprendizagem e de intervencdo. Amershi e Conati (2009) também déao

exemplos como achar grupos de escolas (para investigar as diferencas e similaridades
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entre escolas), ou achar grupos de alunos (para investigar as diferencas e similaridades
entre alunos), ou até grupos de atos (para investigar padrdes de comportamento).

¢) Em mineracdo de relacdes, usa regras de associacéo, correlacdes, padrbes sequenciais
e mineracdo de causas entre variaveis. Essas técnicas podem ser usadas para gerar
padrdes descritivos através da avaliagdo do comportamento dos dados (FAYYAD et
al., 1996). Segundo Baker et. al (2011, p.3), “...a meta é descobrir possiveis relagdes
entre variaveis em bancos de dados. Esta tarefa pode envolver a tentativa de aprender
quais varidveis sdo mais fortemente associadas com uma variavel especifica,
previamente conhecida e importante, ou pode envolver as relagdes entre quaisquer

variaveis presentes”.

2.5 Técnicas de Aprendizado de Maquina aplicadas em MDE

Os modelos de AM séo geralmente obtidos por um processo indutivo, no qual podemos
dizer que o objetivo ¢ “generalizar os dados”. O Aprendizado Indutivo pode ser sub-
categorizado em dois tipos: supervisionado e ndo-supervisionado (HEYKIN, 2009;
FRIEDMAN et al., 2001; JAMES et al., 2013), como mostrado na Figura 14.

Figura 14 - Hierarquia das técnicas de Aprendizado de Maquina.
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Fonte: Faceli et al. (2017)

Classificacdo e regressdao sdo as principais tarefas de AM supervisionado. Na
classificacdo, o rotulo indica a categoria em que o exemplo correspondente se enquadra; na
regressao, o rotulo € uma saida de valor numérico, como temperatura, altura, preco etc. (ZHOU
e LI, 2010). Como exemplo de classificacdo pode-se considerar a tarefa de predizer se um
estudante ira evadir-se ou ndo de um curso EaD, enquanto um exemplo de regressdo pode ser

a predicao da nota obtida por um estudante (por exemplo, em uma escala de 0 a 10).
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Alguns bons exemplos de algoritmos para aprendizagem supervisionada sdo: arvores de
decisdo (KOTSIANTIS, 2011; NEVILLE 1999), florestas aleatorias (LOUPPE 2014; CUTLER
2010), k-vizinhos mais proximos ou k-NN (YADAYV e SHUKLA, 2016), regressdo (HARREL,
2011) e regresséo logistica (SHEATHER, 2009; PARK, 2013).

Por sua vez, no aprendizado ndo supervisionado, o objetivo é explorar o conjunto de
dados a partir de sua regularidade, e ndo h& um rétulo a dar na saida do algoritmo. O
agrupamento, abordado na secdo anterior, € uma das tarefas mais importantes de AM
supervisionado. Outras tarefas importantes sdo associa¢do, na qual procura-se padrdes de
associacOes entre os elementos de um conjunto de dados, e sumarizacdo, na qual o objetivo é

encontrar uma descrigdo simples para um conjunto de dados.

Um exemplo de técnicas de agrupamento para analise de evasao € do Oeda e Hashimoto
(2017), que analisam as edi¢des nos codigos fonte de aulas de programacao armazenadas como
dados de log para detectar os estudantes que ndo conseguem acompanhar as aulas. Para a
deteccdo de outliers (anomalias) para agrupar dados usando algoritmos K-means em clustering

do aprendizado ndo supervisionado e sistemas de tutores inteligentes.

Para problemas de evasdo de estudantes sdo encontradas, na sua grande maioria,
técnicas de classificacdo. Algumas pesquisas com essa abordagem sao as citadas no resultado
da revisdo de literatura, no Capitulo 3. Vérias dessas pesquisas propdem uma extensdo ou
adaptacdo de resultados publicados, outros fazem comparativos das acurécias dos diferentes
algoritmos, e no caso do uso de técnicas ndo supervisionadas, que sdo minoria, propdem

solucgdes alinhadas as técnicas de LA (Learning Analytics).

Como resultado dos conceitos estudados nesta secdo, segue 0 Quadro 1 com o

comparativo das técnicas supervisionadas e ndo supervisionadas e as suas principais diferencas.

Quadro 1 - Comparativo de técnicas supervisionadas e nao supervisionadas em AM.

Supervisionada N&o supervisionada
A amostra é composta por dados rotulados Dados ndo rotulados
(varidveis preditivas) (ndo ha variavel preditiva)
Procura um mapeamento entre as Encontra uma estrutura nos dados

caracteristicas de entrada e o alvo

Usado principalmente para Usado principalmente em analise
tarefas preditivas
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As principais tarefas sdo As principais tarefas sdo agrupamento e
classificagdo e regressado identificacdo de anomalias

Geralmente, o objetivo é maximizar uma | Geralmente, o objetivo é encontrar uma
métrica de desempenho (ex.: acurdcia) representacdo Util e potencialmente nova
dos dados

Para definir os atributos do modelo, segundo Faceli et al. (2017, p.47), “as diversas
técnicas existentes podem ser divididas em duas grandes abordagens: agregacéo e selecao de
atributos. Enquanto as técnicas de agregacdo substituem os atributos originais por novos
atributos formados pela combinacao de grupos de atributos, as técnicas de selecdo mantém uma
parte dos atributos originais e descartam os demais atributos”. Neste trabalho aplicaram-se

ambas técnicas nos experimentos.

As técnicas de agregacdo de atributos também sdo conhecidas como extracdo de
caracteristicas, ao transformar ou combinar um conjunto de caracteristicas originais para extrair
ou criar novas caracteristicas. E comum que essa técnica de extracio preceda a selecio das
caracteristicas ou atributos, que elimina os atributos mais irrelevantes. Deve ser seguido um
determinado critério para ndo reduzir de forma a perder o poder de discriminacao, e estimar a

dimenséo ideal para o conjunto de dados.

Na etapa de pré-processamento deste trabalho foi utilizada a técnica de agregacao para
transformar 9 tipos de a¢Oes registradas no log em 4 atributos e, posteriormente, foi utilizada a
técnica de selecdo de atributos baseado nos critérios da ferramenta de AM, que reduziu os 13

atributos iniciais para 6 atributos, utilizados na constru¢do dos modelos.

Apo6s o pré-processamento, as técnicas supervisionadas consistem em usar o conjunto
de dados inicial e comparar uma série de algoritmos de classificacdo, definindo o melhor
resultado obtido com o algoritmo e taxa de acerto em relacdo a média dos demais
(KOTSIANTIS, 2016). Com base nessa definicdo, o processo de aplicacdo de ML
supervisionado é descrito na Figura 15, para escolha de um classificador com base na amostra
dos dados de treinamento e aplicada nos dados de testes. E um modelo que requer de varios
ciclos de comparagOes e ajustes, com situagdes que pode ser que precise reiniciar 0 processo

desde a identificacdo dos atributos.
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Figura 15- Etapas da Classificagdo em Aprendizado de Maquina.
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Witten et al. (2009) destaca os cinco principais métodos classificadores: arvore de

decisdo (DT-Decision Tree), incluindo florestas aleatérias (RF—-Random Forests) e arvores
induzidas com Gradient Boosting (GB), Naive Bayes (NB), rede neural rasa (MLP—Multi Layer
Perceptron), k-vizinhos mais proximos (KNN—k-Nearest Neighors) e maquina de vetores de
suporte (SVM-Support Vector Machine), e acrescentou-se regressdo. Baseado nesses métodos,

associaram-se os algoritmos mais importantes a cada categoria (Quadro 2).

Cada uma destas técnicas possui vantagens e desvantagens, assim como cenarios de

aplicacdo mais propicios.

Quadro 2 - Algoritmos ou modelo para os principais métodos de classificacéo.

Categoria Algoritmo ou Modelo

ID3, C4.5, CART, Random Forest (RF)
Gradient Boosting (GB)

Arvore de Decis3o

Bayesiano Naive Bayes (NB)
Multilayer Perceptron (MLP),
Rede Neural . .
Backpropagation, Deep Learning(DL)
kNN (K-Nearest Neighbor) kNN
SVM (Support Vector Machine) Sequential Minimal Optimization (SMO)

Regressao Regressdo gradiente descendente
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Por outro lado, as técnicas do aprendizado ndo supervisionado, ou descritivo, de acordo
com Faceli etal. (2017, p.178), “se referem a identifica¢do de informagdes relevantes nos dados
sem a presenca de um elemento externo para guiar o aprendizado®. Uma técnica com uma
trajetoria de mais de 50 anos é o K-means (JAIN, 2010), que, apesar de ser tdo antigo e varios
outros algoritmos de agrupamento terem sido publicados desde entdo, ainda é amplamente

utilizado.

Faceli et al. (2017) definem o cluster como uma cole¢do de objetos préximos ou que
satisfazem alguma relacdo espacial, considerando os objetos pontos em um espaco de dimensao
d, e ressaltam que ndo existe uma definicao formal Gnica e precisa para cluster, embora a ideia

do que constitui seja intuitiva (grupos de objetos similares).

Estivil-Castro (2002) e Kleinberg (2002) afirmam que ndo existe um Unico algoritmo
de agrupamento capaz de encontrar todos o0s tipos de agrupamentos que podem estar presentes
em um conjunto de dados. Segundo Handl e Knowles (2007), existe a possibilidade de que mais
de uma estrutura relevante esteja presente em um conjunto de dados. O agrupamento € uma

tarefa inerentemente subjetiva.

Como exposto, a técnica de agrupamento parece intuitivamente facil e ao mesmo tempo
complexa para ser resolvida em algoritmos e existe uma certa dificuldade em projetar um

algoritmo de agrupamento de propdsito geral.

Normalmente, em um agrupamento K-means é informando o valor de k, que define o
namero de clusters ou grupos, como Marquez-Vera et al. (2016) ou Manhaes et al. (2014) que
separam em 3 grupos, prevendo estudantes excelentes, regulares e ruins. Outros grupos foram
descobertos e avaliados por Riestra-Gonzalez et al. (2020) que definem 6 grupos como o
adequado para aplicar em qualquer tipo de curso e duracdo. Com a identificacdo dos grupos
pode-se descrever as caracteristicas de cada um deles, permitindo achados nos dados originais
e descobrir correlagdes entre os atributos dos dados que néo seriam facilmente percebidas sem

0 emprego de agrupamento.

Abordagens supervisionadas séo utilizadas na maior parte das aplicagbes de 1A e
trabalham com elementos rotulados, e no mundo real esse rétulo sera conhecido s6 no final do
Ccurso, ou seja, a técnica de aprendizagem podera ser aplicada depois que o curso acabar, quando

os rétulos estdo disponiveis e confirmados. Dessa forma, seria possivel fazer uma predi¢do em
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AM com uma base de treinamento com instancias rotuladas, usando dados passados para

aprender e classificar situacOes futuras.

E importante ndo generalizar uma predicéo inicial porque as informagdes de log reais
sdo diferentes daquelas usadas para treinar os modelos. Esse cuidado é alertado por Lopez-
Zambrano et al. (2020), que estudaram a portabilidade de modelos preditivos de desempenho
do estudante em cursos com o0 mesmo grau e nivel semelhante de uso de AVA. Ao transferir
modelos entre cursos do mesmo nivel, os valores de AUC® caem de 0,09 a 0,28. Essas perdas

variam ao portar modelos entre cursos com um nivel semelhante de uso do Moodle.

Essa baixa no desempenho sugere que o cenario ideal seria que o modelo fosse treinado
com dados do curso atual, ao invés de replicar o modelo gerado em outro contexto, pois cada
grupo possui caracteristicas préprias. O ambiente educacional tem caracteristicas de um
ambiente dinamico, na qual os cursos, colegas, professores e outros fatores podem influenciar

sobre o comportamento e o sucesso na obtencao do diploma.

Encontrar uma solucdo para predicdo de um contexto dindmico é um grande desafio,
pois ir rotulando ou ajustando de forma online pode custar “caro”. De maneira geral, Faceli et
al. (2017) afirmam que ndo existe técnica universal, ou seja, ndo é possivel estabelecer a priori
que uma técnica de AM em particular se saird melhor na resolucdo de qualquer tipo de
problema. Conforme Wolpert (1996), o desempenho de um algoritmo depende de como seu

viés indutivo se adapta a propriedades presentes no conjunto de dados a ser utilizado.

2.6 Consideracdes Finais sobre o Capitulo

O capitulo apresentou os principais conceitos relacionados a MDE de Dados
Educacionais, que neste trabalho usa amostra de estudantes de cursos técnicos concomitantes
ao ensino médio e destaca a importancia social e econémica do ensino técnico no Brasil, que
ainda precisa ser melhor explorada nas pesquisas. Também, foram apresentados os conceitos
de AM para aplicacdo na predicdo de desempenho e de risco de evasao escolar. A continuacao,

o Capitulo 3 apresenta os trabalhos relacionados a esta tese.

16 4rea sob o valor da curva ROC esta entre 0,5e 1, onde 0,5 denota um classificador errado e 1
denota um classificador excelente.
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Capitulo 3
Estado da Arte

Neste capitulo séo apresentados os trabalhos relacionados ao tema de pesquisa por meio de uma
revisao sistematica da literatura (RSL), que abrange os conceitos considerados no Capitulo 2 e
que permite uma visdo ampla dos métodos propostos ou implementados no Brasil e no mundo
para reduzir a evasdo de estudantes na modalidade EaD usando as técnicas de AM e, dessa

forma, agrupar e/ou classificar os trabalhos encontrados

3.1 Revisdo Sistematica da Literatura

Esta pesquisa foi direcionada por uma Revisdo Sistematica da Literatura (RSL) sobre
solucdes ou propostas para predicdo de evasdo de estudantes usando técnicas de AM
(TAMADA et al., 2019). A RSL foi executada em trés fases, de acordo com Kitchenham e

Charters (2007): Planejamento, Conducdo e Relatorios.

As etapas de planejamento (Figura 16) envolveram a identificagdo da necessidade de
uma revisdo e o desenvolvimento de um protocolo de revisao. Os artigos recuperados na busca
automatizada foram armazenados em uma lista que inclui: titulo, autores, ano, resumo e

palavras-chave.

Figura 16 - Etapas da Revisdo Sistematica.
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A conducdo das etapas envolveu a identificacdo de pesquisas, a sele¢do de estudos
primarios, o estudo de avaliacdo da qualidade, extracdo e monitoramento de dados e sintese de
dados. Para esta etapa, o titulo, as palavras-chave e os resumos foram analisados pelo
pesquisador, que determinou se o artigo era relevante ou irrelevante para a revisdo. Todos 0s
trabalhos selecionados foram reavaliados com base na leitura do texto na integra. No final, os

trabalhos selecionados nesta etapa foram utilizados para extracéo de dados.
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Dessa forma, o objetivo desta secdo é conhecer os trabalhos relacionados a esta
pesquisa, encontrados através da revisdao sistematica da literatura, e os resultados obtidos
servem de base tedrica para a escolha de técnicas mais adequadas ao contexto educacional e,
especificamente, as técnicas de predicdo de evasdo que permitam definir um método eficiente

de intervencOes pedagogicas para que o estudante obtenha o diploma.

3.1.1 Processo de Busca em RSL

O objetivo foi pesquisar propostas para reduzir as taxas de evasdo de estudantes na

educacdo a distancia usando técnicas de AM para promover a¢les proativas.

Com o objetivo de orientar o0 processo de construcao da string de busca, a sequéncia de
pesquisa genérica usada em nossa pesquisa € mostrada no Quadro 3. A string de busca genérica
foi modificada para se ajustar a pesquisa avancada de cada uma das principais bibliotecas
académicas digitais on-line em Tecnologia: IEEE Xplore!’, ACM Digital Library',
Scopus!® SpringerLink®® e Research Gate?!. A Scopus armazena publicacdes de diversas fontes
como Springer, ACM, ScienceDirect/Elsevier?? e British Computer Society e algumas do IEEE

Xplore, e eventuais duplicidades sdo descartadas no primeiro passo.

Quadro 3 - Termos utilizados na string de busca.

Termo Principal Termos derivados

Evasdo ( Dropout OR “dropping out”)

( “distance learning” OR “distance education” OR e-Learning
Educacdo OR VLE OR “virtual learning environment” OR LMS OR EDM
OR “educational data mining” )

Aprendizado de Maquina  “Machine learning”

Predicdao ( predict OR predicting OR prediction OR predictive )

7 \eEE Xplore: https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
18 acMm Digital Library: https://dl.acm.org

19 Scopus: https://www.scopus.com

20 SpringerLink: http:/link.springer.com

21 Research Gate: https://www.researchgate.net/

22 Science Direct: http://www.sciencedirect.com
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3.1.2 Selecéo de Dados

Na selecdo primaria, foram lidos o titulo, resumo e palavras-chave, enquanto na selecao
secundaria foram lidas a introducdo e a conclusdo. As publicacdes recuperadas pelos
mecanismos de busca foram organizadas com auxilio de uma ferramenta especifica para

organizagdo de pesquisa denominada StArt (State of Art throught Systematic Review)?.

Durante a selecdo na primeira etapa é usado o checklist de inclusdo para organizar a
inclusédo de estudos que estdo dentro do escopo da pesquisa e a exclusdo dos que estdo fora do
escopo. As publicacdes até 2019 que foram selecionadas na etapa inicial até chegar nas mais
relevantes estdo disponiveis em https://goo.gl/TU3AKS.

3.1.3 Analise dos Resultados

Os 13 artigos de pesquisa selecionados na etapa final (Quadro 4) mostram técnicas ou
conjuntos de técnicas que predizem com eficiéncia 0s estudantes que correm o risco de desistir

e propdem uma solucao.

Foram selecionados para a etapa final da RSL 13 trabalhos (Quadro 4), todos os quais
tém como objetivo principal a predicdo e reducéo de evasdo. Os trabalhos abordam diferentes

técnicas de predicao de evasao no ambiente educacional e apontam possiveis causas de evasdo.

Seis artigos (UDDIN e LEE, 2017; CHEN et al., 2016; FEIl e YEUNG, 2015; HONG e
WEI, 2017; QlU e LIU, 2018; LAVETI et al., 2017) combinam técnicas de predi¢cdo mostrando
novas abordagens e resultados mais eficientes do que métodos Unicos. Uddin e Lee (2017)
combinaram arvores de decisdo e rede Bayesiana para projetar seu modelo.

Na sua maioria, os trabalhos em predicdo de evasdo utilizaram técnicas supervisionadas
e foram encontrados s6 dois trabalhos com métodos de aprendizado ndo supervisionado. Oeda
e Hashimoto (2017) empregaram K-Means e 0s outliers dos grupos séo estudantes que se
destacam por terem desempenho muito acima ou muito abaixo do esperado. Teruel e Alonso
(2018) usaram redes LSTM como etapa inicial de uma solucdo ndo supervisionada para

predicdo de evasdo em um MOOC.

Quadro 4 - Demonstrativo dos artigos selecionados na RSL.

23 http://lapes.dc.ufscar.br/ , desenvolvida na Universidade de Federal de Sdo Carlos, pelo Laboratério de
Pesquisa em Engenharia de Software (LaPES).
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Titulo Autor(es) Ano | Algoritmo?* Visdo Geral
Data mining for modeling LR 12 variaveis preditivas com base nos
students’ performance: A Burgos dados académico:

. . 2018 N ~
tutoring action plan to etal Redugdo de 14% na taxa de evasdo.
prevent academic dropout.

Dropout Prediction in . bt - PontuagBes de quiz .
. . Xing, W.; - Dados de rastreamento fornecidos
MOOCs: Using Deep Learning 2018 .
. . Du, D diretamente pela APl contendo
for Personalized Intervention . o . ..
informacgdes sobre as paginas visitadas
Proposing stochastic DT - 20 atributos de personalidade e
probability-based math . NB formagdo académica
. Uddin, . .
model and algorithms - 15 atributos de redes sociais
e . . M.F.; 2017 N
utilizing social networking Lee. | - Uso de dados académicos.
and academic data for good T - Uma pesquisa online foi projetada e
fit students prediction usada para coletar dados dos estudantes.
DropoutSeer: Visualizing LR - Marcas de atribuicdo
learning patterns in Massive Chen. Y. et NN -quantidade de postagens
Open Online Courses for all ’ 2016 RF -quantidade de registros de pausa
dropout reasoning and ’ -quantidade de dias ativos
prediction
Log-Data Clustering Analysis Oeda S.: K-means |- Histérico da digitagdo nos comandos
for Dropout Prediction in L dos algoritmos
. . Hashimoto, | 2017 . .
Beginner Programming G - Formacdo de clusters por anomalias
Classes '
What decides the dropout in Lu X.etal. | 2017 SVM 19 principais atributos depois de analisar
MOOCS? a estrutura de log
Temporal Models for LSTM - N2 de,v'ezes que um estudante navega
. . RNN pela pagina do curso
Predicting Student Dropout Fei, M.; .
. . . 2015 - N2 de atividades-problema do curso
in Massive Open Online Yeung, D.Y. .. .
- N2 de atividades com outros objetos do
Courses
curso
A Big Data Framework for DT ) Informagfo dem.ogra.flsa,
e .. Tang, J.K.T. - Informacdes de inscrigdo
Early Identification of 2017 o L
. etal. - Informacdes de atividade, como o
Dropout Students in MOOC . . .
intervalo de tempo médio entre os videos
Discovering learning behavior Hone B MLR 13 caracteristicas de comportamento de
patterns to predict dropout ot i’l ) 2017 RF aprendizagem: nimero ativo, taxa ativa,
in MOOC ’ SVM visita de video, visita wiki etc.
An Integrated Framework LR - licdo
with Feature Selection for Qiu, L.; Liu, RBF - Assistir o video
L 2018 .
Dropout Prediction in Y. SVM - acessar ou navegar em outros objetos

Massive Open Online Courses

- ler o wiki

24 Siglas dos algoritmos: DL- Deep Learning; DT- Decision Tree; GB- Gradient Boost; K- K means; kKNN- K
Nearest Neighbors; LR- Logistic Regression; LSTM- Long Short Term Memory; MLP- Multilayer Preceptron;
MLR- Multinomial Logistic Regression; NB- Naive Bayes; NN- Neural Networks; RBF- Radial Basis Function
Neural Network; RF- Random Forest; RNN- Recurrent Neural Network; SVM- Support Vector Machine.
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. . GBT -16 funcionalidades:
Implementation of learning . -
. . LR quantidade de eventos na ultima
analytics framework for Laveti, R. 2017 RF semana, quantidade dias entre o final do
MOOCs using state-of-the-art etal. -4

curso e o ultimo dia de acesso ao

in-memory computin .
¥ P J material do curso etc.

DL - N2 de exercicios resolvidos

corretamente
Dropout detection in lsidro. C - N2 de vezes que os videos sdo
MOOQCs: An exploratory ' 2018 rebobinados
analysis etal. - N2 de tentativas para resolver cada

exercicio

- N2 de problemas realizados
Co-embeddings for Student Teruel M.- LSTM logs de eventos como acesso ao
Modeling in Virtual Learning Alons;) A., 2018 RNN conteldo de video, resolucdo de um
Environments ’ problema etc.

A maioria dos trabalhos (11 dos 13 no total) pesquisaram cursos curtos com método
MOOC de ensino massivo, uma metodologia que foca na autonomia do estudante, sem tutor e
ndo exige ligacdo a uma instituicdo de ensino. Nos dois trabalhos restantes, um utilizou o
Moodle em curso de graduacdo (BURGOS et al., 2018) e uma publicagdo (UDDIN e LEE,
2017) nédo especificou o tipo de ambiente pesquisado. Em relacdo ao nivel de ensino (Figura
17), nove publicacBes focaram pesquisas sobre estudantes do ensino superior e 0s quatro
restantes usaram bases de dados publicas e ndo informam qual o nivel de ensino da amostra de

dados analisada.

Figura 17 - Nivel de ensino nos trabalhos selecionados.

Por nivel de ensino
Fundamental
Médio
Graduagéo

N/A

A maioria das pesquisas utilizou predi¢éo via mineracédo de registros de fluxo de cliques
(UDDIN e LEE, 2017; CHEN et al., 2016; LU et al., 2017; FEI e YEUNG, 2015; HONG e
WEI, 2017; QIU e LIU, 2018) em atividades de video, extraindo o comportamento do
estudante, que contém caracteristicas fundamentais como refletir (reproduzir e pausar) e revisar

(reproduzir e pular para tras, rever novamente).
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Além disso, foram testados foruns de discussdo (XING e DU, 2018; CHEN et al., 2016;
LU et al., 2017; FEI e YEUNG, 2015; HONG e WEI, 2017; QIU e LIU, 2018), notas ou
tentativas de questionario (XING e DU, 2018), registros de notas, horarios de ensino (BURGOS
et al, 2018), redes sociais (UDDIN e LEE, 2017) e outros (Quadro 5).

Vaérios autores fazem a predi¢cdo de abandono construida semanalmente (BURGOS et
al., 2018; XING e DU, 2017; CHEN et al., 2016; LU et al., 2017; FEI e YEUNG, 2015;
ISIDRO et al., 2018; TERUEL, 2018). Dentre eles, Xing e Du (2018) exploram a técnica de
Aprendizagem Profunda para construir um modelo semanal de predicdo. Para Fei e Yeung
(2015) os recursos registrados na segunda semana sdo diretamente concatenados ou
adicionados aos recursos registrados na primeira semana e da mesma forma para as semanas
posteriores. Isidro et al. (2018) geram um arquivo diariamente para registrar todos os eventos,
e modelos sdo gerados semanalmente para cada um dos estudantes, de acordo com a data em

que se matriculam no curso.

3.2 Trabalhos de pesquisa sobre agrupamento de estudantes em AVA

A RSL demonstrou que a maioria das pesquisas sobre o tema de evasdo de estudantes
utiliza técnicas supervisionadas. Essa RSL foi complementada por um mapeamento néo
sistematico da literatura, no qual a intencdo era encontrar trabalhos que usem técnicas ndo
supervisionadas na MDE. Os trabalhos de pesquisa a seguir visam agrupar os estudantes no que

diz respeito a sua interacdo com AVAS.

O conjunto de dados de Talavera e Gaudioso (2004) inclui dados de log do AVA,
conhecimento prévio, dados demogréaficos e interesses dos estudantes (obtidos de pesquisas
realizadas com estudantes) para descobrir padrées de interacdo do AVA de um curso. O
algoritmo Expectation-Maximization (EM) encontrou seis grupos apresentando boa correlacéo

com o desempenho dos estudantes.

Hung e Zhang (2008) trabalharam entradas de log para 98 estudantes de graduacéo para
descobrir os comportamentos de aprendizagem online dos estudantes. Foram encontrados trés
grupos, sendo que dois correlacionaram-se com estudantes com desempenho acima da média e
alta interacdo com o AVA, ao passo que o terceiro se correlacionou com padrbes de baixa
interacéo e baixo desempenho.

Romero et al. (2013) analisaram dados da interacdo dos estudantes com o AVA,

incluindo engajamento nos foruns de discussao, além da interacdo com as atividades e as notas
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obtidas. Eles compararam técnicas puramente supervisionadas (classificacdo) com estratégias
em dois passos nas quais os estudantes sdo agrupados por um algoritmo EM e depois regras de

associacdo sdo extraidas para prever casos futuros de desempenho bom ou ruim.

Cerezo et al. (2016) utilizaram dados extraidos de logs do Moodle para agrupar
estudantes de um curso a distancia para estudar seu processo de aprendizagem assincrona. Os
algoritmos K-means e Expectation-Maximization (EM) descobrem que as caracteristicas de
procrastinacdo e socializacao sdo as mais determinantes para 0s grupos. Dos quatro grupos, trés

grupos apresentam diferencas nas notas finais dos estudantes.

Francis e Babu (2019) propdem abordagens hibridas para avaliar o desempenho
académico. Na fase 1, o estudo realizou os experimentos utilizando SVM, NB, Arvore de
decisdo e Rede Neural para identificar quais das caracteristicas apresentam melhores resultados.
Na fase 2, as caracteristicas obtidas sdo passadas para o algoritmo de agrupamento K-Means
para adquirir caracteristicas de agrupamentos indicando alunos de alto, médio e baixo
desempenho. Nesta abordagem, onde o classificador € colocado antes do agrupamento, pode
existir um viés, pois informacdes de dados rotulados, indiretamente, sdo utilizadas no

agrupamento.

Riestra-Gonzalez et al. (2020) utilizaram classificadores para criar modelos para a
predicdo inicial do desempenho dos estudantes na resolucdo de tarefas em AVA, apenas
analisando os arquivos de log do Moodle gerados até o0 momento da predicdo. Eles analisaram
699 cursos de ensino superior em diferentes areas, cursos curtos ou de graduacao, e com 10%,
25%, 33% e 50% da duracdo do curso. Como resultado, eles conseguiram identificar quatro
padrdes de comportamento no Moodle. Eles criaram um modelo que consegue generalizar para
qualquer tipo de curso e duracdo e define que seis grupos é o padréo encontrado. Por outro lado,
criaram um modelo de predicdo de desempenho e as redes neurais MLP (Multilayer Perceptron)

obtiveram 80,10% de acerto quando 10% do curso foi ministrado.

No trabalho de latrellis (2021), que aplicou um estudo de caso com os estudantes do
ensino superior, foram inicialmente agrupados com base na semelhanca de fatores e métricas
especificas relacionadas & educacgéo e, posteriormente, aplicou um método de classificagdo e
regressao baseado em arvores, com o Random Forest. Usou em dados com historico académico
o0 algoritmo K-means, que revelou a presenca de trés grupos que melhor separavam o conjunto
de estudantes. Posteriormente, abordou cada grupo especifico e fez uma predicdo de estudantes

individualmente a fim de predizer o tempo de conclusdo do curso e matricula em programas
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educacionais oferecidos pela prépria instituicdo, como uma pos-graduacdo, e,

consequentemente, programar e alocar melhor seus recursos, bolsas e auxilio financeiro.

As pesquisas de Riestra-Gonzalez (2020) e latrellis (2021) séo os trabalhos encontrados
mais recentes, abrangentes e relevantes sobre analise de dados no AVA para predi¢cdo em cursos
EaD, que utilizam tanto técnicas supervisionadas como ndo supervisionadas na mesma

pesquisa.

Um resumo dos trabalhos encontrados nesta revisao de literatura estd no Quadro 5, na
qual o primeiro da lista é o trabalho encontrado na RSL deste trabalho e os demais foram
encontrados ap6s pesquisa especifica de técnicas de agrupamento na EaD utilizando as mesmas

maquinas de busca. Todos os trabalhos encontrados tém como alvo cursos de nivel superior.

Quadro 5 - Sintese da revisdo da literatura sobre técnicas ndo supervisionadas em

estudantes no AVA.

Autor(es) Técnica Ano Algoritmos Alvo Visdo geral

Oeda, S.; Cluster 2017 K-mean anomalias Agrupou estudantes de acordo as

Hashimoto, G. habilidades em resolver algoritmos de
programagcao.

Talavera e Cluster 2004 Expectation- N/D Encontrou seis clusters com interagées no

Gaudioso Maximization AVA de somente um curso

Hung e Zhang  Cluster 2008 K-mean N/D Encontrou trés clusters com padrdes de

comportamento de aprendizagem.

Romeroetal. Cluster + 2013 Expectativa- notas finais  Uso de diferentes abordagens de
Associagdo Maximizagdo mineragdo de dados para melhorar a
predi¢cdo do desempenho final dos
estudantes usando dados do férum.

Cerezo et al. Cluster 2016 K-mean; N/D Encontrou quatro clusters estudando o
Expectativa- processo de aprendizagem assincrona dos
Maximizagao estudantes.

Francis e Babu Classificagdo 2019 SVM, NB, DT, Desempenho Trés grupos separados em alto, médio e

e Cluster K-mean académico  baixo desempenho.

Riestra- Classificagdo 2020 Perceptron resolver Predigdo no desempenho das tarefas

Gonzalez et e Cluster multicamadas tarefas usando os arquivos de log do Moodle

al. K-mean gerados até o momento da predigdo.

Também identificou 6 clusters para 699
cursos em diferentes areas, tipos e
periodos em 10%, 25%, 33% e 50% da
duragao do curso

Iatrellis Cluster e 2021 K-mean Otimizar Encontrou trés grupos em cursos do
Classificagdo Random Forest recursos ensino superior para uma melhor predi¢do
financeiros da de tempo para conclusao do curso e
instituicdo matricula na pds-graduacao.
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Outros trabalhos de pesquisa usam informacdes recuperadas de AVAs para predizer o
desempenho dos estudantes. No entanto, eles usam varios cursos, mas ndo fornecem predicdes
antecipadas enquanto o curso estd em andamento. Em vez disso, eles usam todos os dados do

AVA gerados ao longo do curso, reduzindo sua capacidade de predicéo antecipada.

3.3 RSLs Complementares

Como parte do trabalho constante de revisdo bibliografica, outros trabalhos foram
estudados apds a conclusdo da RSL apresentada na secdo anterior. Destacam-se aqui dois

surveys recentes que trazem avangos na area de MDE.

Em “A Literature Review on Intelligent Services Applied to Distance Learning” (DA
SILVA et al., 2021), a descoberta dos comportamentos dos estudantes possibilita uma ampla
variedade de servicos inteligentes para auxiliar no processo de aprendizagem. Nessa revisao da
literatura foram analisados trabalhos publicados entre 2010 a maio de 2021. Dos 51 artigos, a
maioria refere-se a sistemas de recomendacao (18) e sistemas de ensino (17). Sdo abordados 13
modelos preditivos e apenas 3 trabalhos apresentam instrumentos de avaliacdo. Dentre os 13
modelos preditivos, todos comparam o desempenho de algoritmos classificatorios e propdem

sistemas de aplicagé&o.

A outra RSL € de Albreiki et al. (2021), que apresentam publicagdes entre 2009 e 2021
sobre MDE, principalmente relacionada a identificacdo de estudantes desistentes e em risco de
evasdo. Os resultados da revisao indicaram que varias técnicas de AM sdo usadas para entender
e superar os desafios subjacentes; predicdo de estudantes em risco e predi¢éo de desisténcia dos
estudantes, usando dois tipos de conjuntos de dados: bancos de dados de estudantes e das

plataformas de aprendizado online.

Novamente, todos os trabalhos encontrados nessas duas revisdes sdo sobre estudos
realizados em cursos do ensino superior. A maioria usa técnicas supervisionadas e se referem
a modelos de turmas encerradas, mas nao explica a eficiéncia que poderia levar a outras turmas.
Dentre as principais tecnologias para analise no AVA, os algoritmos de Deep Learning se

destacam com trés artigos.

No geral, os algoritmos DT, NB e SVM foram aplicados para anélise de desempenho e
nas predigdes de evaséo, usando dados estaticos e dinamicos. Da Silva et al. (2021) selecionam

51 artigos finais e concluem que:
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A natureza temporal dos recursos usados para predi¢cOes de estudantes em risco de
evasdo ndo foi estudada em seu potencial. Os valores dessas caracteristicas mudam
com o tempo devido a sua natureza dindmica. A incorporacdo de caracteristicas
temporais para classificacdo pode melhorar o desempenho do preditor.

A maioria das pesquisas abordou o problema como uma tarefa de classificaco.

Os problemas mencionados acima sdo tratados como classificacdo binéria, enquanto
varias outras classes poderiam ser introduzidas para ajudar a gestdo a desenvolver
planos de intervencdo mais eficazes.

Foi dado menos atencdo as tarefas de engenharia de atributos, onde os tipos de
atributos podem influenciar o desempenho do preditor. Dados demogréficos,
académicos e registros de sessdes de interacdo no AVA foram o0s recursos mais
utilizados nos estudos.

Os modelos preditivos usam as informacGes de registro recuperadas nos estagios

iniciais dos cursos, mas eles se concentram apenas em um algoritmo especifico.

3.4 Evasao escolar no Ensino Técnico no Brasil

Além das pesquisas abordadas nas se¢des anteriores, foram pesquisados trabalhos, a

partir de 2017, focados especificamente no uso de técnicas para predicdo de evasao, retencao

ou desempenho, em cursos técnicos EaD no Brasil. Esse ultimo filtro foi adicionado s6 no

contexto brasileiro por 2 motivos: as RSL internacionais j& mostram o panorama geral e

precisou-se de buscas especificas no Brasil, incluindo dissertacdes e teses; cursos técnicos em

outros paises tem outras denominacdes e ofertas diferentes ao sistema educacional brasileiro

para poder comparar. Encontraram-se 8 trabalhos, dos quais 6 trabalhos foram descartados e as

2 dissertacdes abaixo (Quadro 6) foram selecionadas como relevantes e ndo foram encontradas

nas RSL nacionais.

Quadro 6 — Trabalhos sobre predicao de evasdo escolar em curso técnico.

Autor

Técnica Ano Algoritmos Alvo Visao geral

Queiroga Classificagdo 2017 Floresta Aleatoéria evasao Predigdo usando apenas contagem de

interagdes no AVA partir da 102. semana
usando log em curso técnico

Barbosa Classificagdo 2020 J48 no Weka evasao Andlise de perfil de estudantes evadidos

em curso técnico.

Queiroga (2017) usou a quantidade de interacbes dos estudantes para treinar

classificadores de predicdo de evasdo em quatro cursos técnicos. Os atributos sdo a quantidade
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diéria de interagdes (coletadas em 721 dias), a quantidade semanal de interacdes (103 semanas)
e estatisticas das interacfes semanais (média, mediana e desvio padréo), usados em 5 algoritmos
de classificacdo na ferramenta Weka em 2 cendrios: a) treinamento e teste do mesmo curso; b)
treinamento com 3 cursos e 0 curso restante para testes, e conclui que a Floresta Aleatdria obtém
84% de acuracia na 10% semana no primeiro cenario e no segundo cendrio alcanca 80%.
Observou que os académicos que acessavam 0 AVA muito além da média da turma também
evadiam. Por outro lado, Barbosa (2020), analisa o perfil do estudante evadido s6 em 1 curso
técnico de Informatica com a nota de avaliacdo e dados da ficha do estudante de curso técnico

e conclui que o0 J48 (arvore de decisdo no Weka) tem melhor acurécia.

3.5 Consideracdes Finais sobre o Capitulo

Este capitulo apresentou uma revisdo sistematica da literatura (RSL) que, apds uma
pesquisa inicial com 199 estudos publicados até 2019, resume as informacdes de 13 solucdes
para reducdo de evasdo de estudantes usando técnicas de AM. Com isso, conseguiu-se um

levantamento inicial e visdo geral das publicacdes.

Para verificar trabalhos mais recentes, essa revisdo inicial foi complementada com duas
RSLs com pesquisas a partir de 2019. Também foram feitas outras pesquisas especificas sobre
0 uso de técnicas ndo supervisionadas, ainda pouco exploradas para problemas no contexto
estudado, para poder comparar com a proposta desta tese. Para RSL em portugués foi
referenciada a pesquisa de Colpo et al. (2020). Por ultimo, foi feita uma pesquisa de trabalhos

no Brasil com cursos técnicos EaD.

Pode-se concluir que os métodos supervisionados sugerem ser mais apropriados para
analisar os cursos finalizados, por ter o rotulo de classificacdo, e 0s métodos néo

supervisionados sdo mais apropriados para um curso em andamento.

Encontraram-se na literatura diversos trabalhos que apresentam um método de predicéo
de estudantes em risco de ndo concluir o curso e, em grande parte, usam técnicas
supervisionadas para classificacdo e verificam a taxa de acerto em turmas encerradas e nao
fornecem predicBes antecipadas quando o curso estd em andamento. Esta tese define uma
metodologia com duas etapas, sendo a primeira com uso de técnicas de agrupamento (nédo
supervisionadas) para analise de comportamento e correlagdo com o desempenho dos
estudantes de turmas em andamento ou encerradas, e 0s grupos resultantes sao utilizados como

atributos qualitativos de entrada para métodos de classificacdo, (técnicas supervisionadas) na
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predicdo da evasdo na EaD. Nesse contexto, considera-se que esta tese seja uma pesquisa
inédita.
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Capitulo 4
Meétodos e Experimentos

Este capitulo apresenta a caracterizacdo e definicdo da metodologia proposta, informando as
ferramentas, coleta de dados, pré-processamento, transformacdo dos atributos e as técnicas de
AM. O problema apresentado e seus desdobramentos sdo analisados sob a Otica das
metodologias para predicdo de estudantes em risco de ndo concluir o curso, e envolvem
conhecimentos de gerenciamento e linguagem de manipulacdo no banco de dados,
conhecimento profundo dos dados no contexto educacional, do uso de técnicas supervisionadas

e ndo supervisionadas de AM, da interpretacdo dos resultados, ajustes e melhorias.

4.1 Comité de Etica em Pesquisa (CEP)

As questdes de ética da pesquisa com humanos devem necessariamente ser avaliadas e

aprovadas por uma comissao especifica para esse fim.

A pesquisa nesta tese foi realizada seguindo o protocolo aprovado pelo Comité de Etica
em Pesquisa (CEP) pelo Numero do Parecer 2.757.851 (2018). As condicGes descritas nesse
protocolo sdo o uso de dados secundarios provenientes de backups de banco de dados do
Moodle e de outras bases de dados do campus de Porto Velho Zona Norte do IFRO. Esses
dados séo trabalhados e divulgados de forma anonimizada.

Esse protocolo foi obtido através da Plataforma Brasil, que é um sistema eletrdnico
criado pelo Governo Federal para sistematizar o recebimento de projetos de pesquisa que

envolvam seres humanos, em todo o pais, cujo parecer foi aprovado, conforme ANEXO B.

4.2 Configuracdo de Ambiente

O ambiente de execucdo descrito a seguir exige recursos computacionais acessiveis e
software livre ou de acesso gratuito. A excecéo € o pacote MS Office, que foi utilizado neste
trabalho por sua facilidade de uso, mas para o qual existem alternativas livres ou gratuitas,
como LibreOffice e Google Documentos. Todos 0s programas possuem versdes para Windows

e Linux.

e Intel® Core™ i7-7500 CPU @2.70GHz 2.90GHz, 12.0GB RAM;
e Plataforma Microsoft Windows 10;
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e Banco de dados PostgreSQL (9.4.24) http://postgresgl.org, gratuito.

e DBeaver, Version 21.1.0.202106070736, com licenca educacional gratuita e renovada
anualmente;

e Rapid Miner Studio, Version 9.10.001 (ver: 9d03d3, platform: WIN64), com licenca
educacional gratuita e renovada anualmente;

e Pacote Office, para uso de planilhas eletronicas nos formatos xIxs e csv, e criagcdo de

gréaficos.

4.2.1 Ferramenta Rapid Miner para Aprendizado de Maquina

O Rapid Miner é um ambiente integrado de procedimentos de MD e AM, incluindo:
carregamento e transformacéo de dados, pré-processamento e visualizacdo de dados, analise
preditiva e modelagem estatistica, avaliacdo, validacdo, otimizacdo e implantacdo. A
ferramenta é usada para aplicagdes comerciais e industriais, bem como para a pesquisa, a
educacdo, a formacdo, a prototipagem rapida e desenvolvimento de aplicativos (JALLOULE et
al., 2014).

O Rapid Miner contém operadores “drag and drop” para todas as tarefas de analise de
dados, desde o particionamento de dados até a andlise baseada no mercado. Dentro da
ferramenta é configurada a conexd com o banco de dados Postgres do Moodle, e apds a
conexdo bem-sucedida, pode-se realizar queries?® (APENDICE H). Os resultados podem ser
compostos em um dataset (conjunto de dados) na forma de uma tabela atributo-valor, que pode

ser reutilizada em outros modelos ou experimentos.

Além disso, foi utilizada a extensdo Auto Model do Rapid Miner. O Auto Model é uma
funcionalidade simples de Auto ML (HE et al., 2021) que testa diferentes combinacdes de
modelos e hiperparametros, utilizando dados de validacdo para estimar o desempenho desses
modelos. O Auto Model seleciona aqueles que obtiveram o menor erro de validagéo para inferir
nos dados de teste.

4.3 Modelo de Predicdo

Cada acesso e todas as a¢des dos usuarios no Moodle sdo monitorados e armazenados
em uma tabela de log no banco de dados, gerando um grande volume de dados sobre navegacéo

no sistema, visualizacdo, upload/download, participagdo em chat, foruns, questionarios e

25 linguagem de consulta e manipulag¢do no banco de dados.


http://postgresql.org/
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outros. Esses dados sdo agrupados por alunos, processados e transformados em atributos. A
esses dados, sdo acrescentados atributos sobre dados pessoais (idade, género, estado civil etc),
dados socioeconémicos (cidade, renda familiar, membros na familia etc) e o rotulo de
classificacdo, com importacao para a base de teste do Moodle de arquivo em formato .CSV, via
comandos SQL (APENDICE E).

Figura 18 - Preparagdo, treino e construcdo do modelo de predigéo.

Construcdo do Modelo

Preparo dos Dados

N

— '—% csv | rotulo de

BD do AD" classificacdo
EO% 25% 50% 75% !

Identificacdo dos atributos < — 7
m
- . || &
5 \Pre-processamento, limpeza, b
—extracdo e selecdo de atributos .| Agrupamento | (3) =
K-means (5) i
L _— Algoritmos de
— Ajuste de Classificagdo
(4) —+ Treino 3 m
4 )| Preparar dados parametros | g
para Treinamento |=— ' P o
: e - - Nio |\ 7 J/ N
e Testes ~ Testes | Avaliagdo |—><_ OK? > =
Sim
Selecao de
Modelo a
10% 25% 50% 75% | =7

A Figura 18 apresenta a metodologia adotada nesta pesquisa, que foi elaborada e

conduzida em duas etapas com 0s seguintes passos:

Etapa 1: 1) integrar os dados rotulados no banco de dados do Moodle, analisar os
registros de logs e organizar a coleta de dados em diferentes momentos (10%, 25%, 50%, 75%
da concluséo do curso), a fim de validar a proposta em diferentes cenarios de tempo ja concluido
do curso, conforme explicagdo na se¢do de amostragem; 2) preparacdo dos dados, limpeza e
selecdo dos atributos; 3) construcdo de modelos de aprendizado de maquina com técnicas de

agrupamento K-means.;

Etapa 2: 4) utilizacdo dos grupos resultantes como atributo agregado aos dados de
entrada no modelo de classificacdo; 5) selecdo dos algoritmos de classificacdo para treino e
teste; 6) apos os testes analisar o desempenho das meétricas do modelo, analisar os resultados

no contexto e verificar possiveis ajustes voltando as etapas iniciais ou intermediérias; 7) caso
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haja ajustes, pode ser em qualquer etapa anterior desta metodologia, desde uma nova sele¢édo
de atributos, voltando a etapa 1, até outras técnicas nos algoritmos de classificacéo; 8) caso ndo
haja ajustes, 0 modelo para predizer o risco de abandono nos 4 ciclos (10%, 25%, 50%, 75%)

é finalizado e encerra-se a Etapa2.

Todo o processo é realizado em quatro cenérios diferentes. Cada cenario é construido
coletando-se os dados do log do Moodle de um intervalo distinto, que sempre coincide com o
inicio do curso, mas termina em momentos diferentes. O primeiro corresponde as primeiras 3
ou 4 disciplinas do curso, que na matriz curricular corresponde as Etapas 1 e 2 do Modulo 1.
Isso representa, dependendo do curso, de 8 a 12% da duracédo do curso (considerou-se um valor
médio e aproximado de 10% para facilitar a sua referéncia). Esse cenario é identificado como
S* neste trabalho, e. Os demais periodos analisados correspondem a 25%, 50% e 75% da
duracdo do curso, que ao ser um curso de 2 anos de duracdo, equivalem ao primeiro, segundo
e terceiro semestres, respectivamente. Portanto, definiu-se uma nomenclatura para cada ciclo

ou periodo para facilitar a sua referéncia durante o trabalho, chamando-as de S*, S1, S2 e S3.

4.4 Coleta de Dados

A figura 18 mostra que as fontes dos dados secundérios deste trabalho sdo o Moodle e
uma base integrada via arquivo em formato CSV. O Moodle armazena todos os materiais
disponibilizados pelo docente, videoaulas, atividades, avaliacdes, notas, trocas de mensagens
em chat e foruns, log de navegacao, encontros remotos etc. Por outro lado, as informac6es sobre
a conclusdo ou ndo do curso (rétulo de classificagdo no método supervisionado) estavam, no

momento da pesquisa, na base de dados da CRA (Coordenacéo de Registro Académico).

4.4.1 Fonte de Dados

O banco de dados utilizado pelo Moodle é o Postgres. Neste trabalho foi restaurado um
backup de julho de 2019, quando era utilizado o Moodle versdo 2.6.11. Um problema
encontrado foi a falta de documentacdo técnica de apoio sobre as descri¢cBes da estrutura e

dicionéario de dados do banco de dados naquela versao.

O prefixo padrao para nomenclatura das tabelas ¢ mdl (Figura 19a) e a tabela ‘mdl_log’
(Figura 19b) é a tabela para pesquisa dos dados historicos. O Quadro 7 mostra o dicionario de

dados dessa tabela, e os exemplos de registros estdo na Figura 20.
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Figura 19 - Captura de tela da base de dados: (a) tabelas; (b) colunas da mdl_log.

~ W postgres - locathost:5432 £ mdl lock db
= IFRO2015 - =
S IFRO2018 ~ BB mdl_log

~ £ IFRO2019
~ Schemas
[#] information_schema

[z pg_catalog
v public

~ Tables
B aux 8K
B8 mdl_analytics_indicator_calc 64K
8 mdl_analytics_models 48K
2 mdl_analytics_models_log 24K
2 mdl_analytics_predict_samples 1.7M
B mdl_analytics_prediction_actions 32K
B mdl_analytics_predictions 240K
B mdl_analytics_train_samples 32K
B8 mdl_analytics_used_analysables 1T.1M
B8 mdl_analytics_used_files 32K
B8 mdl_assign 8.4M
B8 mdl_assign_grades M

(a)

~ Columns
123 id (bigserial)
123 time (int8)
123 yserid (int8)
REC ip (varchar(45))
123 course (int8)

ree module (varchar(20))

123 cmid (int8)

RBC action (varchar(40))

rec yrl (varchar(100))
rec info (varchar(255))
Constraints

Foreign Keys

(b)

6.4M
1.7G

Quadro 7 - Dicionario de Dados da tabela mdl_log.

Atributo Tipo
id bigint (10)
time bigint (10)
userid bigint (10)
IP varchar(45)
utf8_bin
course bigint (10)
module varchar(20)
utf8_bin
cmid bigint (10)
action varchar(40)

Descricao
Identificador do registro

Timestamp da inclusdo
do registro.

id do usuario que gerou
olog

Endereco IP do
equipamento

Cddigo da disciplina é
um numero Unico que
identifica curso, turma e
disciplina

O AVA é separado por
maodulos como férum,
questiondrio, tarefas,
materiais e outros

AcOes relacionadas ao
atributo module, como
visualizagdo, acesso,
envio

Referéncia

mdl_user

mdl_course

Junto com o atributo
info determina o
acesso tabela de forum
(mdl_forum),
guestiondrio
(mdl_quiz), e outros

Exemplo
23532043

1511497693

16422

201.2.29.59

1660

*referéncia no Anexo D
com os 33 tipos de
modulos.

Exemplo: forum, assign,
course, quiz etc

38552

*referéncia no Anexo E
com os 131 tipos de
acdes que sao
registradas



url

info

varchar(100)

varchar(255)

url que gerou o log

Informagao adicional
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view.php?id=38552

A Figura 20 é um exemplo com valores nas colunas “module” e “action” da tabela

“mdl_log”. A coluna “action” pode registrar 135 tipos de agdes (ANEXO E), que dependem

dos valores atribuidos a coluna “module” (ANEXO D).

Figura 20 - Captura de tela com destaque nos 2 atributos principais da tabela de log.

B mdl_log1 2
o select * from md_log ml limit 20 |2 bIv Bi®viev
b Hid Vi Btime Vi ZByserd? ®¢ip V:EZLSCOUM““moduIe‘"“: Bemid Tf #caction  Ti{|eyr 71| ™info
5 123532043 1511,497,693 16422 201.2.29.59 1,660 course q view view.php?id=1660 1660
2 23,532,044 1,511497,710 16422 201.229.59 1,660 assign 38559 view view.php?id=38552 Ver prépria pagina de status de envio.
§ZZ3,532,045 1,511,497,847 14466 177.1.226.169 1,498 forum 32,174 view forum view.php?id=32172 3713
B 4 (23532046 1,511,497,958 16422 201.2.29.59 1,660 course q view view.php?id=1660 1660
o 523,532.047 1,511,497,965 16422 201.2.29.59 1, assign 38433 view view.php?id=38433 Ver propria pagina de status de envio.
86_23,536,410 1,511,542,725 10962 177.1.223.33 assign 20,554 grade submission |view.php?id=20554 Avaliar aluno: (id=12693, fullname=THIA
& 7_23,536,412 1,511,542,748 16470 177.5.214.149 user ( update view.php?id=16470
8 |23536415 1,511,542,768 16470 1775214149 1,656 course q view view.php?id=1656 1656
9 |23536417 1511542768 10,962 177.1.22333 assign 20,554 grade submission |view.php?id=20554 Avaliar aluno: (id=12694, fullname=NAY)
_}_0_23,536,419 1,511,542,778 10,962 177.1.223.33 assign 20,554 view grading form [view.php?id=20554 Ver pagina de avaliagdo para o aluno: (ic
| 23536421 1,511,542,821 10962 177.1.223.33 assign 20,554 grade submission |view.php?id=20554 Avaliar aluno: (id=12695, fullname=EDU,
12123536423 1,511,542,840 16470 1775214149 1,656 course q view view.php?id=1656 1656
13 23536425 1,511,542,846 10962 177.1.223.33 assign 20,554 view grading form [view.php?id=20554 Ver pagina de avaliagdo para o aluno: (ic
14 [23536427 1,511,542,881 10952 177.3.248.229 chat 24720 talk view.php?id=24720 408
15 123536429 1,511,542,905 10,962 177.1.223.33 assign 20,554 view grading form [view.php?id=20554 Ver pagina de avaliagdo para o aluno: (ic
i ?23,536,432 1,511,542,935 10,962 177.1.223.33 assign 20,554 grade submission |view.php?id=20554 Avaliar aluno: (id=12824, fullname=DIEG

4.4.2 Dados Integrados

As atividades avaliativas tém as suas notas disponibilizadas na base de dados do

Moodle. Entretanto, o histérico escolar e o status final, que informa concluséo ou ndo do curso,

estdo na base de dados da CRA (Coordenacdo de Registros Académicos). Essas informacoes

foram disponibilizadas em arquivo .CSV. Nesse arquivo (Figura 21) ha os dados do cadastro

do estudante (nome completo, CPF, RG, e-mail etc.) e dados sobre o status do aluno. Os dados

do arquivo e os dados do Moodle foram integrados utilizando como chave Unica o CPF de cada

discente.
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Figura 21 - Planilha eletrénica (parcial) com status final.

B C D E F G
STATUS | CERT |~ ESTAGIO |+ | SEX(. |DATA DE NASCIMEN CPF -

Evadido - - o 22/10/2001 048 33208
Aprovado Nio Nio a 19/01/2002 817. 57291
Aprovado Nio Nzo 0 15/08/2002 043. 99208
- - 0 18/03/2003 039.  .912-00
Sim Sim a 21/04/2001 032.. .382-44
- - a 04/02/2002 052. - .962-96
- - -lo 03/05/2000 066. .072-97
- - 0 30/08/2002 043. . .042-10

4.5 Pré-processamento de dados

As técnicas de pre-processamento de dados sao utilizadas para melhorar a qualidade dos
dados por meio da elimina¢do ou minimizagéo de problemas. Os valores dos atributos de um
conjunto dados podem ser numéricos ou simbolicos e certos modelos podem demandar que 0s
valores sejam convertidos em um ou outro tipo. Os dados podem conter ruidos e imperfeicdes,
valores incorretos, inconsistentes, duplicados ou ausentes, precisando ser substituidos ou
removidos. E os conjuntos de dados podem apresentar poucos ou muitas instancias, que por sua
vez podem ter poucos ou muitos atributos, casos nos quais pode ser necessario coletar ou gerar

artificialmente novos exemplos e eliminar ou elaborar novos atributos (FACELI et al., 2017).

As técnicas de pré-processamento sdo frequentemente utilizadas para tornar os
conjuntos de dados mais adequados para o0 uso de algoritmos de AM. Essas técnicas podem ser
agrupadas nos seguintes grupos de tarefas: eliminagcdo manual de atributos, integracao de dados,
amostragem de dados, balanceamento de dados, limpeza de dados, reducdo de
dimensionalidade e transformacéo de dados (FACELI et al., 2017). As técnicas utilizadas neste

trabalho sdo discutidas nas proximas subsecoes

4.5.1 Amostragem de Dados

Analisaram-se trés cursos técnicos concomitantes: Informatica para Internet,
Administracdo e Financas. Esses cursos estdo divididos em 3 mddulos (Primeiro, Segundo e
Terceiro Mddulo), a serem concluidos de forma regular em 2 anos. Cada modulo é composto
por 3 a 5 etapas, denominadas E1, E2, E3, E4 e E5 (Figura 22).

Cada etapa tem duas disciplinas, cursadas concomitantemente. Excepcionalmente, a
disciplina “Ambientacao para EaD”, uma disciplina introdutdria e obrigatdria no inicio de todos

os cursos EaD, pode acontecer de forma avulsa na E1 do Primeiro Modulo (Figura 22). Nos



78

cursos de Informética para Internet e Financas, que tém carga horaria de 1.000 horas, a E1 tem
essa disciplina avulsa. J& no curso de Administracdo, cuja carga horaria total é de 1.100 horas

(Figura 23), a etapa E1 inicia com duas disciplinas concomitantes.

Figura 22 - Primeiro modulo do Curso Técnico em Informaética para Internet

Concomitante ao Ensino Médio.

CURSO TECNICO EM INFORMATICA PARA INTERNET CONCOMITANTE AO ENSINO MEDIO
CAMPUS PORTO VELHO ZONA NORTE
Matriz ada pela Resol n® 13/CONSUP/IFRO/2016
Organizacao conforme a LDB 9,394/96, Art, 36, e a Resolugcdo CNE/CEB 6/2012
Duracéo da aula: 50 minutos
| Numero de |
Periodos/| TOTAL | TOTAL
Médulos/ | Disciplinas Semanas Aulss (Hora- | (Hora-
Etapas' ‘ letivas Tele- | pop Aula) Relégio)
| Presencial {
o E1 | Ambientac&o para EaD 4 8 32 40 33,33
2 | gy LIniroduco & Informatica p 8 32 | 40 | 3333 | S*
Q | Portugués Instrumental 8 32 | 40 3333
8 | g3 [nglés Instrumental 4 8 32 | 40 | 3333
o Recursos Multimidias 8 32 40 3333
€ g4 [Anguitetura de Computadores P 12 48 | 60 50 S1
s | Fundamentos de Desenvolvimento Web 12 48 | 60 50
g E5 Sistemas Operacionais 6 12 48 60 50
Logica de Programacao 12 48 60 50
Subtotal 1 24 88 352 | 440 | 366,65
Linguagem de Programacéo | 8 32 40 33,33
Q | E1 | Comércio Eletrénico e 4
3 Empreendedorismo 8 32 40 3333
8 Interagdo Humano — Computador 8 32 40 3333 | S 2
= | E2 | Orientac3o para Pratica Profissional e 4 Y
Q Pesquisa 8 32 40 3333 v

Figura 23 - Primeiro médulo do Curso Técnico em Administragdo

Concomitante ao Ensino Médio.

CURSO TECNICO EM ADMINISTRAGAO CONCOMITANTE AO ENSINO MEDIO
CAMPUS PORTO VELHO ZONA NORTE
Matriz aprovada pela Resolugdo n® 07/CEPEX/IFRO/2016
Organizagdo conforme a LDB n° 9.394/96, art. 36, e a Resolugdo CNE/CEB n° 6/2012
Duragdo da aula: 50 minutos

% Disciplinas S:aer::c::s Numero-de aulas 'It':;l';:‘l: II-?OTIJ:I:
etapas’ Presencial | EaD aula) relégio)
9 E1 Ambientagdo para EaD 4 8 32 40 33,33 S*
g Introdugdc a Informatica 8 32 40 33,33 v
% E2 Portugués Instrumental 5 12 48 60 50
@ Fundamentos de Economia 12 48 60 50
% £3 Fundamentos de Matematica Financeira 4 8 32 40 33,33 S 1
o Direito e Legislagdo Comercial 8 32 40 33,33

Subtotal 1 14 56 224 | 280 233,3
ol | = ST 1n Ao on £n

Neste trabalho, analisaram-se estudantes de nove turmas iniciadas entre 2016 e 2018,
sendo trés turmas do curso de Informética para Internet, quatro turmas de Administracéo e duas
turmas de Financas. E importante ressaltar que a conclusio de todos 0s cursos ocorreu antes de
dezembro de 2019, portanto, os dados ndo foram afetados pela pandemia de Covid-19. Cada
turma tinha, inicialmente, aproximadamente 40 estudantes matriculados. Até o enceramento do

periodo trabalhado alguns estudantes ndo tinham completado o periodo de integralizacdo do
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curso, mas neste trabalho analisou-se até os 75% do andamento regular do curso e o status final
de cada estudante, rotulo de classificagdo, foi obtido com informacdo atualizada da situacdo
final (Figura 21).

O status do estudante, que informa a conclusdo ou ndo do curso assume um dos

seguintes valores:
e “Aprovado”: o estudante foi aprovado em todas as disciplinas.

® “Apto a se formar”: o estudante foi aprovado em todas as disciplinas, completou o
estagio obrigatorio e estd com a documentacao necessaria para dar entrada no processo

da obtencéo de diploma.
e “Concluido”: o estudante se formou e recebeu um diploma.

e “Evasao”: o estudante abandonou o curso (ndo compareceu € nao confirmou

desisténcia).

e “Reprovado”: o estudante ficou reprovado em uma ou mais disciplinas, seja por nota

ou frequéncia, até esgotar o prazo de integralizagdo do curso.
e “Desistente”: o estudante confirmou a desisténcia do curso.

O estudante que obtém aprovacao em todas as disciplinas também precisa ter o estagio
concluido para estar apto a solicitacdo do diploma. Se no sistema da CRA (Figura 21) o
estudante tem namero do processo de expedicdo do diploma significa que concluiu o curso,
caso contrério existe uma dificuldade em definir se um estudante é evadido ou néo, pois tem
um prazo que transcorre até o tempo de integralizacao curricular do curso, na qual os estudantes

contam com diversas oportunidades extras até encerrar o prazo para jubilar e ser desligado.

O problema de deteccdo de evasdo € tratado neste trabalho como um problema de
classificacdo binaria. Como é usual em tarefas de classificagdo com duas classes, o caso de
maior interesse para este trabalho é chamado de classe positiva (P), enquanto o outro é a classe
negativa (N). Assim, a classe positiva (P) refere-se aos estudantes que ndo se formaram
apos trés anos, prazo normal de integralizacdo do curso. A base de dados é composta por
informagdes de 381 estudantes, com 127 estudantes da classe N e 254 estudantes da classe P
(Tabela 1).

Um resumo do sucesso/fracasso para as nove turmas é apresentado na Tabela 1. As
linhas estdo relacionadas aos trés cursos e as colunas referem-se ao momento da coleta em 10%,

25%, 50% e 75% de concluséo do curso, ou seja, todo o procedimento de construcdo do modelo
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(Figura 18) é repetido quatro vezes, uma para cada ciclo avaliado durante a duracdo do curso.
Efetivamente, desenvolveram-se quatro versdes dos dados de treinamento e testes, de acordo
com S*, S1, S2 e S3.

Os 3 cursos concomitantes selecionados tém um total de 25 disciplinas e cada disciplina
tem entre 40 e 60 horas-aula e, por isso, a quantidade de disciplinas por semestre pode variar
por curso e semestre. Para ter uma estimativa, considerou-se que 0 momento S1 ocorreu apds
0 estudante ter concluido entre 5 e 8 disciplinas, S2 ap6s 12 disciplinas e S3 apos,

aproximadamente, 18 disciplinas.

Tabela 1- Distribuicdo das aulas para cada curso e momentos.

o ggj; 52 (50%) 53 (75%)

N P N P N P

IPI (Informatica) 34 95 34 95 34 63
ADM (Administragdo) 65 105 65 88 65 65
FIN (Financas) 28 54 28 54 28 47
Total 127 254 127 237 127 175

% 33,33 66,67 34,89 65,11 45.05 57.95

Total de inscritos 381 369 304

A Tabela 1 mostra que a informacéo sobre a turma inteira esta no S*, pois nela contém
todos os alunos que se matricularam no inicio do curso, e cada coluna a direita mostra a

diminuicdo de alunos a medida que avanga 0 curso.

4.5.2 Limpeza de Dados
Os dados coletados do AVA raramente ficariam incompletos, pois o log é gerado
automaticamente, porém os dados das fichas cadastrais dos estudantes podem conter
informacdes incompletas ou inconsistentes devido a erros de digitagdo ou valores ausentes.
Um atributo com erro de digitacdo encontra-se na informacdo sobre a renda familiar,
que por ser preenchido de forma livre contém valores de naturezas distintas, como ‘1,5’,
(referente a saldrios minimos), ‘1015’ (referente a um valor bruto em reais), por extenso etc.

Esses ruidos e informagBes incompletas podem levar a uma predicdo imprecisa no
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processamento posterior. Nesses casos exemplificados ndo foi feita a conversdo para salérios
minimos da época e, simplesmente, foram deixados nulos.

O efeito adverso de valores ausentes pode ser reduzido, por exemplo, preenchendo com
o valor mais frequente (mediana/moda) ou valor médio para o recurso ausente. Neste trabalho,
no caso do atributo que armazena a ‘idade’ foi adotado o valor da mediana quando encontrados
valores nulos ou ausentes. Como cada instancia representa informagdes de um estudante, essa
substituicdo seria um dado falso, mas priorizou-se a analise e resultado do conjunto para nao

impactar a distancia na técnica de agrupamentos.

4.5.3 Eliminacdo Manual de Atributos

Quando um atributo claramente ndo contribui para a estimativa do valor do atributo
alvo, ele é considerado irrelevante e pode ser descartado. Dessa forma, decidiu-se que atributos
como Nome e CPF do estudante sdo importantes para identificacdo e descri¢cdo da instancia,
porém desconsiderados para dados de entrada.

Outra situacdo em que o atributo resulta irrelevante € quando ele ndo contém informacéo
que ajude a distinguir as instancias. Isso acontece com o atributo ‘sit_familia’ (Tabela 1), um
atributo categorico que identifica a participacdo do estudante na renda familiar com valores 1-
provedor de renda; 2- dependente; 3-compde a renda. Nas turmas analisadas, todos os alunos
dessa amostra tém o mesmo valor, portanto o atributo foi removido, mas é importante
mencionar que um atributo ndo precisa ter exatamente 0 mesmo valor para todas as instancias

para ser considerado irrelevante.

4.5.4 Transformacao de Atributos

Foi feita a normalizacdo dos atributos, necessaria na entrada de dados para métodos de
agrupamento. A seguir é detalhado o tratamento e selecdo dos atributos como passo final antes
de executar os algoritmos de AM.

Foram selecionados 14 atributos para o modelo de AM, dos quais 7 sdo dados

institucionais e 7 sdo dados de rastreamento.
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Tabela 2 - Atributos de Dados Institucionais.

Dados institucionais
codigo nome tipo Descricio
idade continuo atributo calculado 14 2 19 anos
género categorico
renda familiar continuo renda familiar em saldrios

minimos
qtd_membros_familia  continuo nuimero de pessoas na familia

sit_trabalho categbrico  situagdo de trabalho familiar 1-Desempregado, 2-Profissional liberal,
3-Empregado, 4-Aposentado, 5-Empresdrio,
G-Auténomo, 7-Cooperado, 8-Estudante
sit_familia categdrico  partidpac3o narenda familiar 1 - Provedor de Renda: 2 - Dependente;
3 - Compde arenda
“gprovado”, “concluido™, “apto a graduar™,
status categorico  estado final “evadido™, “reprovado™, “desistente”™

Os dados institucionais idade, género, renda_familiar, qtd_membros_familia,
sit_trabalho e sit_familia sdo coletados dos estudantes na admissdo e o status é um dado na sua
saida do curso (Tabela 2). Esses primeiros 6 atributos sdo dados socioeconémicos extraidos da

ficha do aluno armazenados no Moodle.

Tabela 3 — Atributos de Dados de Rastreamento.

Dados de rastreamento

nome tipo Descrigio

FREQ continuo Frequencia do aluno 0-100

tGPA  continuo média das notas finais das disciplinas pelo tempo de previsdo definido 0-100
na duragio do curso.

pGPA continuo média das notas das atividades submetidas. S350 necessarias pelo 0-100

menos 2 atividades de cursos por disciplina

VIS  continuo porcentagem de visualizagio de modul os, tarefas, foruns, quizzes, etc. 0-100

QST  continuo porcentagem de visualizago, acesso, tentativas deresposta eresposta 0-100
a questi onrios

UAA  continuo porcentagem de acesso a materiais externos e tarefas enviadas 0-100

CIR  continuo porcentagem de acesso ao curso e recursos/materiais 0-100

disponibilizados pelo docente

Os dados de rastreamento (Tabela 3) séo extraidos e transformados a partir do log do
Moodle. FREQ, tGPA, pGPAs&o atributos calculados com base em colunas de diversas tabelas,
e VIS, QST, UAA e CIR sé&o atributos agregados ou transformados, que juntam atributos para

formar um novo. Segue a descri¢cdo sobre a obtencdo de cada atributo:

a) FREQ é a frequéncia total por estudante e disciplina. Essa informacdo deve ser
extraida e calculada com base em 4 tabelas do banco de dados (mdl_course_categories,
mdl_attendance_sessions, mdl-attendance_statuses, mdl_attendance log) e a

mdl_attendance_log.statusset armazena os logs das frequéncias. A Figura 24 mostra
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um modelo conceitual com as tabelas utilizadas para compor as anotagdes de

frequéncia para este trabalho.

Figura 24 - Modelo conceitual das tabelas relacionadas a frequéncia.
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Para calcular a taxa de frequéncia, adotou-se como referéncia o valor maximo de
frequéncias encontrado para a semana, por turma e disciplina, pois dependendo da
semana pode haver quantidade de aulas diferentes, seja por feriados, recessos ou
reposicdo. Uma falta justificada ndo é contabilizada como falta no histérico escolar do

estudante, porém neste trabalho foi deixado como auséncia.

Foi calculada a taxa de participacdo em referéncia ao méaximo da turma e
disciplina. Esse atributo foi normalizado considerando a normalizag&o dos dados min-
max, usando uma escala que vai de 0,0 para 0 menor valor e 1,0 para 0 maior valor e,

neste trabalho, foi considerada uma escala de 0 a 100.

x —min(x)

lized = 100 X
normasze max(x) — min(x)

b) Os atributos tGPA e pGPA séo calculados a partir das notas do estudante. O atributo

tGPA é a média acumulada das notas finais das disciplinas e pGPA é a nota média
acumulada das atividades submetidas. Para tGPA a nota méxima é 100 e o estudante
é aprovado com 60 pontos e frequéncia minima de 75%. No caso da pGPA cada
atividade tem uma nota maxima que o docente determina e registra no Moodle.
Portanto, foi necesséario calcular a taxa da nota obtida sobre 0 méximo possivel da

atividade.

c) Os atributos VIS, QST, UAA e CIR séo relacionados as atividades registradas no log

(ANEXO D) e as acfes (ANEXO E). Dentre as mais de 100 agOes previstas para
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registro consideraram-se 9 delas, por possuirem os maiores nimeros de registros no
log, ou seja, pela contagem da quantidade de registros por mddulo e agdo, que sao:
visualizacdo de URL, visualizacdo de atribuicdo de tarefa, visualizacdo de curso,
visualizacdo de recursos, visualizacdo de questionario, tentativa de resposta de
questionario, envio das respostas do questionario, visualizacdo de férum e submisséo
ou envio de tarefa.

Essas 9 acOes foram contabilizadas (1 por registro encontrado no log), totalizadas
por acOes, estudante e disciplina em cada periodo analisado, e agrupadas em quatro
novos atributos: VIS abrange as visualizagbes de todos os moddulos (URLview,
assignview, courseview, resourceview, quizview, forumview); QST esta relacionado
apenas as atividades com questionarios, que considera as a¢des visualizar (quizview),
tentativas de resposta (quizattempt) e envio para avalia¢do (quizclose); o atributo UAA
representa o acesso ao material externo, como videos (URLview), mais as tarefas, com
visualizacdo (assignview) e tarefas concluidas para avaliacdo (assignsubmit ); o
atributo CIR € 0 acesso ao curso (courseview) e aos materiais fornecidos pelo docente,

como fazer download de apresentacdes (resourceview).

Para cada atributo, calculou-se o percentual de participacdo de cada estudante em
cada acdo sobre o maximo registrado por cada turma e disciplina nos momentos S*,
S1, S2 e S3, pois os valores absolutos podem variar dependendo da disciplina, turma
e docente que propbe as atividades. Ao calcular as taxas, os valores ficam

normalizados entre 0 e 100.

Embora o Moodle tenha mais de dez tipos de recursos (forum, quizzes, tarefa,
wiki, URL, aula, livro, licdo e outros) para diversificar as atividades, os professores
preferem utilizar o questionario como atividade avaliativa, o que indica a importancia
deste atributo. Em relacdo ao nimero de registros, 0s questionarios respondem por

mais da metade das atividades propostas no AVA.

4.5.5 Reducéo e Selecdo de Dados

Em MD, de acordo com Bellman (1961), o nimero de classificadores que devem ser
considerados aumenta exponencialmente com o nimero de atributos do conjunto de dados,
ficando mais dificil para o algoritmo de AM encontrar um modelo adequado durante a fase de
treinamento. Uma das formas de evitar esse problema é efetuando a reducdo do numero de

atributos por meio de técnicas de selecéo de atributos ou transformacéo de atributos.
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Neste trabalho, foi realizada selecdo de atributos a fim de remover aqueles que nao
agregam informacdo atil ao modelo. Analisou-se a qualidade da informacdo baseada em
correlacdo de um atributo com outros, ID_ness, estabilidade, falta de dados e text-ness. O

significado desses critérios é o seguinte.
e Correlacdo: Fator de correlacdo linear entre o atributo e a classe;

eID-ness: Propriedade na qual um atributo tende a ter valores Unicos para todos 0s

exemplos (ou poucas ocorréncias de um mesmo valor), comportando-se como um ID;

eEstabilidade: Propriedade na qual um atributo tende a ter o mesmo valor para todos 0s

exemplos (ou muitas ocorréncias de um mesmo valor);
e Falta de dados: Colunas com excesso de valores ausentes;

e Text-ness: Propriedade de que um atributo ¢ composto por “texto livre” (e.g., nome) em

vez de ser um atributo categdrico, numérico etc.

Para o calculo desses critérios, foi usada a ferramenta Rapid Miner, conforme ilustrado
na Figura 25. Nesse exemplo, mostra-se que o atributo CPF possui 100% de ID_ness e um valor
bastante elevado de Text-ness. Isso é compativel com um atributo proveniente de uma chave
Unica que ndo € um valor numérico. Por esses motivos, o Rapid Miner sugere que esse atributo

é pobre em informacdo marcando-o em vermelho na coluna “Status” (Figura 25).

Figura 25 - Tela de selecdo de atributos no Rapid Miner.

Selected Status T Ouality Hame

° cor
—

ID-ness: 100.00%
Stability: 0.26%

. Missing: 0.00% eid
Text-ness: 38.22%

. nome ficha
— -
|

. genero

Em geral, em AM, os atributos devem ter valores baixos para dados ausentes,
estabilidade e ID-ness. Atributos com altas correlages geralmente sdo preferidos, mas néo se
a alta correlagéo for devido a uma relagdo direta de causa e efeito com o atributo preditivo

(classe). Com auxilio da ferramenta, os atributos foram analisados caso a caso.



86

O CPF foi mantido na base para permitir estudar a evolucao dos grupos gerados em S*,
S1, S2 e S3. Entretanto, ele ndo foi utilizado no treinamento dos modelos, pois € um

identificador e ndo tem qualquer relagdo com o desempenho de um estudante.

Os atributos renda_familiar, sit_familia, qtd_membros_familia e sit_trabalho
apresentaram 42,26% de auséncia de dados (Figura 26). O atributo renda_familiar também
apresentou os erros de digitagdo abordados na Sec¢éo 4.5.2. No caso do atributo sit_familia foi
encontrado s6 o valor 2 (Dependente), quando ndo nulo, e no sit_trabalho foi encontrado, na
sua maioria, o valor 8 (Estudante), quando ndo nulo e, por isso, ambos apresentam estabilidade
préximaa 90%. O atributo idade possui alta estabilidade (s&o alunos entre 15 e 19 anos) e baixa
correlacdo com a classe. Com base nessa anélise, os atributos mencionados foram descartados.
Os demais atributos, considerados os conjuntos de valores para gerar os modelos em AM
(Figura 27), foram mantidos. Estes sdo os 7 atributos FREQ, tGPA, pGPA, VIS, QST, UAA e
CIR.

Figura 26 - Qualidade dos dados para selecéo de atributos.

CQuality Hame Correlation ID-ness Stabillity Missing Text-ness

genero 0.86% 0.52% 53.28% 0.00% 0.82%
idade 3.48% 1.57% 43.20% 0.52%
renda 1.46% 2 55.00% 42.26% 0.00%
sit_familia 0.02% 0.79% £9.55% 42.26% 0.00%
qtd_familia 0.39% 2.10% 29.09% 42.26%

sit_trabalho 0.01% 0.79% B8.64% 42.26% 0.00%
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Figura 27- Qualidade dos dados dos atributos selecionados.

CQuality Hame Correlation ID-ness Stabillity Missing Text-ness
- freg 14.23% ? 22.83% 0.00% 0.00%
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4.6 Primeira Etapa: Agrupamento

Clustering ou agrupamento é uma tarefa de AM ndo supervisionado. O objetivo do
agrupamento € justamente encontrar estruturas de grupos nos exemplos. Uma boa estrutura de
grupos é aquela na qual todos os exemplos de um grupo séo bastante proximos aos demais

exemplos do seu préprio grupo e distantes dos exemplos dos outros grupos.

Normalmente, essa proximidade entre os exemplos é calculada por meio de uma funcéo
de distancia ou uma funcdo de similaridade, tais como a distancia euclidiana e a similaridade
cosseno. O agrupamento pode ser muito Util para estudar os dados e obter insights sobre o
dominio. Apesar de ser uma técnica ndo supervisionada, o conhecimento de um especialista no
dominio dos dados pode ser necessario nas Vvarias etapas do processo de agrupamento,
utilizando a capacidade interpretativa de dados para diagnosticar acerca das observacdes que
estejam presentes nas amostras e interpretar os grupos gerados.

A sequéncia de passos tipica do processo de agrupamento € mostrada na Figura 28.
Resumidamente, a figura mostra que existem padroes “escondidos” nos dados e que o objetivo
do agrupamento é tornar esses padrdes explicitos. Assim como no AM supervisionado, é
necessario realizar preparacdo dos dados, eliminando atributos com pouca informacéo, baixa
qualidade etc. A validacdo pode ser subjetiva ou com métricas, como o coeficiente de silhueta
(FACELI et al., 2017).
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Figura 28 - Etapas do processo de agrupamento.
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Fonte: Faceli et al. (2017, p.197)

Neste trabalho, o pré-processamento dos dados, para a tarefa de agrupamento, foi o
mesmo empregado na tarefa de classificacdo, como apresentado na Secdo 4.5. A proximidade
entre os exemplos foi calculada através da distancia Euclidiana. E importante normalizar os
dados ou escolher uma proximidade que ndo dependa da magnitude dos atributos, para um
atributo ndo ser dominante sobre o outro (FACELI et al. 2017) e todos contribuam de maneira
aproximadamente igual ao calcular a medida de proximidade. Dentre as diferentes técnicas de
normalizagdo, como Min-Max, Z-Score, Tanh e Soma, adotou-se a primeira. O algoritmo de
agrupamento escolhido para este trabalho foi 0 K-means. O K-means é um algoritmo de
agrupamento baseado em centroides. Primeiro, sdo escolhidos k centroides. Em seguida, cada
exemplo é atribuido a exatamente um grupo, de acordo com o centroide mais proximo. Em
seguida, a posicdo do centroide é atualizada de acordo com os exemplos do grupo. Esses passos

sdo repetidos até convergir.

Neste trabalho, o nimero de grupos k ndo € fixo, pois entende-se que em contexto
dindmico de curso em andamento, podem ser encontrados diferentes grupos para acompanhar
0 dinamismo do contexto educacional. Em vez disso, utilizou-se a ferramenta X-means do

Rapid Miner para encontrar um valor apropriado de k utilizando um conjunto de validacao.

A classe (situacdo final do aluno) é desconsiderada para este experimento. No entanto,

ela foi usada posteriormente para verificar a qualidade dos grupos encontrados.
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4.6.1 Operador X-means

O Operador X-means € a uma ferramenta de Auto ML para agrupamento. Ela procura
0 melhor numero de grupos k em um intervalo pré-definido usando um conjunto de validacao.
Neste trabalho, o X-means procurou o melhor valor de k entre 2 e 20 (Figura 29). E relevante
dizer que diferentes modelos de agrupamento foram obtidos nos momentos S*, S1, S2 e S3.

Além disso, o nimero ideal de grupos nédo foi 0 mesmo para todos eles.

Figura 29 - Operador Clustering no X-means e seus parametros.
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Este operador realiza 0 agrupamento usando o algoritmo K-means H20?. As posi¢des
iniciais dos centroides sdo determinadas por alguma heuristica:

o Aleatdrio: escolhe k exemplos aleatorios.

o PlusPlus: Escolhe um centro inicial aleatoriamente e pondera a selecdo aleatoria de
centros subsequentes para que 0s pontos mais distantes do primeiro centro tenham maior
probabilidade de serem escolhidos.

o Mais distante: Escolhe aleatoriamente um centro inicial e, em seguida, escolhe o

proximo centro para ser o ponto mais distante em termos de distancia euclidiana.

26 120 usa reducéo proporcional no erro (PRE) para determinar quando parar de dividir. O PRE ¢é calculado com base na
soma dos quadrados dentro de (SSW).

PRE=(SSW[before split]-SSW[after split]) SSW[before split]

H20 para de se dividir quando PRE cai abaixo de um threshold, que é uma fungo do nimero de variveis e do nimero de
casos, e assume omenor desses dois valores descrito abaixo: 0,8 ou
0.02+ 10number_of_training rows + 2.5number_of model_features

Fonte: https://docs.h20.ai/h20/latest-stable/h20-docs/data-science/k-means.html
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Neste trabalho o ponto inicial foi determinado pelo PlusPlus (Figura 29).

O resultado do método de agrupamento é um conjunto de grupos que pode ser usado
para estudar os dados. Neste trabalho, o nUmero do grupo ao qual cada exemplo pertence foi

utilizado na etapa seguinte, de classificacdo, como um atributo transformado e descritivo.

4.7 Segunda Etapa: Classificacao

Como explicado na Sec¢éo 4.5, o problema de detecgéo de evasdo € tratado neste trabalho
como um problema de classificacdo binaria. Os atributos extraidos a partir dos logs do Moodle
e de dados socioecondmicos, junto com a informacgéo de grupoobtida na primeira etapa, séo

usados para treinar um modelo que prediz se o estudante ir4 abandonar o curso ou nao.

Os algoritmos de classificacdo com parametros padrdo executados sdo: floresta aleatoria
(RF: random forest), arvore de decisdo (DT: decisdo tree), arvores com gradiente (GBT:
gradiente boost tree), regressao logistica (LR: logistic regression), Naive Bayes (NB) e maquina
de vetores de suporte (SVM: support vector machine).

Para avaliar os modelos, foi considerada a matriz de confusao para classificacdo binaria.
Dada uma instancia de teste, cuja classe verdadeira pode ser positiva ou negativa, a saida do

classificador pode ser categorizada como:

o Verdadeiro positivo (VP): uma instancia positiva é classificada corretamente;
o Falso negativo (FN): uma instancia positiva é classificada incorretamente;

o Verdadeiro negativo (VN): uma instancia negativa ¢ classificada corretamente;
o Falso positivo (FP): uma instancia negativa é classificada incorretamente.

Dado um conjunto de teste, o numero de ocorréncias de VP, FN, VN e F normalmente
é representado em uma matriz de Confusao 2 x 2. Essa matriz (Figura 30) forma a base para

muitas métricas comuns de avaliacdo para os classificadores binarios.

Figura 30 - Matriz de Confuséo para Classificadores.
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Neste trabalho, dentre as varias medidas para avaliar os testes, utilizou-se Precisdo,

Revocacao e Fl-score.

e Acurdcia (Accuracy): Representa a taxa de acerto geral do classificador e é obtida pela
expressao: Acuracia = (VP + VN)/ (VP + VN + FP + FN).

e Precisdo (Precisdo): Representa a preditividade positiva, que é o percentual de acertos
de verdadeiros positivos dentre todos os exemplos classificados como positivos. Sua
expressdo é: Precisdo = VP / (VP + FP). Quanto maior a precisao, menor o erro de falsos
positivos cometidos pelo classificador.

e Revocacdo ou Sensibilidade (Recall): Indica a taxa de verdadeiros positivos, ou seja, 0
percentual de VP previstos corretamente. E obtida por Revocagdo = VP / (VP + FN).
Uma Revocacéo alta indica que o classificador produziu poucos exemplos positivos
classificados como falso negativos.

e F1 ou F-measure ou F-score: a média harmdnica ponderada de Precisdo e Revocacao.

Precision*Recall

F1=2x

Precision+Recall

Para testar os modelos foi utilizado validacdo multi hold-out. Esse procedimento é
semelhante ao hold-out, no qual a amostra é dividida em um conjunto de treino e um conjunto
de teste. Entretanto, no multi-hold-out no Auto ML, o conjunto de teste é dividido em 7 sub-
conjuntos disjuntos. O modelo é testado nos 7 subconjuntos, mas o melhor e o pior resultado

sdo descartados.

O multi-hold-out foi executado com proporc¢do 60-40 (isto €, 60% dos exemplos usados
para treinamento e o restante para teste). O multi-hold-out (Figura 31) é diferente da validacédo
cruzada porque apenas um modelo é treinado. Também é diferente do hold-out porque tenta

desconsiderar “coincidéncias estatisticas” quando descarta o melhor e o pior resultados.

Figura 31 - Validagdo multi-hould-out.
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Neste trabalho foi utilizada a métrica F para comparar os desempenhos dos modelos, e
também se deu atengdo aos falsos negativos, que correspondem aos estudantes que foram
erroneamente classificados como concluidos com sucesso quando ndo eram e, de certa forma,
ndo foi detectado como classe positiva para poder receber algum tipo de intervengdo ou

acompanhamento.

4.8 Consideracoes Finais sobre o Capitulo

Neste capitulo a Figura 18 apresenta os passos do método para predicdo de estudantes
em risco de ndo concluir o curso, que consiste na coleta de dados, pré-processamento dos dados,
transformac&o e selecdo de atributos para dar entrada na constru¢do do modelo usando técnicas
de agrupamento, e ao obter os grupos dos estudantes pelas interacdes no AVA, esse resultado
é utilizado como entrada na construcdo do modelo usando as técnicas de classificacdo de AM

para predicdo de evasao.

Foram detalhados os critérios para a limpeza de dados, eliminacdo manual de atributos,
transformacéo e selecdo de 14 atributos e a normalizacdo dos dados. Utilizou-se a ferramenta
RapidMiner para auxiliar na selecdo de atributos e executar os processos de AM para analisar
0s modelos em 10%, 25%, 50% e 75% de concluséo do curso, ou seja, todo o procedimento de
construcdo do modelo é repetido quatro vezes, gerando quatro versdes de treinamentos e testes,
chamados de S*, S1, S2 e S3, para predicdo das classes P (positiva) e N (negativa). A classe P
refere-se ao caso de maior interesse, ou seja, aos estudantes que ndo conseguiram concluir o

curso dentro do periodo da sua integralizagao.

A maior parte do tempo despendido nos experimentos foi no pré-processamento dos
dados. Estima-se que ele consumiu em torno da metade do tempo e esfor¢o total da analise de

dados, e envolveram conhecimentos de linguagem de manipulacdo em banco de dados.
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Capitulo 5
Resultados e Discussao

Este capitulo apresenta os resultados da metodologia proposta, com a descricdo dos passos
efetuados para agrupamento e para predicdo, os resultados parciais, as comparacfes entre 0s
resultados de cada modelo aplicado com algoritmos diferentes, as interpretagdes, os achados e
discussdes sobre os resultados finais.

5.1 Primeira Etapa: Agrupamento

5.1.1 Anélise dos Dados e Resultados

As técnicas de agrupamento sdo, normalmente, empregadas em tarefas néo
supervisionadas, nas quais o objetivo é descobrir alguma estrutura nova nos dados. Entretanto,
neste trabalho, o objetivo é encontrar padrdes que estejam relacionados ao abandono do curso.
E importante lembrar que cada grupo pode conter estudantes das classes positiva (evasio) e
negativa (conclusédo). Portanto, o rétulo de classificacdo ndo esta necessariamente relacionado
aos grupos. Todavia, analisar as caracteristicas dos estudantes em cada grupo e entender as
correlagBes desses grupos com a evasao € uma parte importante deste trabalho.

O agrupamento foi realizado como explicado no Capitulo 4. Ressalta-se aqui que 0s
atributos CPF e o status de conclusdo do curso ndo foram usados para calcular a proximidade
entre os exemplos da base de dados. ApGs o pré-processamento, o primeiro resultado de
agrupamento é mostrado na Figura 32 como um grafico de radar representando as coordenadas
de cada grupo. Nesse grafico, os eixos representam os atributos e cada poligono representa o0s
centroides de um grupo. Esse grafico dd uma noc¢édo de quais centroides estdo mais proximos

uns dos outros, e pode ser usado para comparar 0s grupos encontrados em diferentes momentos.

A Figura 32 mostra seis grupos numerados arbitrariamente de 0 a 5. Observa-se que
existem alguns atributos em que os centroides diferem mais entre os grupos. Por outro lado,
todos o0s grupos possuem valores muito semelhantes para os atributos tGPA (nota final da
disciplina) e pGPA (média acumulada das atividades). Como as notas médias acumuladas das
atividades podem conter mais informagdes que a nota final da disciplina, e também o vértice

do atributo pPGA tem melhor correlagdo com as classes (Figura 27), optou-se por descartar o
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atributo tPGA. Os experimentos seguintes com agrupamento foram feitos com seis atributos:
FREQ, pGPA , VIS, QST , UAA e CIR.

Figura 32 - Clusters em S1.

Clusters em S1 - 7 atributos
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—s—Cluster 1

Cluster 2
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Foram gerados agrupamentos em S*, S1, S2 e S3. Os valores de todos 0s grupos
encontrados sdo apresentados na Tabela 4. Gréaficos de radar para 0s grupos encontrados nesses

momentos sdo apresentados nas figuras 33 e 34.

Tabela 4 —X-means — Tabela de centroides para S*, S1, S2 e S3.

Qtd S* CIR | FREQ | PGPA | QST | UAA | VIS

37 |Cluster0 6.19| 39.17| 26.50 13.79 27.32| 26.30
124 |Cluster1 | 11.15| 92.18) s59.16| 30.72| 23.16| 28.31
163 |Cluster2 | 25.76| 94.85| 6959 s54.47| 32.21| 42.30
57 |cluster3 | s2.82) 9690 6930 65.86| s54.13) 60.52
381

Oid S1 CIR | FREQ | PGPA | QST | UAA | VIS
81 |ClusterD 6.83| 53.59| 29.60| 16.53| 23.72| 26.03
199 |Cluster1 | 17.12| 92.44| 6339 42.82 29.82| 35.86
101 |Cluster2 | 43.04| 9518 69.48 63.28| 48.26) 53.61
381

Otd S2 CIR | FREQL | PGPA | QST | UAA | WIS

77 |Cluster0 5.22| 44.36| 31.20| 12.23| 26.20| 29.31
111 |Cluster1 | 13.71| 86.04| 52.86| 33.83| 23.08| 29.54
121 |Cluster 2 25.11| 90.74| 65.69| 46.11] 36.25| 41.65
55 |Cluster3 | 49.27| 95.45| 7067 60.88] 53.51| 57.77
364

Qtd S3 CIR | FREQ | PGPA | QST | UAA | WIS
56 |ClusterD 7.60| 48.07| 3752 16.32| 24.82| 30.06
109 |Cluster1 | 14.82| 85.32| 53.17) 31.93| 24.53| 31.21
99 |Cluster2 | 28.14| 90.34| 68.28| 45.50| 38.62| 43.82
38 |Cluster3 | 53.11| 93.98 71.70| 59.76| 55.08 58.57
302
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Figura 33 - Agrupamento em S* e S1.
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Figura 34 - Agrupamento em S2 e S3.
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Embora a numeracdo dos grupos seja arbitraria e 0s grupos encontrados em um

momento ndo estejam necessariamente relacionados aos grupos encontrados em outros
momentos, € possivel observar algumas similaridades. Na Figura 34 observa-se que 0s
centroides dos grupos encontrados em S2 sdo bastante semelhantes aos grupos encontrados em
S3. Mais precisamente, os cluster_0 e cluster_3 séo semelhantes em S2 e S3. Isso sugere que

eles representam padrdes de comportamento comuns entre o0s estudantes.

Nas quatro figuras fica nitido que existe um grupo com altas taxas (anel mais externo)
para todos os atributos. Em cada caso, esse € o Unico grupo no qual o nimero de alunos que
nédo concluiram o curso € menor do que o numero de alunos concluintes. Entéo os cluster_3 em
S*, S2 e S3, além do cluster 2 em S1, representam 0s estudantes que possuem bom
desempenho. Por sua vez, o cluter_0 é o que possui o centroide com valores mais préximos de

zero. Nos quatro casos, ele foi 0 tnico grupo no qual todos os alunos evadiram ou reprovaram.
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O atributo FREQ ¢é referente ao encontro presencial semanal e o estudante precisa de
um minimo de 75% de presenca para aprovagdo. Nos quatro momentos, o cluster_0 é o Unico
para o qual o centroide ficou abaixo de 75. Mais do que isso, analisando-se os valores de cada
estudante nesse grupo, é possivel observar que a maioria dos estudantes tem frequéncia abaixo
de 75. Esse grupo identifica, principalmente, o estudante que seria reprovado por falta. Nos
demais grupos FREQ esté proximo do valor méaximo. O atributo referente a frequéncia do aluno
nas aulas, normalmente, € analisado em qualquer curso de qualquer modalidade e nivel, e nos
resultados obtidos confirma sua relevancia, porém limita-se aos casos de reprovacéo por falta

e para outras causas de evasdo deve ser analisada em conjunto com outros atributos.

Para continuar a anélise de cada atributo por grupo, extraiu-se sua mediana, minimo e
maximo em S*, S1, S2 e S3. Os resultados estdo na Tabela 5. Nesta é possivel ver
numericamente as informacdes sobre a dispersao e a tendéncia central dos conjuntos de dados

e percebe-se que os atributos QST e CIR tém valores inter-clusters mais distantes.

Tabela 5 — Mediana, minimo e maximo de cada atributo por cluster em cada periodo.

pGPA FREQ Jaa QsT VIS CR
mediana | min. | mbe | mediana | min. | mdx. | mediana| min. | m&. | mediana [ min. | mdx. | mediana| min. | mdx. | mediana| min. | max
cluster 0 26.25| 0.00( 61.97 4050| 0.00( 82.50 30.50( 6.00| 50.00 9.00| 000 70.75 23.25| 9.25| 3892 3.25| 0.00| 2925
o |Cluster 1 60.03( 29.57| 85.83| 95.00| 60.00| 100.00 2242\ 1.00| &4.50 29.29| 500) 6650 28.33| 6.67) 44567 9.33| 0.00{ 3825
cluster_2 7132( 28.00( 97.33| 100.00| 55.25| 100.00 31.00( 6.50| &5.00 54.75 8.00| 8233 42.00( 28.00( 66.33 25.50| 1.00| 5550
cluster 3 68.42| 35.50( 90.63| 100.00| 66.67| 100.00 51.50| 25.00| 100.00 64.67| 3667) 94.25 59.67| 45.33| 8450 51.50| 15.33| 96.00

cluster 0 32.78| 000 70.89| 56.4] 0.00{100.00f 24.33) 100| 50.80] 1467) 0.00)47.17| 25.00| 6.67)5240 4.29| 0.00[ 29.00
cluster_1 64.53| 33.53| 89.57 94.23| 62.29] 100.00 29.60| 3.00) 54.20 43.00] 14.14| 63.50 35.86| 1B.43| 58.29 16.14] 1.14| 45.14
chuster 2 70.03] 30.25| 93.86 97.14| 5857| 100.00 45.75| 23.00| 100.00 6357| 31.00| 9567 50.83| 38.43| 84.00 42.00| 5.29| 92.17

8!

=

cluster_0 32.45| 0.00] 58.11 4867 0.00] 77.31 27.00| 3.00f 54.20 12.00| 0.00) 3050 27.60| 10.56( 57.40 4.03| 0.00f 1392
cluster 1 53.40) 25.21| 79.74 86.92| 50.17| 100.00 22.38| 9.44] 4156 32.69) 12.08) 63.75 29.55| 16.36| 4355 13.45| 1l.62| 3592
cluster_2 65.42| 26.17| 91.08 94.17| 50.75| 100.00 36.08| 17.71| S&.54 4850( 20.85| 71.77 40.92| 29.92| 58.15 25.46| 1.85| 4792
Cluster 3 71.79| 48.19( 88.43| 9731] 7467[100.00] 51.77) 33.10| B81.00| 6262 3585 B250| 55.92) 42.75| 75.75|  48.23| 20.62| B0.62

cluster 0 37.90| 14.05) 58.11 48.88| 10.00] 78.00 23.89| 5.B3| 46.86 1491 3.06) 3853 29.85| 12.13| 57.40 6.27| 0.53] 33.40
cluster_2 5359( 31.11( 79.94| 8624|6176 99.47| 2465 11.50| 47.00| 30.74)1374) 5405 31.11) 16.78) 45.18) 14.00] 1.89| 3247
cluster_1 70.01( 41.77{ 90.29|  93.05|5295{100.00f 37.77) 19.25| 64.09| 4B8.05) 18.24) 70.25| 43.26| 29.74) 64.00] 28.42) 4.00/ 5095
cluster 3 72.33) 55.74| 89.88 94.34| 8353] 100.00 54.39| 39.76) 79.00 60.19] 38.74| 81.00 58.45| 43.84| 75.21 51.98) 25.63| 77.42

53

Para uma melhor visualizacdo da dispersdo desses dois casos apresenta-se em boxplot

ou diagrama de caixa. Os boxplots dos outros atributos estdo nos apéndices D, E, F e G.
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Figura 35 - Boxplot do atributo QST por grupo nos momentos S* (acima e a esquerda), S1, S2

e S3 (abaixo e a direita). Os grupos estdo ordenados pelo valor da mediana.
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A Figura 35 mostra a distribuicdo do atributo QST em S*, S1, S2 e S3, com a mediana
e os quartis’’. O atributo QST corresponde as acdes relacionadas aos questionarios
(visualizacdo, tentativa de resposta e envio para correcdo). Apesar de varios instrumentos de
avaliacdo no AVA os docentes preferem utilizar o questionario, e chega a ser metade das
atividades avaliativas por permitir incluir varios tipos de elaboracdo de questdes numa Unica
atividade, como exercicios de associacao, de verdadeiro/falso, arrastar e soltar na imagem ou
no texto, questdes dissertativas, selecionar palavras que faltam, além da mais utilizada maltipla

escolha. Em todos os momentos, o cluster_O contém estudantes com baixa interagdo com os

2T Um boxplot tem 3 quartis que dividem um determinado conjunto de dados numéricos reais em 4 grupos, e cada
grupo inclui aproximadamente 25% (ou um quarto) de todos os valores incluidos no conjunto de dados. Esse
método proporciona a localizagdo visual da posicdo, dispersdo, simetria, caudas e os valores extremos (outliers)
dos dados.
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questionarios. Uma vez que esse grupo contém apenas estudantes reprovados e evadidos, fica

claro que a baixa interagcdo com questionarios € um sinal precoce de risco de evasao.

O seguinte atributo relevante é o CIR (Figura 36), um percentual calculado em
referéncia ao maximo da turma, que informa a taxa de visualiza¢Ges do curso e dos materiais

disponibilizados pelo docente.

Figura 36 - Boxplot do atributo CIR por grupo em S* (acima e a esquerda), S1, S2 e S3

(abaixo e a direita). Os grupos estdo ordenados pelo valor da mediana.
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As taxas baixas no CIR indicam pouco acesso ao contetido do curso e baixar os materiais
(resources) enviados pelo professor. De maneira geral, todos os atributos indicam
comportamento inadequado dos estudantes quando seus valores sdo baixos. A relevancia do
algoritmo de agrupamento na analise desses atributos é justamente encontrar limiares desses
atributos para categorizar os estudantes que possuem comportamento semelhante. Por exemplo,
como sera argumentado no Capitulo 6, o cluster_0, em todos os cenarios, concentra estudantes
com interagdo muito baixa com o AVA (todos reprovados ou evadidos), enquanto o grupo que
possui mediana mais alta para todos os atributos concentra os estudantes com melhor

desempenho.
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O Quadro 8 exibe uma contagem dos grupos em classe Positiva, com os status E
(evadidos e desistentes) e R (Reprovado), e classe Negativa, que inclui os aprovados e aptos a

colar grau. E importante dizer que essa informac&o n3o foi utilizada para gerar 0s grupos.

Quadro 8 - Grupos e instancias por status e classe nos 4 periodos (S*, S1, S2 e S3). Os grupos

estdo ordenados como aparecem nas figuras anteriores.

5* 51 52 53

cluster classe status gtd [cluster classe status gtd |cluster classe status qgtd |cluster classe status qtd
cluster_0 P E 33|cluster_0 P E 71 |cluster 0 P E 73 cluster_0 P E 43
cluster 0 P R 4|cluster 0 P R 9 |cluster 0 P R 4|cluster 0 P R 13
cluster_1 N 25|cluster_1 N 66 cluster_1 N 18 cluster_1 N 29
cluster 1 P E 51|cluster 1 P E 56 |cluster 1 P E 30 |cluster_1 P E 14
cluster 1 P A8|cluster 1 P 78 |cluster 1 P R 63 |cluster 1 P R 66
cluster 2 N 69|cluster 2 N 61 |cluster 2 N 65 cluster 2 N 66
cluster 2 P E A48(cluster 2 P E 15|cluster_2 P E 19 |cluster 2 P E 9
cluster 2 P R 46|cluster_2 P R 25 |cluster 2 P R 37 |cluster 2 P R 24
cluster_3 N 33 cluster_3 N 44 |cluster_3 N 32
cluster_3 P 10 cluster_3 P E 3

cluster 3 P 14 cluster 3 P R 8|cluster 3 P R 5}
estudantes 381 381 364 302

Esse quadro resume as informacdes obtidas nos experimentos. E possivel confirmar que
o cluster_0 sé contém instancias da classe P. Esse é 0 grupo que aparece mais interno nos
gréaficos de radar. O grupo que aparece mais externo nos graficos (cluster_2 em S1 e cluster_3
nos outros momentos) tem maioria de classe N Em S* observa-se que nos clusters
intermediarios 1 e 2 existem instancias tanto da classe P como N. Estes representam 0s casos
de estudantes com comportamentos iniciais semelhantes, porém parecem evoluir diferentes até

finalizar o curso, e relinem 0s casos que precisam ser acompanhados com mais atencao.

Em S2 encontram-se 4 grupos. Nesse momento, distinguem-se melhor os casos dos
evadidos (cluster_0), o de maioria reprovada (cluster_1) e o de maioria aprovada (cluster_3).
O total de estudantes difere porque hd uma transicdo do 1° ao 2° semestre entre S1 e S2 e alguns
estudantes abandonam o curso, sem renovar a matricula. Essa situacdo se acentua no comeco
do S3, mostrando que ao finalizar o primeiro ano do curso, na metade da duragéo regular, 21%

dos estudantes ndo renovaram a matricula.

5.1.2 Descobertas com técnicas de Agrupamento

A Tabela 6 ¢ um resumo com os quantitativos das classes Negativas e Positivas.
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Tabela 6 - Estudantes nas classes N e P.

classe S* S1 s2 53
NEGATIVO 127 127 127 127
POSITIVO 254 254 237 175

381 381 364 302

Além das informages apresentadas, é relevante lembrar que cada instancia possui uma
chave identificadora, o CPF. Essa chave foi ignorada na construgdo dos grupos e no treinamento
do classificador, mas pode ser usada para analisar a quais grupos cada estudante pertence em
S* S1,S2 e S3.

Usando o CPF, foi feita uma analise de transi¢do dos estudantes entre cada periodo, de
(S* para S1), de (S1 a S2) e de (S2 a S3). Essas ocorréncias podem ser observadas no Quadro
9 para os estudantes da classe P (reprovado ou evadido) e no Quadro 10 para os estudantes da
classe N. Com essa importante informacdo, foi possivel detectar mudangas comportamentais
entre os estudantes. Por exemplo, todos os estudantes que foram agrupados no cluster_0 em S*
também foram agrupados no cluster_0 em S1. Isso ndo significa que os dois grupos sao iguais
em S* e em S1, mas que esses estudantes possuem um padrdo de comportamento recorrente.
Além da contagem de casos de transicdo, os quadros trazem algumas considerag@es sobre o
comportamento observado nos estudantes desses grupos.

Quadro 9 —Transicdo dos estudantes entre grupos da classe P.

Classe P (Possitiva)
de S* paraS1 de S1 para S2 de S2 para 53
cluster_Ocluster_0 37 nem acessa AVA  |cluster_Ocluster_0 57 nemacessa AVA  [cluster_Ocluster_0 33 evadido
cluster_Ocluster_1 7 algumamelhora |cluster_ 0 a4
cluster_Ocluster_2 1
cluster_1cluster_0 33  risco alto cluster_0 15 cluster_1cluster_0 20  evadido
cluster_lcluster_1 65 risco médio cluster_1cluster_1 59  risco muito alto
cluster_1cluster_2 1 cluster_1cluster_0 19 cluster_1cluster_2 1
cluster_1cluster_1 83 riscoalto cluster_1 13
cluster_1cluster_2 30 risco méedio
cluster_2cluster 0 10 riscoalto cluster_1 2 cluster_2cluster_0 3 risco alto
cluster_2cluster 1 64 risco médio cluster_2cluster_1 21 risco alto
cluster_2cluster_2 20 cluster_2cluster_0 1  riscoalto cluster_2cluster_2 27 estdvel
cluster_2cluster_1 3 risco médio cluster_2 5
cluster 2cluster 2 25
cluster_3cluster_1 5 gueda abrupta cluster_2cluster_3 11 cluster_3cluster_2 5 queda
cluster_3cluster_2 19 cluster_3cluster_3 6

254

237



Quadro 10 - Transi¢éo dos estudantes entre grupos da classe N.
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ClasseN (Negativa)
de S* para S1 de S1 paraS2 de S2 paraS3
cluster_1cluster_1 25 baixo cluster_Icluster_1 17 baixo cluster_1cluster_1 16 baixo
cluster_2cluster_1 1 cluster_lcluster_2 2 melhorou
cluster_2cluster_1 41 baixou cluster_lcluster_2 47 melhorou cluster_2cluster_1 13 baixou
cluster_2cluster_2 28 permanece alto cluster_2cluster_2 18 estavel cluster_2cluster_2 51 bom
cluster_2cluster_3 1 alto
cluster_3cluster_2 33 permanece alto cluster_1cluster_3 2 melhorou
cluster_2cluster_3 42 permanece alto cluster_3cluster_2 13 permanece alto
cluster_3cluster_3 31 permanece alto
127 127 127
Quadro 11: Detalhes na transi¢cdo dos estudantes entre 0s grupos.
FREQ pGPA
Classe| Status [Estudantes{Transicao so | s1 52 53 S0
P D 3 41.83 40.11 31:35
O P E 12 40.35_ 39.18 16.04
3 D 5 41.75| 28.71 22.59 26.97
P E 12 37.62| 30.96 25.66 32.95
P R 2 10.00 10.00 27.44 30.99
P E 1 40.00| 24.29 13.08 10.00 49,17
P R 1 ?3.33._ 56.14 61.31 41.95 18.00
P R 1 40.00 33.33 58.92 63.26 34.74
P D 2 100.00| 51.43 44,33 62.36
O E 1 100.00| 95.71 74.62 57.65 71.99
P R 4 98.33 94.94 94.69 90.16 65.52
. N A 21 2122 96.79 95.84 94.42 93.40 ?4.69'
N C 9 2122 95.46 93.84 93.33 92.26 7?.1?'

No Quadro 11 séo apresentados alguns casos de estudantes na transi¢ao entre 0s grupos.
Como exemplo, a transi¢cdo 00 mostra os 15 estudantes que desistiram no primeiro semestre do
curso (circulo laranja); a transi¢cdo 3222 mostra os estudantes que ficaram em grupos com maior
desempenho durante o curso, porém ndo conseguiram concluir com sucesso (circulo celeste) e
por outro lado 0s que conseguiram sucesso (circulo verde). Essa informacdo permite analisar
melhor as caracteristicas usando os valores dos atributos durante o andamento do curso.
Quadros mais detalhados mostrando todas as possiveis combinacBes de transicdes entre 0s

grupos sdo apresentados no Apéndice | (classe P) e Apéndice J (classe N).
Com base nisso, as seguintes descobertas sdo apresentadas.

a) Embora o status final ndo tenha sido usado como parte do agrupamento, a maioria dos
grupos mostra uma distribuicdo de estudantes que reflete sua condi¢do futura

(aprovado, desistente ou evadido);

b) O cluster_0 é aquele cujos valores dos atributos sdo menores. Ele contém os estudantes

com frequéncia baixa, historico de visualizagdo das atividades ruim e notas, em geral,



c)

d)

€)

f)
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baixas. Estudantes que se agrupam nesse cluster logo no inicio do curso dificilmente
se recuperam e tendem a permanecer com esse comportamento até desistirem ou serem

reprovados;

Todos os 37 casos estudantes no grupo de baixo desempenho em S* (cluster_0) nao
concluiram o curso, sendo que 15 desses estudantes abandonaram ainda no primeiro
semestre, 19 no segundo e 3 no terceiro. Esses casos parecem ser 0s mais evidentes na
sua deteccdo e a0 mesmo tempo resulta mais desafiador conseguir reverter esse
comportamento. Seria necessaria uma intervencdo imediata quando registradas as
primeiras faltas continuas no primeiro més, pois a baixa frequéncia, assim como outras
caracteristicas com valores baixos, sdo 0s sinais que apresentam guem permanece nos

grupos de baixo desempenho;

Estudantes que comecam a demonstrar comportamento semelhante ao dos estudantes
no cluster_0 apresentam risco extremamente elevado de ndo completarem o curso,
mesmo que esses sinais ndo sejam imediatos. Dos 80 estudantes agrupados no
cluster_0 em S1, apenas 8 conseguiram recuperar e nao foram novamente agrupados

com estudantes de baixo desempenho em S3;

Estudantes que iniciam nos grupos de maior desempenho (cluster_3 em S* e cluster 2
em S1) ndo necessariamente mantém o desempenho durante todo o curso, e 0S
estudantes que perdem o rendimento tém dificuldade em recuperar. Dos 33 estudantes
aprovados gue iniciaram no cluster_3 em S*, apenas 3 ndo foram agrupados com seus
colegas no cluster_3 em S2. Além disso, a taxa de reprovacao entre os estudantes que

estavam no cluster 3 em S* e foram atribuidos a outro cluster em S2 foi de 84,21%.

As instancias pertencentes aos grupos “intermediarios” (cluster_1 e cluster 2 em S* e
cluster 1 em S1) concentram a maior parte dos estudantes. H4& uma quantidade
semelhante de instancias das classes N e P, mas a partir de S2 parece haver
caracteristicas que sugerem um estudante com maior risco de reprovacdo ou de evasao.
O cluster_2 em S2 compartilha muitas semelhancas com o cluster_2em S3 e ambos
possuem maior quantidade de reprovagdes do que evasdes dentre os casos da classe
positiva. Estudantes nesses grupos possuem FREQ (frequéncia) relativamente elevada
(mediana acima de 90%). Os atributos de visualizagcdo de questionarios (QST) e
atividades (CIR), por outro lado, sdo baixos. Mas, observando-se casos especificos
desses dois grupos, existe uma diferenca significativa com respeito & nota. Os

estudantes desses grupos que terminaram sendo reprovados ou que evadiram tiveram
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pPGA médio 60,10, j& os estudantes aprovados tiveram pPGA médio 72,98.
Estudantes com alta frequéncia e baixa atividade no AVA sdo casos suspeitos, mas
aqueles que vem mantendo notas razoaveis estdo em menor risco de abandonarem o

curso subitamente;

9 O melhor desempenho é obtido pelos estudantes que apresentam resultados elevados
na avaliacdo, frequéncia e acesso aos recursos disponibilizados pelo docente (CIR),

simultaneamente, desde o inicio do curso. Apenas parte deles ndo seria suficiente;

hy O cluster_1 em S1 pode ser considerado o dos evadidos com baixa interacdo. Dos 134
casos, 19 deles (14%) pararam de ter interagdes com o AVA, 83 estudantes (33%)

frequentaram as aulas, mas em outros atributos tém alcances abaixo da média;

iy O cluster_2 em S1 chama a atencdo que ao finalizar o primeiro ano, este continha 10
estudantes em grupo com suposto bom desempenho. Entretanto, ao acompanhar a
evolucdo individual, viu-se que o estudante desistiu de forma voluntéria ou teve queda

abrupta no desempenho e ndo concluiu o curso.

As conclusbes que ndo podem ser tiradas do sumario apresentado nos quadros 8 e 9
foram obtidas analisando-se a evolucdo dos alunos nos quatro momentos, nao apenas na

transicdo de um momento para o seguinte.

5.2 Segunda Etapa: Classificacéo

A informacdo obtida sobre os grupos formados em cada momento S*, S1, S2 e S3 foi
utilizada como atributo qualitativo agregado no conjunto de atributos de entrada para
classificacdo na predicéo de estudante com risco de evasao.

Os algoritmos de classificacdo sdo: Random Forest (RF), Decision Tree (DT), Gradient
Boost Trees (GBT), Logistic Regression (LR), Naive Bayes (NB) e Support Vector Machine
(SVM).

A qualidade dos modelos foi avaliada de acordo com Preciséo, Revocagao e F1-score.
A Precisdo esta relacionada a capacidade do classificador em identificar corretamente amostras
da classe Positiva. No contexto deste trabalho, alta Precisdo significa que, quando o
classificador identifica que um estudante esta em risco de evasao, ha uma alta probabilidade de
que esse estudante especifico esteja realmente em risco. Mas a Precisdo por si s6 ndo € uma
métrica definitiva, e a Revocagdo, relacionada a capacidade do modelo de detectar todas as

amostras da classe Positiva, também foi considerada. Neste contexto, alta Revocacao significa
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que, se um estudante estiver em risco de evasdo, hd uma alta probabilidade de que o
classificador o detecte.

Em geral, hd um equilibrio entre Precisdo e Revocagdo. Maximizar a Precisdo tende a
tornar o modelo mais focado nos casos positivos “mais faceis”, diminuindo os falsos positivos
em detrimento dos verdadeiros positivos. Por outro lado, maximizar o Revocagdo tende a criar
modelos que “correm riscos maiores”, aumentando os verdadeiros positivos, mas também os
falsos positivos. Um equilibrio entre essas duas medidas pode ser obtido com métricas como o
F1-Score.

Existem duas questdes importantes a serem analisadas. Primeiro, se é verdade que um
método pode ser criado para predizer o desempenho futuro de um estudante a partir dos dados
no Moodle. Em segundo lugar, é relevante verificar com quanta antecedéncia esse método pode
ser empregado para produzir respostas adequadas, e direcionar os esforcos para os estudantes

que mais precisam de assisténcia.

5.2.1 Anélise dos Dados e Resultados

Considerou-se o desempenho de diferentes modelos de classificacdo treinados para
maximizar Precisdo, Revocagdo e F1-Score (individualmente). Todo o processo é repetido
quatro vezes, uma para cada momento, S*, S1, S2 e S3. Os resultados dos seis algoritmos para

classificacdo nos quatro momentos sdo mostrados na Figura 37 e na Figura 38.

Nas Figuras 37a e 37b, o NB e RF sdo as mais equilibradas nas mudancas de Precisdo
e Revocacgdo, o que se traduz em uma excelente métrica F1 (Figura 38) durante o curso.
Observa-se também que o NB, algoritmo baseado em célculos probabilisticos, destaca-se por

apresentar F1 com melhoria constante e significativa a medida que o curso avanca.
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Quadro 12 - Métrica F1 no momento S* com
(a) 11 atributos; (b) 6 atributos.

F1 S* | $1 (25%) | $2 (50%) | $3(75%) | F1 S* | $1(25%) | S2 (50%) | S3 (75%)
GBT 78.83 81.10 85.27 82.70| GBT 76.74 80.47 89.47 85.33
RF 78.52 82.72 87.71 87.65| RF 78.93 80.01 88.72 84.29
DT 79.88 80.48 85.35 82.70| DT 79.40 82.31 84.20 83.84
LR 77.95 79.78 85.22 84.78| LR 66.89 79.72 86.52 85.11
NB 78.01 81.54 84.53 87.45] NB 77.82 76.35 84.97 86.61
SVM 79.01 80.54 80.55 83.83| SVM 77.79 76.26 83.12 82.52

Comparou-se 0 desempenho da métrica F1 desses seis algoritmos (Figura 38) com

outros dois casos:

a) Modelos treinados e testados com os 11 atributos selecionados inicialmente antes da
Primeira Etapa (Quadro 12a). S&o os 13 atributos iniciais menos os atributos sit_familia
(maioria com valor 8-Estudante) e sit_trabalho (maioria com valor 2-Dependente), pois estes 2

tinham 90% dos dados com valor Unico;

b) Modelos treinados e testados com os 6 atributos selecionados na Primeira Etapa,

porém sem incluir a informacg&o de grupo.

E possivel observar que o F1 obtido com os 7 atributos (Figura 38), quando inclui o
nimero do grupo como atributo, em qualquer situacdo obtém uma taxa F1 acima de 80%,
enquanto o S* com 11 atributos ou com 6 atributos ficam abaixo desse valor. Isso revela um
aspecto muito importante do método, que evidenciou uma boa métrica de predicdo nas semanais
iniciais dos cursos em S*. A classificagdo em duas etapas permite que os modelos tenham, logo
nas primeiras semanas, desempenho equivalente ao obtido no final do curso sem a etapa de

agrupamento.

Também € possivel observar que em qualquer outro periodo a melhor métrica F1 do
método proposto com duas etapas na Figura 38 supera os resultados do melhor encontrado com
0s metodos do Quadro 12. Em S* a melhor métrica F1 é Logistic Regression (LR) com 86.50%,
em S1 os melhores sdo Logistic Regression 85.09% e Random Forest (RF) com 85.12%, em
S2 é 0 Gradient Boost Tree (GBT) com 89.44% e en S3 o0 Naive Bayes (NB) com 91.14%.

Outra informacdo comparada é a matriz de confusao para cada algoritmo que obteve o
melhor desempenho na métrica F1 em S*, considerando os dois casos de sele¢do de atributos
(11 e 6 atributos), com e sem o agrupamento. Esse resultado é mostrado no Quadro 13. Observe

que o melhor algoritmo ndo foi 0 mesmo em todos 0s casos (o melhor algoritmo esta indicado
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em cada subquadro). Os valores de precisdo e revoca¢do mostrados nas tabelas séo para cada

classe.

E importante que a predicio de risco de evasio seja informada o mais cedo possivel
para ter uma intervencdo mais efetiva. Com esse objetivo, comparou-se o desempenho dos
indicadores no S*, quando finalizam as primeiras 3-4 disciplinas do curso, correspondente a

aproximadamente 10% do curso.

Quadro 13 - matriz de confusdo para o algoritmo com melhor F1 para 0 momento S* com:
(a) 11 atributos; (b) 6 atributos; (c) 11 atributos + cluster; (d) 6 atributos + cluster.

* _ : *_ i
SDT{;LZ:[L?“.?;]..BB%} Real N Real P Precisdo SDT {I?la-tgg,dﬂ%} Real N Real P Precisdo
pred. M 18 10 64.29% pred. M 5 4 55.56%
pred. P 19 62 76.54% pred. P 31 69 69.00%
Revocacdo 48.65% 86.11% Revocagdo 13.85%  59452%
(a) (b)
* _ H *® _ H
IS\IB (:i-aggg%} Real N Real P Precisdo ER ‘F?la_t;l;g%} Real M Real P Precisdo
pred. N 0 0 0.00% pred. N 21 8 72.41%
pred. P is 74 67.80% pred.P 13 68 83.95%
Revocacdo 0.00%  100.00% Revocagdo 61.76%  B9.47%
(c) (d)

Ao analisar a comparagdo é importante mencionar que a soma das classes Positivas e
Negativas ndo ficaram iguais em todas as matrizes. Isso acontece porque o multi-hold-out
empregado ndo garante que 0s cinco subconjuntos da particdo de teste considerados serdo 0s
mesmos (0 melhor e o pior resultados, de cada modelo, sdo descartados, como abordado na
Secéo 4.7).

Ao analisar a Revocagdo, no caso dos 11 atributos (Quadro 13a) a afvore de decisao
teve um resultado de 48.65%. Com 6 atributos (Quadro 13b) sinaliza incorretamente 31
estudantes com risco em S* (estudantes com predicdo errada de risco de evasdo), que
corresponde a 13.89% de Revocacdo, e no caso dos 12 atributos (Quadro 13c) é um
classificador majoritario, ou seja, seleciona a classe majoritaria no conjunto de dados e
classifica todas as instancias como sendo da classe P, o0 que leva a 0% de Revocacdo. No caso
de 7 atributos (6 atributos + cluster) (Quadro 13d), o regressor logistico obteve um melhor

equilibrio de Preciséo e de Revocacdo em S*, com 89.47% e 61.76%, respectivamente.
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5.2.2 Descobertas com a Classificacdo

Na figura 38 observa-se que a o0 algoritmo regressor logistico tem o melhor F1 com
86,5% em S* e junto com a matriz de confusdo do Quadro 13d mostram ser a melhor técnica
para os 10% do curso. Em S1, que corresponde ao encerramento do 1°. semestre, 0 regressor
logistico continua com um desempenho alto (85,09%), com valor proximo da floresta aleatoria

(85,12%), que ficou como melhor F1.

Alguns classificadores ddo melhores resultados no S3 quando comparados ao S2,
enquanto outros caem no desempenho. No entanto, quase todos melhoram de S1 para S2. Nos
casos em que Precisdo ou Revocagao foi menor em S2 do que em S1, isso foi compensado por

um aumento na outra métrica.

Isso é provavelmente explicado pela diferenca nos perfis dos estudantes a medida que
0 curso avanca. A transicdo do S1 para o S2 acontece no final do primeiro semestre e inicio do
segundo semestre, e a maioria dos estudantes que, eventualmente, irdo desistir ndo abandona o
curso nesse momento. Consequentemente, os estudantes de S1 e S2 sdo em sua maioria 0S
mesmos (com excecdo do curso de Administracdo), mas em S2 tem mais informacdes sobre
eles e os modelos tendem a ter um desempenho melhor neste ponto do que antes. Por outro
lado, entre S2 e S3 os cursos perderam Varios estudantes, e ha uma diferenca maior entre os
dados coletados em S2 e em S3, 0 que pode causar a necessidade de um ajuste maior do modelo
com os casos de estudantes que continuam matriculados e explique a queda na Precisdo e

Revocacdo na analise dessa nova massa de dados.

E particularmente interessante como essa mudanga no comportamento do estudante afeta
0 NB e RF, os dois casos que melhoram de desempenho a medida que avanca o tempo. Para

esses 2 algoritmos verificaram-se as matrizes de confusdo em S1, S2 e S3.

Figura 39 - Matrizes de confuséo para o classificador NB.

S1-NB (F1-82.5%) true N true P S2-NB (F1-85.2%) true N true P S3-NB (F1-91.1%) true N true P
pred. N 1 0 pred. N 30 8 pred. N 34 5
pred. P 36 72 pred. P 11 55 pred. P 3 45

Figura 40 - Matrizes de confusdo para o classificador RF.

S1RF(F1-85.1%) true N true P S2-RF (F1-87.16%) true N true P S3-RF (F1 87.55%) true N true P
pred. N 19 5 pred. N 27 5 pred. N 36 9
pred. P 18 67 pred. P 12 60 pred. P 2 39

Para NB (Figura 39) sinaliza incorretamente estudantes como em risco e gera um alto

numero de falsos positivos. Esse erro afeta a precisdo do modelo e, & medida que o curso avancga
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e a proporgéo de instancias da classe negativa para positiva aumenta, e causa um impacto maior

no F1-score do modelo. A mesma situagdo acontece com o RF (Figura 40).

O algoritmo NB é um classificador probabilistico, que por ser muito simples e rapido,
possui um desempenho relativamente maior do que outros classificadores. Por ser simples, ele
sO precisa de um pequeno numero de dados de treinamento, diferentemente de modelos mais
complexos como as redes neurais profundas, que requerem grandes volumes de dados de

treinamento para ajustar a enorme quantidade de pesos que esses modelos possuem.

Por fim, analisou-se a correlacdo de cada atributo com a turma para determinar quais
atributos contribuem mais para a avaliacdo do desempenho de um estudante. O peso de cada
atributo € o coeficiente de correlacdo de Pearson com o alvo. Na Tabela 7 observa-se que 0s
atributos variam de acordo com o momento em que os dados foram analisados, mas 0s

primeiros permanecem na mesma ordem.

Tabela 7 - Pesos dos atributos segundo correlacdo de Pearson:
(@) em S* (10%); S1 (25%); (b) em S2 (50%); (c) em S3 (75%).

| S*(8%-10%) | S1(25%) S2 (50%) S3 (75%)
Atributo Peso Atributo Peso Atributo Peso Atributo  Peso
pGPA 0.439 pGPA 0.534 pGPA 0.625 pGPA 0.705
cluster no 0.352 cluster no 0.431 cluster no 0.585 cluster no 0.577
FREQ 0.294 FREQ 0.377 FREQ 0.483 FREQ 0.535
CIR 0.285 QST 0.365 CIR 0.466 QST 0.475
VIS 0.278 VIS 0.359 QST 0.451 VIS 0.465
QST 0.256 CIR 0.344 VIS 0.443 CIR 0.460
UAA 0.211 UAA 0.280 UAA 0.418 UAA 0.447

O pGPA é o atributo com maior correlagcdo com as classes P e N, lembrando que € a
nota média acumulada das atividades no AVA e ndo a nota final na disciplina. Essa nota foi o
atributo com maior peso por correlacdo ao longo do curso e, de certa forma, confirma o
conhecimento empirico que as notas da avaliacdo se correlacionam diretamente com 0 sSucesso

ou ndo no estudo.

O seguinte atributo é o cluster_no, atributo qualitativo resultante da saida do método de
agrupamento, seguido do atributo FREQ, que € a frequéncia. As diferencas comegam com o 4°.
atributo mais Gtil em cada periodo analisado, na qual estdo o QST, que esta relacionado a taxa
com que os estudantes se envolvem com os questionarios, e o CIR, que é a taxa de acesso aos
materiais disponibilizados no AVA, confirmando o que foi detectado nos grupos encontrados

na Etapa 1.
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O atributo pGPA torna-se mais critico a medida que avanca o periodo de predi¢do; um
baixo nimero de acessos aos materiais do professor (CIR) identifica estudantes em risco de
evasdo e reprovados; e 0 acesso a materiais externos e envio de tarefas (UAA) tem baixa

correlacdo no desempenho dos estudantes.

5.3 Discussao dos Resultados

Este trabalho adotou a abordagem de duas etapas em cascata, com técnicas nao
supervisionada e supervisionada e, sem duvida, demonstra a importancia do agrupamento de
estudantes em problemas relacionados a predicdo. A esse respeito, este trabalho demonstrou
que o peso da descricdo com o grupo formado para treinar os modelos melhora o desempenho.

O método seguiu 0s passos da Figura 18, em duas etapas: na primeira, com técnicas para
agrupar os estudantes pelas caracteristicas de comportamento no AVA e, na segunda etapa,
utilizou esse resultado como um dos dados de entrada na base rotulada para treinar e testar os
algoritmos de classificacéo.

Os dados de treinamento e teste para algoritmos de AM foram montados com recursos
a partir de dados de log do Moodle, bem como dados socioeconémicos fornecidos pelos
estudantes no ingresso no curso. Foram analisados os dados em 10% da conclusdo do curso
(S*), 25% (S1), 50% (S2) e 75% (S3).

Na Etapa 1, de agrupamentos, foram encontrados 4 grupos em S*, 3em Sle4em S2 e
S3. As extracOes de novas informacdes sobre os comportamentos dos grupos precisam de uma
boa andlise e interpretacdes baseados nos diversos dados que essa técnica permite explorar,
gerando os insights na se¢do 5.2.2.

Na Etapa 2, de classificacdo, foram utilizados 6 algoritmos: DT, RF, GTB, NB, LR e
SVM em 4 situac@es diferentes: a) 11 atributos (dados de rastreamento e socioeconomicos); b)
6 atributos (dados de rastreamento); ¢) idem a + informacao de cluster; d) idem b+ informacéo
de cluster. Na comparagéo dos resultados, o caso d) apresentou a taxa F1 acima de 80% em S*
para todos os classificadores, enquanto nos outros 3 contextos a F1 ficou por debaixo desse
valor em todos os algoritmos, constatando a importante melhoria na predic¢ao ao trabalhar com
0 atributo obtido na primeira etapa do método. Nos momentos S1, S2 e S3 o caso d) também

obteve os melhores resultados.

Os resultados sugerem que o regressor logistico obteve um melhor equilibrio de

Preciséo e de Revocacdo em S* e oferece o melhor modelo para predizer estudantes em risco
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de evasdo no momento inicial, com 10% do curso (S*), e a partir do S1, ao completar o 1°.
semestre, 0 NB, que é baseado em célculos estatisticos, mostrou-se eficiente até o final do curso

com acentuada melhoria nos resultados do S1 ao S2, e deste ao S3.

A frequéncia (FREQ) ndo é determinante, porém ela junto com a nota média das
atividades (pGPA) e a taxa de acesso aos recursos disponibilizados pelo docente (CIR)
determinam com maior claridade a predicdo das classes P e N. Isso é mostrado na alta

correlacdo com as classes (Tabela 7) e pelos agrupamentos encontrados (Tabela 5).
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Capitulo 6

Consideracoes Finais da Tese

Este capitulo apresenta os resultados obtidos no decorrer desta tese para construcdo de um
método de predicdo de risco de evasdo em cursos EaD. S&o mostradas as dificuldades na etapa
de pré-processamento, as contribuicdes e limitacGes da pesquisa, os trabalhos futuros e as

publicacBes alcancadas.

Esta Tese de Doutorado mostrou um estudo sobre evasdo dos estudantes baseado nas
interagdes no AVA de cursos em andamento ofertados na EaD, contribuindo com a Informética

na Educacao, sob o tema da evasao usando técnicas de AM.

O ano de 2017 foi marcado pela flexibilizacdo das regras para a criacdo de instituicdes
e polos de EAD no Brasil, incluindo o nivel médio. A pesar que 0s maiores investimentos e
foco continuam sendo no ensino superior, segundo a ABED (2021) destaca um aumento na
oferta de contelido para a educacdo basica, tendéncia verificada pela mudanga nas novas
Diretrizes Curriculares Nacionais, que, em suma, passa a permitir oferta de um percentual de

EAD para o ensino medio.

Vemos que nos ultimos 10 anos os investimentos financeiros do Governo Federal no
ensino técnico e profissional sdo altos, iniciado com o Pronatec, porém o retorno esperado ainda
estd aquém do esperado para chegar em qualidade e quantidade nos niveis de outros paises
membros da OCDE. No Brasil, o problema da evasdo no EPT é um dos desafios destacados no
relatorio da OCDE de 2021.

A RSL mostrou que a maioria das pesquisas usam classificadores (técnicas
supervisionadas), poucos usam técnicas ndo supervisionadas e sdo raras as abordagens com
ambas, e quando abordada sdo usadas com objetivos diferentes. Neste trabalho analisaram-se 3
cursos concomitantes ao ensino médio ofertados no IFRO na modalidade EaD, que conta com
um encontro presencial semanal. Para uma melhor predicao apresentou-se uma técnica em duas
etapas. Inicialmente, com abordagem ndo supervisionada para agrupar estudantes sem fixar o
valor de k, e usar essa informagdo do grupo formado como um atributo na entrada de dados

para a técnica supervisionada, analisando as métricas de desempenho com seis classificadores
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dos estudantes em risco de evasdo. Dessa forma, apresentou-se um método que une duas

abordagens de AM, aplicado em cascata ou consecutivas.

Este estudo revelou que técnicas de agrupamento (técnica ndo supervisionada) para
encontrar os grupos pelas caracteristicas dos estudantes melhoram significativamente o
desempenho dos modelos preditivos (técnica supervisionada). Durante a linha do tempo do
modulo do curso, o desempenho dos estudantes foi previsto logo no inicio, com 10% do
andamento do curso (S*). Posteriormente, foi previsto o desempenho dos estudantes em 25%
(S1), 50% (S2) e 75% (S3) da duracdo do curso de 2 anos, ou seja, nestes casos coincide com
o fechamento de cada semestre. Essa analise em momentos diferentes da duragdo do curso
aborda o dinamismo de um ambiente educacional, que neste estudo 21% dos estudantes

abandonaram o curso no primeiro ano ou metade do periodo normal de duracao.

Com aproximadamente 10% da duracdo do curso, o modelo preditivo de LR produziu
resultados promissores com 86.5% de métrica F1, obtido com os 7 atributos (Figura 38), quando
inclui o numero do cluster como atributo agregado. O uso desse atributo nos seis algoritmos
(DT, RF, GBT, LR, NB e SVM) resultou em uma taxa F1 acima de 80%, e quando comparado
aos resultados sem o atributo agregado os algoritmos retornaram F1 abaixo dos 80%. Isso revela
um aspecto muito importante deste método, que aponta uma boa métrica de predicdo nas
semanas iniciais dos cursos. Também foi analisada a Revocacao e os falsos negativos, pois ndo
s6 importam os acertos, sendo também os que ndo foram detectados com risco de evasao, 0s

que ficariam erroneamente desconsiderados para uma eventual necessidade de intervencao.

Atualmente, os docentes dos cursos analisados acessam s6 as notas e frequéncia das
suas proéprias disciplinas, sem acesso ao importante histérico do estudante, este sé disponivel
aos gestores e também espalhado em mais de um sistema. O modelo proposto integra diversas
caracteristicas do estudante nos 7 atributos selecionados que, além dos requisitos conhecidos
como nota média das atividades e frequéncia, trabalha com 4 atributos resultantes da
transformacdo de 9 variaveis originarias do log, o grupo formado e o rétulo de classificacéo.
Acredita-se que os resultados obtidos a partir da aplicagdo do modelo apresentado auxiliem os

docentes e gestores das instituicoes que oferecem cursos em EaD.

Dessa forma, prova-se parcialmente a hipdtese inicial que a metodologia apresentada
permite predizer em 86.5% 0 sucesso ou ndo do estudante em EaD na conclusé@o do curso em

até 10% do inicio do curso, baseado nas interagdes com a plataforma do AVA.
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O cluster_0 em S1, S2 e S3 representa 30 a 36% do total de classe P, ou seja, um terco
dos que ndo concluem o curso tem taxas muito baixas de acesso ao AVA ja desde o inicio do
Ccurso e se mantém com esse comportamento nos semestres seguintes, renovando matricula so
para manter o vinculo com a instituicdo ou abandona o curso. Ante essa situacdo seria
necessario apontar melhorias no processo seletivo ou em alguma acdo inicial na entrada dos

estudantes, pois eles ocuparam vagas que outros interessados poderiam ocupar.

Também se observou que os atributos dos dados de rastreamento (Tabela 3),
relacionados aos registros de log, tém uma relevancia notavelmente maior do que os dados
institucionais (Tabela 2) para predizer estudantes em risco. Atributos como idade, renda e
outros dados socioecondmicos resultaram ser pouco correlacionados com a classe para a
amostra analisada. I1sso pode ser parcialmente explicado pela auséncia de dados por ser uma
informacdo de preenchimento opcional, ou informacdo com muitas ocorréncias de um mesmo

valor.

Os insights de um trabalho com agrupamento sdo mais amplos que na classificagéo, pois
podemos analisar caracteristicas de cada grupo que identificam o comportamento dos
estudantes e sua evolucdo durante a linha do tempo. Além disso, permite analisar quais
instancias/estudantes formam parte em cada grupo, sendo possivel uma analise individual de
rastreamento de comportamento. Para isso, é necessario a interpretacdo dos dados de um

especialista, diferente de uma classificacdo que objetiva minimizar a taxa de erros.

Especificamente, a abordagem em duas etapas adotada nesta tese pode, sem davida,
atentar para a importancia do agrupamento de estudantes ao tratar problemas relacionados a
predicdo. Todavia, 0 peso dos atributos e recursos usados para treinar os modelos pode variar

consideravelmente de um grupo de estudantes para outro.

E oportuno lembrar que os estudantes das turmas analisadas frequentam o ensino médio
regular e, simultaneamente, fazem um curso para obter o titulo técnico. O ensino médio é uma
etapa de dificil preparacdo para o vestibular e para os que precisam iniciar no mercado de
trabalho, contribuindo para a evasao do curso técnico. Por outro lado, eles sdo motivados a ter
essa formagcé&o e o diploma, que os prepara melhor para conseguir um emprego, preparar-se para

0s estudos superiores e aumentar a autoestima.

Por fim, um detalhe apreendido neste trabalho, além do estado da arte, das técnicas para

manipular banco de dados e das técnicas e ferramentas em AM, foi compreender a importancia
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da escolha de tipos de gréaficos e dados exibidos, seguindo Knaflic (2019), com técnicas que
representem, da melhor forma possivel, a histdria a ser contada e transmitida através dos dados.

6.1 LimitacOes do Trabalho

Este estudo deve ser interpretado dentro das seguintes limitacdes:

(@) os resultados podem estar sujeitos aos mecanismos automatizados da ferramenta
Rapid Miner. O Auto Model do Rapid Miner cria um modelo de forma automatizada, mas
permite abrir o modelo (op¢do ‘open process’) e acessar ou alterar os operadores e

hiperparametros;

(b) pode haver algum viés envolvido nos recursos inicialmente selecionados para
construir o conjunto de dados a partir dos registros e decisfes para lidar com os dados ausentes.
Ao extrair os dados direto dos diversos sistemas de gerenciamento de dados, estes podem
apresentar problemas de desbalanceamento, ou seja, uma desproporcao entre as distribuigdes
das classes P e N que influencie. O conhecimento € extraido estritamente a partir desses dados

e depende da qualidade deles;

(c) utilizou-se a versdo 2.5 do Moodle. Atualmente, esta disponivel a versao 3.9, que

conta com documentagOes de apoio mais completas e a tabela que armazena o log mudou.

Neste trabalho foram apresentados os processos de pré-processamento dos dados, uma
das etapas ja determinadas no KDD, e a granularidade e a normalizacdo de dados sdo
importantes. Sdo passos que requerem execuc¢des cuidadosas em grande volume de dados e esta
metodologia proposta ndo poderia ser utilizada em sistemas em tempo real, e recomenda-se
executar, por exemplo, em periodos semanais ou quinzenais para criar um modelo atualizado

com 0S grupos encontrados.

6.2 Dificuldades durante a execugao

A primeira grande dificuldade, no inicio da pesquisa, foi encontrar documentacgdes e um
dicionéario de dados sobre a base de dados Moodle no IFRO, que na época estava na versao 2.5
do Moodle, com 489 tabelas considerando as tabelas originais, as adicionadas para os plugins
de terceiros e as utilizadas em customizacdes locais. O campus néo tinha documentacao formal
referente ao schema do banco de dados e das tabelas utilizadas para customizar o AVA.

Atualmente, a partir da versdo 3.7 do Moodle, esta disponivel o dicionario de dados®®. As

28 https://www.examulator.com/er/
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versdes anteriores s6 contam com um diagrama resultante de uma engenharia reversa (ANEXO
F).

Na base de dados do Moodle as chaves existentes sdo do tipo sequence para informar o
PK (primary key) e ndo existem chaves estrangeiras, o que dificulta entender os

relacionamentos entre tabelas sem ter a devida documentacao.

Inicialmente, seriam analisadas mais turmas concomitantes anteriores a 2016 e cursos
técnicos subsequentes EaD desde 2013, mas os backups restaurados tiveram um gap de 3 meses

em 2015 e, por isso, ficou limitado aos 9 cursos estudados, que contam com o log completo.

A partir da versdo 2.7 do Moodle teve atualizagdes na base de dados com tabelas novas
e também colunas novas em tabelas existentes. Dentre essas mudancas a tabela de log mudou

de mdl_log para mdl_logstore_standard _log (Figura 41).

Figura 41 — tabelas de log antes e depois da versdo 2.7 do Moodle.

8 mdl_lesson_pages 34M
B8 mdl_lesson_timer 1.5M
B8 mdl_license 32K
£ mdl_local_pages 96K
8 mdl_local_pageslogging 16K
B8 mdl_lock_db a3M
8 mdl_log 1.7G
B8 mdl_log_copia 14M
B8 mdl_log_display 80K
BB mdl_log_queries 16K
B8 mdl_logstore_standard_log 33G
BB mdl_iti 24K
FB mdl_ti_access_tokens 32K
BB mdI_ti_submission 16K

Nessa atualizacdo, os logs antigos ndo foram migrados, pois sdo dados historicos que
ndo impactam no funcionamento do sistema e, a0 mesmo tempo, trata-se da maior tabela com
mais registros na base, pois armazena aproximadamente 4 milhGes de registros mensais para
registrar as acdes de todos 0s usuarios, que geram varios GB de dados, enquanto outras tabelas
ocupam alguns KB ou MB. N&o seria eficiente executar join ou union, para consulta simultanea
dessas tabelas em turmas que ficaram afetadas com essa migracdo. Portanto, a partir da versao
2.7 as queries criadas neste trabalho precisam de algumas alteracdes simples com consulta da
nova tabela, pois as informacGes sobre modulos e agdes continuam semelhantes e com mais
informacdes armazenadas.

Os cursos analisados neste trabalho finalizaram antes dessa migracdo e considera a
tabela mdl_log. Nao foi possivel analisar os logs dos cursos que concluiram a partir de 2020
por 2 motivos importantes: 1- a mudanca na tabela de log no segundo semestre de 2019 e; 2- 0
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inicio da pandemia de Covid-19 em marc¢o de 2020, quando a equipe docente e técnica passou
a se adaptar aos impactos e ter que trabalhar por videoconferéncias, em isolamento social
completo, gerando, obviamente, impacto no replanejamento das atividades no AVA e nas

interacdes dos estudantes, o que impactaria na analise das caracteristicas de comportamento.

6.3 Contribuicbes da Tese

Ao concluir este trabalho, a sua principal contribuicdo foi o desenvolvimento e a
especificacdo de uma metodologia que acompanha o comportamento do estudante para
deteccdo de risco de evasdo. Por causa da caracteristica dindmica de interagbes no AVA
aplicaram-se técnicas ndo supervisionadas para identificar o comportamento e usar essa
informacao na entrada de dados em técnicas supervisionadas para predicdo de risco de evasdo
em cursos EaD, de forma que possa acompanhar a evolugéo de cada turma e curso, e ndo quando

finalizado.
Outras contribui¢des que podem ser citadas sdo que:

e Disponibiliza-se em URL todos os titulos que foram pesquisados na revisao
sistematica da literatura sobre solugdes para predicdo de evasdo em EaD usando
técnicas de MDE e AM. Estéo disponiveis em site?® com um menu sobre os critérios
de inclusdo e exclusdo mostrando os titulos selecionados em cada etapa.

e Apresenta-se uma base de conhecimento e referéncias no tema, utilizados nos
capitulos 2 e 3.

e Oferece-se uma metodologia para gestdo com mecanismos que automatizam ou
auxiliam a predicdo de grupos de estudantes com risco de evasdo. As técnicas
sugeridas podem ser adaptadas em outros tipos de cursos, que sejam na modalidade
EaD e usem a plataforma Moodle.

e Publicacdo de artigos em conferéncias e periodicos.

Dessa forma, acredita-se que este trabalho possa contribuir na tomada de decisdes para
uma intervencdo precoce em estudantes com situacdo de risco de evasdo, utilizando um
metodologia que possa ser aplicado em cursos em andamento para realizar 0s agrupamentos e
0 modelo de predi¢éo seja ajustado a cada turma encerrada. Espera-se que seja uma ferramenta
validada na pratica trazendo resultados que permitam analisar ajustes e validacéo pela gestéao.

2 https://goo.gl/LTU3AKS
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6.4 Trabalhos Futuros

Com perspectivas de trabalhos futuros, pretende-se dar maior relevancia aos estudos
que pesquisem o ensino na modalidade EaD e disseminem métodos do uso conjunto de técnicas

supervisionadas e ndo supervisionadas de AM.

Vale ressaltar que este estudo foi realizado com dados de turmas concluidas até o final
de 2019, assim sendo, antes do inicio da pandemia de Covid-19. No entanto, novos estudos
podem ser realizados para comparar e considerar o impacto do isolamento social ao longo do
curso e como a adogdo de novas tecnologias em salas de aula remotas afetou 0 comportamento
dos estudantes. No caso dos cursos técnicos concomitantes estudados neste trabalho tinham um
encontro presencial semanal e durante a pandemia passaram a ser um ou dois encontros
sincronos remotos semanais, com adaptacGes tecnoldgicas e que devem ter gerado maior

volume de registros no log do AVA.

Pretende-se criar mecanismos automatizados e continuos de consulta dos resultados

com o método proposto para dar suporte na tomada de decisfes aos gestores académicos.

Novos estudos podem ser realizados considerando o k=4 para formar grupos por
similaridade de comportamento nos intervalos de tempo definidos. A escolha do valor 4 se deve
a que neste trabalho descobriram-se 4 grupos em S*, SO, S2 e S3 e s6 em S1 ficou com 3 grupos.
Assim sendo, a mesma quantidade de formacdo de grupos em cada periodo facilitaria uma
analise comparativa.

Podem ser realizadas novas abordagens nos algoritmos de classificagdo com ajustes na
matriz de custo para colocar peso diferenciado em predicdes erradas de classes rotuladas. Neste
trabalho foram utilizados os valores padrdes (Figura 42) e seria interessante trabalhar com mais
classes. Por exemplo, separar os reprovados e evadidos dentro da classe P, assim como colocar
pesos (custos) diferenciados para predi¢des erradas, como no exemplo da Figura 43. Dessa

forma, fazer novas comparages e analises de agrupamentos e classificacdes.

Figura 42 — Valor padrdo para acertos e erros nas predicoes.

J Define Costs for Wrong Predictions

You can define costs for wrong predictions below.
Please make sure to enter costs as negative
numbers and benefits or gains as positive numbers.

Cost Matrix True A True B
Predicted A 1 =1

Predicted B -1 1
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Figura 43 - Definir pesos diferentes nos acertos e erros nas predicoes.

J) Define Costs for Wrong Predictions

You can define costs for wrong predictions below. Please make sure to enter costs as negative numbers and
benefits or gains as positive numbers.

Cost Matrix True A True DE True R
Predicted A 1 -1 -1
Predicted DE -0.500 1.500 -0.500
Predicted R -0.500 -0 1

Existem outras informacdes na base de dados que podem ser exploradas. Por exemplo,
no caso dos dados socioecondmicos do estudante, atualmente, existe um novo sistema que
valida os dados e se tornaram de preenchimento obrigatério no ato da matricula. Esses tipos de
atributos hdo sido desconsiderados neste trabalho pela falta de dados ou por erro no
preenchimento nas fichas que eram utilizadas na época da pesquisa, mas é importante que sejam
avaliadas porque levam em consideracdo a grande diversidade da populacdo brasileira para
correlacdo dos atributos e, também, pode contribuir com mais pesquisas na Regido Norte, pois
segundo Colpo et al. (2020), a maioria das pesquisas desse tipo se concentra nas regides Sul,

Sudeste e Nordeste.

6.5 Lista de Publicacdes

Esta secdo apresenta a lista de publicacbes obtidas no decorrer desta pesquisa,

relacionadas ao tema deste trabalho.

As publicacdes seguem um delineamento da evolucéo desta tese, comegando com uma
revisao sistematica da literatura (RSL) sobre predicéo e técnicas de AM para reducdo de evasdo
na modalidade EaD. Depois foi publicado um trabalho sobre anélise de registros de log do AVA
para analise de desempenho de estudantes por meio de técnicas supervisionadas e, mais recente,
a publicacdo em periodico em edigéo especial sobre ‘Aprendizagem de Maquina em Mineragao
de Dados Educacionais’, cujos editores, Kostopoulos e Kotsiantis, sdo referéncias importantes.
Esta ultima publicacdo detalha a pesquisa sobre os estudantes do ensino técnico usando as
técnicas nao supervisionadas e supervisionadas, de forma separada. Nesta tese os trabalhos

avancaram para experimentar essas duas técnicas em duas etapas consecutivas.
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e TAMADA, Mariela Mizota; NETTO, José Francisco de M.; DE LIMA, Dhanielly P. R.
Predicting and Reducing Dropout in Virtual Learning using Machine Learning
Techniques: A Systematic Review In: 2019 IEEE Frontiers in Education Conference (FIE),
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e TAMADA, Mariela Mizota; GIUSTI, Rafael; NETTO, José Francisco de M. Predicting
Student Performance Based on Logs in Moodle LMS In: 2021 IEEE Frontiers in Education
Conference (FIE), 2021, Lincoln, USA. (APENDICE C)

o TAMADA, Mariela Mizota; GIUSTI, Rafael; NETTO, José Francisco de M.

Predicting Students at Risk of Dropout in Technical Course Using LMS Logs. MDPI
ELECTRONICS, Special Issue “Machine Learning in Educational Data Mining”, v.11, p.468
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Abstrace— Context: This Research to Practice Full Paper
presents a systematic review of uelbndologles that propose ways
of reducing dropont rate im Virtmal Environments
(VLE). This generates large amounts of data about courses and
stmdents, whose analysis requoires the wse of computational
analytical tools. Most educatiomal institutions claim that the
greatest iszme in virtual learning conrses is high stndent dropont
rates. Goal: Car study aims to identify solutions that wse Machine
Learning (ML) technigues to reduce these hizh dropout rates.
Method: We conducted a systematic review to identify, filter and
classify primary studies. Resolts: The initial search of academic
databases resulted in 199 papers, of which 13 papers were included
in the final analysiz. The review reports the historical evolution of
the publications, the Alachine Learming techniqmes wsed, the
characteristics of data wsed, as well a3 identifies solutions proposed
to rednce dropont in distance learning. Conduwsion: Our study
provides an overview of the state of the art of solutions proposed
to reduce dropout rates uwsing ML techniques and may guide
future studies and tool development

Eeywords- dropewt predicden; machine learming; distance

educarion; online learming; systemadic review.

L INTRODUCTION

Dhstance education has surged with the pradual progress m
mformztion technology over the past decads and the Scholar
Ihupomphmemmunha;bemmmg,ha\mzrepu’mmlm
m soctal, economic, and acadenuc aspects, among others. These
changez have created new challenges for different stakeholders
m managing the leaming process through a virtual platform.

A Votmal Leaming Emviromment (VLE) 15 a virtual
classroom that allows teachers and students to commmmicate
with each other online. Class information, learning materials,
and assignments are provided via the Web. The amount of data
collectad thmugh educational datsbase techmolomes 1=
INCTeasing 1mxnh:meandmmplent} which allows for
stanistical analysis, data mimmg and predictive achons.

Manaus, Brazil

{metto, dhanislh}aicomp. edu ed.br

In the last 10 years, Education Datz Mmmg (EDM) has
emerged as a pew area concerned with the application of Data
Mininz (DM), Maclhine Leammg (ML), and stanistics of
mformztion generated fom an edm‘aunnal setting [1], and the
knowledge discoversd may mprove teachinsleammng
processes. This study ;malvmd I\.-Etechmqum m VLE.

There are severzl studies that compare the performance of
algonthms wsed m student prediction or dropout
predichion systems, but this sady locks for concrete selufions
mﬂlarmﬂmdﬂ]atl..d&.lgnedm mmplemented using ML
techmiques. Thus, this paper aims to conduct a systematic review
of the information. obtained in the literature about sohations that
reduce the high dropout rates, leadmgz to the need for early
wdentification of students who are hkely to dropout and the
posatbility of providing teachers, tutors, and managers with
strategic mformation to identify possible dropouts, which helps
m decision making about adequate pedagogical miervention

This paper 1= crgamzed as follows: Section IT presents the
backgroamd, Section 1T presents related works, Section IV
details the research method, Section 'V presents data analysis,
dizcuzses the results, and presents zn overview. Fmally, secton
VI concludes the paper and presents further research and
challenges of dropout prediction models usmg ML techmaues.

II. BACEGROUND
This section presents two basic termes that are used in this
paper: the learning plaiforms wsed in distance leamming and the
ML concepts, the main prediction techmgues that, along with
datz puming develop methods to discover patterns that lead to
knowladge.

A Learming Plajforms

Among the platformes or VLEs are Moodle', winch 1= most
commeonly nsed to adapt tadibonsl face-to-face cowses to
blended learming or entwely online courses, and MOOQC?, which
can simmltanecuslty reach thousands of stodents m several

Modular Object-Oriented Dynamic Leamime Environment, a free
software created in 2001. moodle org

273-1-7281-1746-1/19/$31.00 £2012 IEEE

* Massive Open Online Course, created in 3012 for free and open
onling couTses. mooc.org

129



APENDICE B - FIE 2021

Publicacdo em Conferéncia Internacional

Evento: Frontiers in Education (FIE2021). Local: Lincoln, Nebraska, USA
Data: Outubro/2021.

Referéncia:

PREDICTING STUDENT PERFORMANCE
BASED ON LOGS IN MOODLE LMS

Manela Mizota Tamada
Inztinne of Compuring
Federal University of Amazonas (UFAM),
Mamaus, Brazil
Tnsiitwia Fedsval af Rendonia, (IFRO),
Porre Telhe, Brazil
marisla. ramadar

Abstracs— Context: This inmevative practice full paper
present: a methodology to predict at-rizk students in the context
of a conrse assisted by an LAS (Learning Manazement Sy:tem).
LAIS: zenerate large amonnt: of data abont conrses and stodents,
which allows: school: to make unseful insights with the help of
computational analvtical teels. Most educational institutions claim
that the most significant issue in virtual learning is high smdent
dropout rates, and school performance is one of its main factors.
Objective: Omr smudy aims to wie Machine Learning techmiques
based om loeg: from the Modolar Object-Oriented Dyvnamic
Learning Enviromment (Moodle). These data are nsed to analyze
student behavior and create a model that helps detect students at
risk Method: This paper nsed institutional data and trace data
generated by LAIS of a Computing education technical courses,
blended amd distance learning, at hish school We compared 7
algorithm: with models traimed at 6%, 20%%, 40%4, and 6009 of the
course duration, with the intent of exploring the compromise
berween early and late detection of at-rizk students. Our model has
6005 positive classe (failed) and 31%% negative class (passed), and
the false podtives cost is important. Besults: The results show 7
created models of predicting. The finding: for Eandom Forest
performed the best when predicting a student's performance
Conduwion: Our study provides a student at-risk prediction model
nzing ML techniques on logs in Msedle LAVS and may guwide foture
stmdie: and tool development to reduce these high dropout rates.

Enwords-  performance predicdon; Mochine Learming;
Learning Managemens Systems; logs i Moodle.

I INTRODUCTION

Dhstance educaton ha: mproved with the zradual
advancement of informaton technology m the past decade, and
to avord school dropont, there 15 research on models for
predicting zcademme performance If the instiution detects at-
sk students m the early stages of the course, there will be more
mme to make an imtervennon that may mprove then
performence and help them complete the cowrse successfully.

This work presents Machme Leammg (ML) techmaues for
anzlysis of registation datz and logs files of a2 Learmngz
Management System (IMS). wiuch is a virtual classroom
emiromment. LM5: enzbles commmmication between teacher
and ztudents, and provides a space for smdemts to access
learming matenals and couwrss actvines.
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icomp.fam.sdu. br

{ rgiuzti, jnetto Ha

All iferachions m the LWS generate z log. which stoves
mformation n a database. With this, the amount of data
collected 15 rapidly mereasmz m volume and complesaty,
allowing statistical amalyms, date mimng, and bwldmg
predictrve models of school performance. Some suveys create
predictrve models with the log filss gensrated m the course.
Snll. these models fal to generzhze to an samly predicnon
becanse the actual log mformation 15 different from that used to
train the models. In this work, we use Machine Leamnz to
predict acaderme performance in the I WS, analyvang the socio-
econonue profile and the LMS log files generated up to the
forecast time. In other words, 3 model that fitc the
characteriztics and the progres: of the cowrse n the paszaze of
the first subjects.

Concmyent enrollment. more comnmonly known as dual
emroliment. refers to programs where students are enrolled m
two schools simmltEnscwsly in 2 lugh school emironment, one
m regular lngh school and another one o techmeal courses,
offered in blended learming (b-leammg} or distance leaming {e-
learming}. whuch duration 15 2 vears. The educational mstitution
anzlyzed has more than 60{) campuses m Braznl at different
levels of educanon, rangsing from mregrated high school to
gradnate school, and cowses tzhe place m the tradinonal
clazzroom blended and distance leammg formats. Techracal
education concomitant with high school 15 present in several of

I thus wrork, the evalunated cowrses had, on average, §9% of
farhure or dropout, 2 high rate. Students who are nnsuccessful m
thewr studies loze fime and effort mn their faled searches. and
they and thenr famihes can suffer finaneially and emotionally.
Insaitufions alse lose the searce resources they have imvested in.

The application of ML and stabiztics of mformzton
generated from an educanonzl seting [1] and the kmowladze
dizcovered may help improne teachmz leaming procezzes. This
sindy analyzed ML techmiques m TMS wath the objective of
early idennficanion of students with high probability of evasion.
Early identification of at-nsk students may provide teachers.
rurors, and managers with statemc mformation that belps m
making decizions for appropriate pedagosical mterventions.
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APENDICE D - Boxplot de pGPA em S*, S1, S2 e S3.
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APENDICE E - Boxplot de FREQ em S*, S1, S2 e S3.
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APENDICE F — Boxplot de VIS em S*, S1, S2 e S3
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APENDICE G —Boxplot de
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APENDICE H - Principais queries no AVA

Base de Dados Postgres.
Queries criadas

1) Tipos de cursos
select distinct parent from mdl_course_categories

Parent=
1;"Presencial”
2;"Subsequente™
10;"FIC"
15;"Apoio"

19; "Demonstrac¢ao”
132;"MedioTec"
133;"Concomitante"
134;"P6s Graduac¢ao

2) Listar os cursos 133= técnicos concomitantes
select * from mdl_course_categories where parent =133
Resultado

id |name

___| ___________________________________________________
71|Técnico em Informatica para Internet [Concomitante]
97| Técnico em Recursos Humanos [Concomitante]

78| Técnico em Financas [Concomitante]

82|Técnico em Cooperativismo

174|Turma especial Cursos Concomitantes

94|Técnico em Administracdo [Concomitante]

100|Técnico em Computacdo Grafica [Concomitante]

3) Listar as turmas/cursos dos cursos técnicos concomitantes

select id, name, parent, to_timestamp(timemodified)

from mdl_course_categories mcc

where parent in (select id from mdl_course_categories mcc2 where parent = 133)
order by id

4) Disciplinas do curso
DROP TABLE IF EXISTS +t_disciplinas CASCADE;

select 1id as courseid, category, sortorder, startdate, startdate AS
startdateCourse, startdate AS startdateSubject, fullname

into t_disciplinas

from mdl_course mc

where  enablecompletion=1

--0 significa o curso e 1 a disciplina --somente dos concomitantes

and category in (select id from t_courses) --considerar varios cursos
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order by category, id

5) Quantidade de alunos por disciplina

SELECT
course.category
, course.id as course
, to_timestamp(course.startdate) as startdate
, course.fullname
, context.id as context
» COUNT(course.id) AS Students

FROM mdl_role_assignments AS asg

JOIN mdl_context AS context ON asg.contextid = context.id AND
context.contextlevel = 50

JOIN mdl_user AS u ON u.id = asg.userid

JOIN mdl_course AS course ON context.instanceid = course.id

WHERE asg.roleid = 5

and course.enablecompletion=1 ---0 significa o curso e 1 a disciplina

and  course.category IN (SELECT distinct category FROM t_disciplinas) -- 1sem )
GROUP BY course.id, context.id

ORDER BY fullname

6) Obter e armazenar a os dados das disciplinas por aluno
drop table if exists t_aluno_disciplina;
SELECT

.id as userid

.username as CPF

.firstname AS Nome

, u.lastname AS Sobrenome

, g.courseid --> se separar por disciplina nao daria certo por trabalhar com
médulos e o startdate é por semestre.

, Cc.fullname

, cat.id as cat

, u.department as polo

, C.etapa, c.modulo, c.semestre, c.horas_aula
-- 3 atributos criados em t_disciplinas

)

)

Cc Cc cCc C

into t_aluno_disciplina

FROM mdl_user AS u --usuarios

JOIN mdl_role_assignments AS rs ON u.id = rs.userid

JOIN mdl_context AS e ON rs.contextid = e.id

--JOIN mdl_course AS c ON c.id = e.instanceid

JOIN t_disciplinas AS c ON c.courseid = e.instanceid -- cbdigo da disciplina
JOIN mdl_course_categories AS cat ON c.category = cat.id

JOIN mdl_role as r ON r.id=rs.roleid

JOIN mdl_groups_members as m ON u.id = m.userid

JOIN mdl_groups as g ON g.id=m.groupid

WHERE rs.roleid =5
AND e.contextlevel= 50
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and g.courseid = c.courseid --importante
AND  cat.id = c.category
AND r.id =

ORDER BY u.id, g.courseid

6) Listar as disciplinas do 1lo. semestre de um determinado curso

select 1id, category, sortorder, startdate, fullname

from mdl_course mc
where  enablecompletion=1 ---0 significa o curso e 1 a disciplina
--somente dos concomitantes
and category = 129 -- se descomentar acima, informar direto o cdédigo do
curso

and startdate =
(select min(startdate) from mdl_course mc3
where mc3.category= mc.category and enablecompletion=
mc.enablecompletion)
order by category, id

Resultado

d J|categoryl|sortorder|startdate |[fullname
== [==== [===mm === |

381 129 77001011488340800]17-1 [IPI-CV-EaD] Légica de Programacdo

382 129] 77000211488340800]17-1 [IPI-CV-EaD] Ambientag¢do em EaD

383 129] 77000311488340800|17-1 [IPI-CV-EaD] Introducdo a Informatica

384 129] 77000411488340800117-1 [IPI-CV-EaD] Portugués Instrumental

385 129] 77000511488340800]17-1 [IPI-CV-EaD] Inglés Instrumental

386 129] 77000611488340800]17-1 [IPI-CV-EaD] Recursos Multimidias

387 129] 77000711488340800]17-1 [IPI-CV-EaD] Arquitetura de Computadores

388 129] 77000811488340800|17-1 [IPI-CV-EaD] Fundamentos de Desenvolvimento WEB|
389 129] 77000911488340800]17-1 [IPI-CV-EaD] Sistemas Operacionais

8) Quantidade de interag¢des no LOG
Quantidade de acessos semanais do aluno por disciplina

SELECT
u.id as userid
, u.firstname AS Nome
, g.courseid
, c.fullname, cat.id as cat
, COUNT(l.id) AS Edits
/* caso andalise semanal */

> SUM(f_1 ( FLOOR((l.time - c.startdate)/(60*60*24%*7))<0,1,0)) --antes de comecar
+ SUM(f_1 ( FLOOR((l.time - c.startdate)/(60*60%24%7))=0,1,0)) AS Weekl
, SUM(f_1 ( FLOOR((l.time - c.startdate)/(60*60*24*7))=1,1,0)) AS Week2
, SUM(f_ 1 ( FLOOR((l.time - c.startdate)/(60*60*24*7))=2,1,0)) AS Week3
, SUM(f_1 ( FLOOR((l.time - c.startdate)/(60*60*24%*7))=3,1,0)) AS Week4
, SUM(f_1 ( FLOOR((l.time - c.startdate)/(60*60*24*7))=4,1,0)) AS Week5
, SUM(f_ 1 ( FLOOR((l.time - c.startdate)/(60*60*24*7))=5,1,0)) AS Week6

FROM mdl_user AS u

JOIN mdl_role_assignments AS rs ON u.id = rs.userid

JOIN mdl_context AS e ON rs.contextid = e.id

--JOIN mdl_course AS c ON c.id = e.instanceid

JOIN t_disciplinas AS c ON c.courseid = e.instanceid -- codigo da disciplina
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JOIN mdl_course_categories AS cat ON c.category = cat.id
JOIN mdl_role r ON r.id=rs.roleid
JOIN mdl_groups_members m ON u.id = m.userid
JOIN mdl_groups g ON g.id=m.groupid

LEFT JOIN mdl_log 1 ON l.userid = u.id AND l.course = c.courseid
AND l.action NOT LIKE 'view%' and l.action != 'login' and l.action I=
"logout’ and l.action != "mail error’

WHERE rs.roleid =5

AND  e.contextlevel= 50

and g.courseid = c.courseid --importante

AND cat.id = c.category

--and l.userid = --s6 para filtras aluno especifico

AND r.id = 5

GROUP BY u.id, u.firstname, g.courseid, c.fullname, cat.id
ORDER BY u.id, g.courseid

9) Calculo da idade do estudante, baseado na data do inicio do curso e data de
nascimento.

update t_aluno_ficha as taf

set AGE = (date_part('year', to_timestamp( td.startdate)) -
date_part('year',taf.dt_nasc::date) )
from t_aluno_disciplina tad , t_disciplinas td

where tad.userid = taf.userid

and td.courseid = tad.courseid

190) Integrar os dados em .CSV

copy t_formados ( category, status, cert, estagio, nome, sexo, dt_nasc, cpf,
renda, abs)

from 'D:\Formados\IPI-CONCOMITANTE.completo.CSV' delimiter ';' csv header
encoding 'windows-1251";

11) Fun¢ao para média de 2 valores, considerando que pode estar nulo e considerar

© no lugar de deixar nulo a conta.

CREATE OR REPLACE FUNCTION AVERAGE2 (
V1 NUMERIC,
V2 NUMERIC )
RETURNS NUMERIC
AS $FUNCTIONS$
DECLARE
COUNT NUMERIC;
TOTAL NUMERIC;
BEGIN
COUNT=0;
TOTAL=0;
IF V1 IS NOT NULL THEN COUNT=COUNT+1; TOTAL=TOTAL+V1l; END IF;
IF V2 IS NOT NULL THEN COUNT=COUNT+1; TOTAL=TOTAL+V2; END IF;
RETURN cast(TOTAL/COUNT as integer);
EXCEPTION WHEN DIVISION_BY_ZERO THEN RETURN NULL;
END
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$FUNCTION$ LANGUAGE PLPGSQL;

12) Fung¢do para substituir um valor nulo por valor informado

CREATE OR REPLACE FUNCTION f_1 (_expr boolean
, _true anyelement
, _else anyelement
, OUT result anyelement)
RETURNS anyelement LANGUAGE plpgsql AS

$func$
begin
if _expr is null then
result := _else;
else
EXECUTE
"SELECT CASE WHEN (' || _expr || ') THEN $1 ELSE $2 END'

USING _true, _else
INTO result;
end if;

END
$func$;

13) Frequéncia semanal considerando total por disciplina/etapa
drop table if exists t_frequencia cascade;

SELECT
log.studentid
, Cc.fullname
, C.courseid
, count(se.sessdate ) as freq

into t_frequencia

from mdl_attendance_log log
inner join mdl_attendance_statuses st on log.statusid= st.id
inner join mdl_attendance_sessions se on log.sessionid = se.id

inner join mdl_groups mg on se.groupid = mg.id --polo, disciplina
(courseid)
inner join t_aluno_disciplina c on mg.courseid = c.courseid

and log.studentid = c.userid
where st.acronym in ('P"') --, 'J') --P= presente; J=Falta justificada
—- mesmo justificada é falta e nao considera.
group by log.studentid, c.fullname, c.courseid
order by studentid ;

14) Os dados de saida no RapidMiner sdo exportados para CSV e

importados na base de dados para executar outras queries para outras analises.

drop table if exists t_cluster_S1 X;

create table t_cluster_S1_X
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(

id integer,
CPF char(11),
cluster_no char(10),
FREQ numeric (5,2),
pGPA  numeric (5,2),

UAA numeric (5,2),
QST numeric (5,2),
VIS numeric (5,2),
CIR numeric (5,2),

cStatus char(1), -- A ou B
sStatus char(1), -- A,C, D, E, R
cat char(3)

);

copy t_cluster_Se_X (id, CPF, cluster_no, FREQ, pGPA, UAA, QST, VIS, CIR )
from 'D:\S@-CPF.csv'
csv header delimiter ';' ;

15) Transi¢des de um cluster ao seguinte

select * from t_cluster CPF_serieA
--Média de cada atributo para cada transicdo de cluster
--que ficaram nos grupos com baixo desempenho

select s.classe, s.status, count(*), s.cluster,
avg(s®.FREQ), avg(sl.FREQ), avg(s2.FREQ), avg(s3.FREQ),
avg(s@.paPA), avg(sl.pGPA), avg(s2.pGPA), avg(s3.pGPA),
avg(s@.UsA), avg(sl.UAA), avg(s2.UAA), avg(s3.UAA), avg(s@.Q5T), avg(sl.Q5T), avg(s2.Q5T), avg(s3.Q5T),
avg(s@.VIs), avg(sl.VIS), avg(s2.VIS), avg(s3.VIS), avg(s@.CIR), avg(sl.CIR), avg(s2.CIR), avg(s3.CIR)
from t_cluster_51_X s1 left outer join t_cluster_S58_X s@ on s1.CPF = s@.CPF

left outer join t_cluster_S52_X s2 on s1.CPF = s2.CPF
left outer join t_cluster_S3_X s3 on s1.CPF = s3.CPF
join t_cluster CPF_serieB s on s1.CPF = s.CPF
group by s.cluster, s.classe,s.status
order by s.cluster, s.classe,s.status
SELECT coalesce{s®.cluster_no, "') || coalesce(sl.cluster_no, '’ ) as ev, count(*) as qtd

from t cluster S8 X s8 left outer join t cluster 51 X sl on s@.CPF = s1.CPF
join t_cluster CPF_seried s on s5.CPF = s8.CPF

“where substring(s.cluster,1,1) in ('@') --» Informar o primeirc cluster
group by =@.cluster_no, sl.cluster_no, sB.cluster_no || sl.cluster_no
order by s@.cluster_no, sl.cluster_no




APENDICE I —Classe P-Transic&o dos clusters em S*, S1, S2 e S3.

Na coluna Transi¢do informa o nimero de cluster que transitou em S*, S1, S2 e S3 agrupado por status.
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Classe | Status |Estudantes |Transi¢gd{ SO 51 52 53 50 51 52 53 S0 51 52 53 50 51 52 53 50 51 52 53 50 51 52 53

P D 3 00 41.83 40.11 31.35 37.40 33.83 21.06 13.67 17.72 15.58 16.44 6.42 5.22

P E 12 00 40.85 39.18 16.04/ 17.34 22.63 22.79 18.08 17.33 25.28 24.22 8.71 7.03

P D 5 000 41.75 28.71| 22.59 26.97] 14.65 11.39| 26.05 25.83 25.92 8.07 5.54 3.24 23.83 22.93 22.38 6.62 4.47 2.62|

P E 12 000 37.62 30.96| 25.66 32.95 11.92 10.47 28.71 28.26 27.00 9.97 6.67 4.02 27.97 26.93 26.27 3.33 2.44 1.40

P R 2 000 10.00 10.00| 27.44 30.99 28.91 41.23 32.07] 3341 32.72 0.00 0.00 1.70 38.92 3848 2464 0.00 0.00 1.20]

P E 1 0000 40.00| 24.29| 13.08) 10.00 49.17 32.78 24.58 14.05 14.00] 14.00 14.00| 14.00| 17.33] 7.43 4.00 3.06 23.00 23.00, 23.00/ 23.00| 4.33 1.86 1.00 0.76
P R 1 0000 73.33 56.14| 61.31] 41.95 18.00/ 16.91 18.12) 16.72 49.33 29.57| 21.67| 21.67 4.00 14.71 13.15 9.00 29.00 29.14| 29.69| 29.69 8.00 9.71 16.85 11.53
P R 1 0010 40.00| 33.33| 58.92] 63.260 34,74 27.79 4209 38.47 35.50] 35.50 20.80{ 1511 70.75] 4717 39.33) 3421 38.50 3100 2570 22.88| 19.75 13.33 9.92 7.95
P D 2 100 100.00| 51.43 44.33 62.36 31.18 28.79 47.75 42.25 42.25 18.34 7.86 6.12 35.17 28.75 28.75 8.50 5.08 3.94

P E 13 100 88.51) 69.63| 53.61 50.34/ 36.23 32.07 18.01 17.59 17.92 23.07 14.53 11.16 25.16 23.82 24.60 6.93 4.64 3.18

P D z 1000 78.63 65.56| 45.62] 33.62 46.48 41.71 34.34 27.50 1417 15.57| 14.57| 14.57| 36.25 27.81 15.08| 10.33 30.09 30.27| 2895 28.95 18.79 15.16 8.54 5.93
P E 9 1000 82.11] 76.09| 56.48| 44.22 48.04 38.77 31.80, 29.55 17.33 17.53 16.93| 16.93 24.53] 21.22 12.68 9.33 25.31 25.000 23.77 2463 9.95 7.50 4.73 3.32
P R 1 1000 80.00 76.67| 61.08 63.00 56.13 50.58 4220 44.61 24.00] 24.00 17.25] 21.00| 6.00 4.33 7.75| 12.26| 9.00 7.17| 1056 1533 5.25 4.67 5.17| 9.16
P D 1 101 86.25] 84.17| 84.17 29.57 34.06 34.05 15.33 15.33 15.33 31.50 32.67 32.67 16.25 17.80, 17.80 8.50 6.17 6.17|

P E 1 101 84.25 86.17| 82.42 38.15 28.32 25.21 35.00] 30.40 24.71 45.00 33.50 24.92 32.25 27.00, 21.18 16.00 14.67 12.00

P E 1 1010 77.50| 75.00) 83.75| 59.21 58.92 54.11 50.69) 37.01 22.25 21.00 18.75| 15.90 32.00 21.50 22,00 18.15 25.25 19.50, 18.18 15.54] 28.00 21.00 15.33 10.53
P R 1 1010 93.33 86.86) 8169 69.95 51.00] 44.01 41.84, 40.76 13.00] 10.86 9.44 9.44 9.67 11.14 12.54| 10.47 17.33 17.86| 19.77| 20.07| 3.67 2.85 4.23 3.47
P R 2 1011 79.88 76.58| B80.96) B80.66 47.00 38.81 46.13| 44.42 20.25 24.25 22.75| 18.39 29.50 27.42 27.38| 29.26 16.63 17.69 19.97| 20.47 7.88 8.34 10.00, 10.32
P E 1 11 94.25 92.83 47.85 44.01 15.33 15.50 45.25 37.17| 20.75 22.20 8.75 8.50

P E 1 110 90.00 90.00) 51.83 36. 80/ 33.53 30.20 16.50] 44.33 37.25 30.50 32.50 17.92 15.75 18.83 16.88 4.75 8.00 4.25

P D 1 1100 96.67| 90.00) 62.31] 47.65 69. 66/ 65.57 48.09) 37.79 29.50] 30.25 30.25| 30.25 46.67) 36.00 21.00| 16.06 28.00 25.86| 2522 25.22 16.33 11.43 631 4.82
P E > 1100 94.67] 88.37| 56.25| 43.09 55.98] 59.39 4548 44.81 30.60] 34.39 31.65| 3165 24.74 27.94 15.65| 11.96 32.20 37.71 33.06) 33.06 9.40 9.57 5.63 4.31
P D 1 111 90.00| 90.00| 55.67 83.14 80.87 72.62 26.25 23.20 27.00 30.00 35.83 21.58 23.50 2417, 26.00 16.25 16.67 13.17|

P E 2 111 BE.38 88.92| 75.21 70.83 70.83 60.74 35.88] 33.10 27.50 30.88 35.58 26.83 29.00 28.50, 2355 12.25 13.92 10.83

P R 1 111 100.00| 92.86| B8B.00| 59.36] 50.01 46.51 4.50| 17.67 17.67] 42.33 26.71 20.78 44.67 42,80, 42.80 2.33 3.71 2.89

P D 1 1110 100.00| 92.86| 87.69) 60.00 72.67 62.52 49.08| 45.31 39.50] 40.50| 29.18| 29.18| 22.67] 23.14 18.68| 12.79 35.33 39.29 32.23 32.23 8.67 9.71 11.38 7.79
P E 5 1110 93.50 88.81| 76.09] 60.95 63.33 61.15 51.77 48.05 23.47] 24.22 24.99| 24.99| 28.13 32.74 22.72| 17.59| 28.33 3126/ 2870 28.70| 9.07 8.74 6.34 4.88
P R =] 1110 93.95] 92.43| B83.25| 65.03 60.65 57.61 51.50 42.85 23.77 25.28 22.26| 20.63 37.32 39.10 29.82| 20.99 30.35 3270, 29.56| 27.37| 12.58 15.54 12.70 9.15
P E 3 1111 100.00| 93.86) 91.82] 81.40 57.42 61.32 55.01 50.76 21.67] 33.00 30.84] 30.73 26.33] 30.91 27.74| 23.97 31.56 37.95 36.23 36.25 5.11 10.05 1031 10.31
P R 31 1111 93.55] 92.12| 89.85| 87.07 60.00] 57.27 53.46 50.38 21.40] 23.56 20.57| 19.86| 36.41] 38.65 33.89| 29.04 28.44 30.01 28.82 27.44 11.76 12.18 12,70, 12.24
P E 1 1122 100.00 94.29| 94.62) 76.47 55.00/ 57.55 58.03 49.77 3.50 24.75 30.75| 29.30 32.33 57.43 59.85| 51.00 33.00 46.14) 45.08 44.00| 29.00 36.86 3269 26.53
P R 4 1122 92.71] 92.23| 93.50| 94.37 62.87 64.63 62.84) 62.90 39.25 40.61 41.59] 40.31 30.63] 35.77 37.11| 37.04 36.90 38.91 41.53] 4255 10.67 9.86 12.69) 14.54
P E 1 1121 93.33 87.14| 79.23] 61.76 43.33 48.14 48.08 41.67 9.50 33.25 34.50| 34.50 650.00 55.00 59.23| 45.29 36.67 41.29) 44.23| 4423 23.33 33.29 33.85 25.88
P R 2 1121 96.67] 97.86| 90.77| 73.92 58.11 66.99 58.59| 53.85 25.17 32.52 32.73| 29.00 25.67 37.50 39.35| 32.42 37.50 40.86) 42.89 39.56 22.84 21.86 2531 20.37
P R 1 1210 100.00| 92.86| 80.00] 57.37 65.44] 69.23 50.13 37.60 34.00] 58.20 41.56, 41.56 28.67 38.00 33.62| 23.00 28.00 38.43 3100, 27.07| 20.00 32.00 20.69 14.26
P D 2 200 96.67] 65.72| 51.11 35.56) 29.14 29.14 35.00] 35.60 35.60 48.17 25.00 19.45 55.34 46.20, 46.20 19.17 8.86 6.89

P E S 200 90.67| 64.91 51.42 5B.58 42.24 37.36 27.17 30.45 28.85 48.33 27.57 21.45 46.00 4108  40.69 16.07 9.83 7.64

P E 2 2000 80.00| 52.86| 28.45) 22.06 67.61 61.65 48.42| 36.44 25.50] 28.50 28.50| 28.50) 54.17] 27.79 14.96| 11.44 38.00 26.75 26.75 26.75 32.34 17.93 9.66| 7.39
P R 1 2022 55.25 53.50| 70.92] 73.47 56. 10/ 44.90 42,74 47.10 45.00 37.20 39.09| 39.61 55.00 43.33 40.00| 42.53 42.75 33.00, 41.33] 4253 40.25 29.00 4042 42.21
P E 1 21 100.00| 93.33 59.11 46.41 25.00] 25.00 80.00 58.67 52.50 39.00 49.75 33.83

P D 1 210 B80.75 80.50, 47.33 75.92 72.22 56.79| 29.00] 31.75 23.33 60.50 60.83 30.50 34.50 36.00, 27.88 19.00 18.00 9.33|

P D 2 2100 93.34 74.15| 42.93] 33.44 77.75 54.76 42,09 38.06 4284 35.70 35.70| 35.70 31.34 27.22 14.66) 11.21 44.34 4106 4106 41.06] 5.67 7.07 3.81 2.92
P E 8 2100 90.83 B80.77| 48.56| 38.21 68. 89/ 54.74 42,89 3B.88 38.37 33.86 32.38| 31.84 43.83 34.45 18.75| 14.57 47.38 4107, 3883 38.43 25.71 19.71 10.73 B8.62
P E 7 211 94.65| 87.68| 73.69 68. 80/ 60.77 56.46 29.38] 29.67 26.42 63.21] 49.68 37.98 40.27 35.51 3161 28.19 22.24 16.16

P E 4 2110 98.75 95.48| B81.78 59.69 58.46/ 50.61 38.08 30.58 19.25 18.48 16.96| 16.49| 59.29 52.05 39.00| 27.78 35.69 3197 27.59| 26.77| 22.85 18.85 12.87| 9.26
P R 1 2110 100.00[ 100.00| 78.46| 64.74 60.00] 59.38 53.40 45.16 34.00] 34.25 34.33| 29.50 35.33] 43.00 33.68| 23.05 35.00 38856 36.09 30.64 39.33 30.86 2077 15.11
P D 1 2111 B86.67 91.43| 9115 71.76 51.00] 51.24 44.96) 39.46 40.33 43.14 32.69| 29.27| 38.67 42.14 34.31| 28.00 46.67 47.43| 4031 36.80 13.33 12.43 13.46 10.53
P E 2 2111 76.00| 74.79| 74.73] 75.83 75.90] 62.36 55.55 56.28 24.50] 27.15 20.29| 20.29 61.34 51.68 41.77| 3151 42.34 3711 33.88) 30.54 18.67 14.90 16.55 13.05
P R 17 2111 95.98 93.20) B8.33] 84.25 65.14/ 57.32 51.48 458.02 30.26/ 27.93 22.10] 21.19 58.83 50.61 40.12| 33.10 39.01 3521 29.97| 2828 20.33 19.47 16.000 14.43
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P E 1 212 96.25 97.50| 90.42 68.72| 65.83| 59.44 45.00 3880 27.70 4450 52.67) 52.83 4175 4117 3892 3525 3317 26383

P R 1 2120 95.000 93.33| 94.17| 6037 63.62] 66.24| 6542 44.54| 36.25| 37.20 36.60| 36.60| 3525 42.33| 4275 27.00f 34.00f 36.00 3750, 3750 28.000 29.50| 29.92| 18.89
P E 1 2122 86.67 94.29| 94.62| 7235 7733 77.62| 79.83| 79.83| 26.00 39.57 47.23| 47.23] 50.33| 45.14| 37.38| 28.59| 49.67| 5243 5262 5262 18.67 16.29| 1823 13.%4
P R 7 2122 98.100 97.07| 95.49| 9415 69.61) 68.42| 6546 67.18| 2750 2896 34.04| 3490, 53.99| 52.14| 50.39| 45.54| 39.87| 40.89 4170 4159 23.40 22.79| 24.03] 22.79
P D 1 2121 100.00/ 100.00) B82.31) 6335 65.28| 69.41] 6255 57.74| 23.67] 3343 37.45| 3745 57.00] 53.71] 35.62| 27.24| 47.00f 47.86 4518 45.18 6.33 8.71 646 494
P E 1 2121 86.67 83.14| B80.31) 61.82 8700 B0.29| 6694 62.16| 48.67| 4500 47.00| 47.00] 40.000 4471 33.85| 25.88| 42.33| 4314 4115 4115 4.33 371 500 3.82
P R 8 2121 96.67 95.63| B9.76] B4.74| 65.54) 6218 59.90| 5450 31.52| 3640 32.70| 3138 49.53| 47.38| 42.11| 37.49| 4060 4020, 37.84 3643 19.83 19.08| 17.89] 17.04
P E 1 220 95.000 93.33| 50.17 72.74)  74.33| 55.75 45.75| 5420 54.20 34.25| 4217 21.08 38.25) 40.00/ 40.00 30.50, 28.17| 14.08

P R 1 2211 72.25/ BL50| B85.75| 89.42| 49.21) 52.42| 4392| 39.81| 4175 37.20 25.82| 2213 21.25| 32.17| 29.58| 29.47| 46.00f 4450 3550 3156 50.25/ 49.83| 3592 28.58
P D 1 22 100.00/ 100.00] 51.17 71.08| 77.72| 5829 43.50] 3800 38.00 54.75| 6l67| 30.83 42.25| 4533 4533 3150 3417 17.08

P E 1 2220 96.67 92.86| €9.23| 52.94| B0.55| 76.05| 55.59| 47.65| 26.50| 37.75 28.17| 2817 65.67| 66.86| 49.85| 3B.12| 40.33| 4471 3492 3492 22.33) 31.14| 2554 19.53
P E 3 2222 93.33) 92.86| 8615 7461 78.22 7836 6991 64.80| 39.50| 46.94 45.45| 4578 54.44| 59.48| ©51.B0| 43.90| 44.44| 4881 4482 4478 1611 2072 2092 19.20
P R 5 222 97.33) | 95.57| 91.21] 80.05 6717 6274 5675 58.50| 29.50| 34.65 31.01| 30.24] 7253| 7217| 60.20] 53.73| 4645 4954 4477 4397 38.77 41.44| 3376 3538
P E 2 2221 90.000 93.57| B2.69) 6559 70.02) 64.92| 57.12| 49.59| 46.25| 4025 36.79| 3467 61.67| 58.57| 53.74| 4256 41.17| 4436 3939 3842 29.50 38.86| 29.08| 22.85
P R 3 2221 9425 96.17| 93.47| B7.33| 59.73) 57.87| 56.06| 46.46| 17.72| 3018  29.53| 2450 74.33| 70.28| 55.36| 4296 4417 4750 4158 3348 39.75) 42.72| 3559 26.52
P E 1 2232 80.67 | 92.80| 96.15| 8294 7184 70.32| 6681 67.30| 22.000 3275 3675 3175 63.67| 56.00| 60.85| 50.12| 4833 4886 5246 4565 D1.67 49.29| 4800 40.%4
P R 1 2232 8550, 90.33| 95.17| 8247 59.21) 55.47| 5B847| 48.46| 21.67| 2825 33.10| 27.38) 7200 76.17| 63.17| 5237 5450/ 5967 53.00 4311 55.50 60.00] 5292 40.21
P R 1 2233 100.00 97.14| 93.08| 8895 70.33] 70.26) 7037 69.18| 39.00f 6825 67.63| 6B46| 67.00] 66.71] 69.62) 6€5.42| 4867 50.71] 5685 5811 3767 3571 4400 4511
P E 1 3100 66.67 66.29| 35.69) 27.29| 5478 45.98| 3576 3576 56.33| 40.00 40.00f 40.00] 57.00| 42.86| 23.08|/ 17.65| 6533] 51.000 5100, 5100 2733 20.00] 10.77] 824
P E 1 3111 93.33 9571 9154 89.41f 60.58 55.77| 4757 45.79| 49.00f 4220 33.50| 2830, 64.67| 46.71| 36.62| 28.00) 4767 3929 3154 26594 40.000 29.43| 2023 16.59
P R 1 3111 100.00/ 100.00) &3.08) 82.11] 52.33] 43.71] 3527 33.71] 4650 4167  20.57| 16.64| 3667 44.86| 30.69) 27.16| 4533 3871 2875 2539 5467 36.14| 2223 19.47
P E 1 32 93.33 J257| 51.72 73.56] 69.72| 59.76 42.67| 4340 43.40 48.000 3143 2444 61.00] 4571 4571 3333 19.14| 1489

P E 1 3121 100.00/ 100.00) 93.08| 75.88 70.11) 54.62] 53.28| 46.17| 4050 27.75 29.75| 29.75| 7133] 55.57| 48.15 36.82| 51.00) 3B57 3800 38.00 4233 28.00] 2654 20.29
P R 1 3212 100.00 96.67| BA.33) B826| 46.43] 45.90) 4308 51.29| 49.00f 4575 29.10| 3888 6825 60.00] 49.25 49.58| 5250/ 4633 3583 43.79) 4575 37.000 2517 35.16
P D 1 3z 92.000 71.00| €6.33 32,500 30.25) 2617 100.00/ 100.00f 5150 77.00] 75.50f 53.67 25.00) 49.00/ 4033 26.00 14.50| 19.67

P E 1 3z 94.25 86.17| 50.75 47.04) 45.03) 3381 42.67| 4450 44.50 7450 7467 37.33 56.50) 5650/ 56.50 39.50 41.00] 20.50

P R 1 3220 100.00/ 58.57| 55.38 4800 5189 37.73] 37.70| 33.93| 71.50] 5533 53.00| 4614| 9167 52.14] 4431 3853| 8433 5029 43.00 3913 8867 47.43| 3638 33.40
P E 1 322 100.00] 95.71] 74.62) 5765 71.89 71..77| 5050 43.76| 53.00f 49.25 5133| 51.33| 6267 5471] 52.000 39.76| 48.00] 4200 4473| 4473 40.67 32.71] 2354 18.00
P R 4 3222 98.33) 94.94| 94.69) 90.16| 65.52) 59.88| 54.86| 51.54| 53.83| 4409 37.16| 3628 61.85| 51.33| 40.93| 3515 61.84] 5234 4446 4220[ 52.67 43.44| 3671 32.86
P E 1 3221 87.50 91.67| 78.67| 7042 77.24) 76.33| 6243 43.16| 63.00f 63.00 43.10| 30.13] 5800 57.67| 45.08 34.74| 58.00f 56.83 4508 3759 40.25| 43.83| 3025 22.42
P R 1 3221 90.000 B8.00| 8718 76.61f 65.83 62.77| 5398 44.78| 53.00f 46.00 40.08| 3194 76.00 73.60| 50.18] 3450 51.25| 4800 3618 2818 3525 31.40| 2018 15.06
P D 1 3232 79.000 76.00| 74.67) 5295 60.40 49.65| 55.43| 47.91| 4150 3880 58.82| 55.93] 5B.00| 46.00, 46.17| 37.89| 51.75| 4450 5375 5250 51.50 45.33| 5425 43.05
P E 1 3232 100.00 91.43| B0.00| 6176 65.52| 65.35 4819 41.77] 54.000 59.000 49.14] 4514 5333 60.29] 59.15 45.24| 61.00) 6057 5458 5458 69.33 59.43| 4146/ 31.71
P R 1 3232 100.00/ 100.00) 91.83 7884 47.69) 51.96) 4998 49.47| 56.75) 49.80 40.45| 3689 3975 >54.00] 49.83 4311 53.25] 5217 5067 4695 60.25 53.33| 5467 50.9
P R 5 3233 98.50 97.67| 95.65| 91.82] 68.34 64.01] 6335 60.40| 62.00] 6149 55.64| 50.28) 7640 76.75| 70.36| 6235 69.38) 6865 6259 57.01] 69.72) 65.71] 5996/ 53.75




APENDICE J —Classe N-Transicdo dos clusters em S*, S1, S2 e S3.

Na coluna Transi¢do informa o nimero de cluster que transitou em S*, S1, S2 e S3 agrupado por status.
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FREQ pGPA UAA QST VIS CIR
Classe |Status | Qtd | Evolugdo S0 51 52 53 50 51 52 53 S0 51 52 53 S0 51 52 53 S0 51 52 53 51 52 53
N A 1 1112 100.00) 100.00| 100.000 96.32| 7649 7171 7541 7895 29.50 29.50| 31.88) 27.69| 36.25 28.00 3233 41.53| 27.000 22.33| 2625 2974 2025 16.83 1517 15.21
N A 9 111 92.74| 93.64| 93.57] 91.98| 6420 6465 60.01] 5921 2471 2748 2498 2549| 31.52| 3229 27.65 24.85| 30.86) 32.75 3147 3152 7.50 8.66 1118 10.57
N € 3 1nn 92.00 94.67| 91.92 91.48) 7464 7537 7325 7439 2538 2475 22.56| 21.02| 35.50| 4575 4542 48.00 24.63| 29.67| 2850 29.77| 1675 18.67 16.71 17.03
N A 3 1122 93.61| 93.25| 89.44 91.23] 7455 78.31 77.92| 7873 2417 24.62) 3824 3672 4228 A555 4960 45.04| 2675 27.71] 3540 3803 1733 18.18 26.62 29.97
N C 2 1122 100.00) 98.57| 97.40 54.90| 7849 76.82 7290 71.14| 3475 35.54) 3746 4026 27.21) 3827 3520 3848 3017 3516 3706 3961 15.67 17.20 19.23 22.76
N A 4 1121 96.67| 94.64] 93.46 92.06| 8955 70.38| 69.48 69.65 3150 3054 32.04) 3217 2417 3032 3135 25.74| 31.34) 3525 3804 369 1258 1197 16.38 15.08
N € 3 121 100.00f S7.62] 94.02) 92.15) 7784 69.91 6716/ 6544 2033 27.93| 3537 3482 29.97| 3054 3000 29.27| 2847 33.98 3770 37.24 9.25 12.76 16.19 16.85
N A 1 2112 96.67| 94.29|/ 96.92) 95.79| 6859 56.86| 57.09] 6033 3250 25.000 29.71) 3827 5867 4457 4246 365.37| 4333 3271 3362 348 22.00 17.00 17.85 20.42
N A 2 2111 93.33| 92.25| B8.000 84.90| 6661 63.99| 5532 5501 19.67 21.88 27.50 2511] 68.25 6633 43.00 33.16| 34000 37.67 3066 2664 17.00 20.67 16.00 14.82
N C 1 2111 98.00) 95.33| 95.17 8B.63| 7069 65.13 58.63| 59.10[ 27.00 26,500 19.44) 17.31] 53.00] 60.17| 4533  45.84| 29.00 34.67| 2867 3279 18.50 24.00 19.67 25.42
N A 21 2122 96.79| 95.84| 94.42 93.40| 7469 74.76| 74400 7429 33.70 34.09| 3699 3732 47.72] 4820 4582 43.68| 41.53| 39.85| 42.08 43.22 23.23 21.39 24.78 25.51
N C 9 2122 95.46| 93.84] 9333 92.26| 7717 75.75 7362 7289 3112 2997 32.000 33.04f 4837 4870 5006 4810 3657 3543 3672 3823 26.55 23.86 24.78 25.97
N A 4 2121 98.33| 98.21] 95.91 93.77| 7472 70.88| 66.56 6299 2192 24,86/ 27.04 25.93| 55.21) 5299 4807 3849 40.69) 39.32| 3751 3397 2440 23.05 18.77 18.07
N C 1 2121 100.00f S5.71) 97.68 96.47| 80.64| 72.80] 70.82| 64.08) 33.50 41,67 36.08 31.06) 3833 40.86 29.85 25.26| 45.33| 4643 4038 36.26| 1733 15.00 14.85 16.37
N A 2 2132 100.00| 100.00] 96.18 93.54| 6137 67.86 7200 73.07 4267 42,87 5479 5268 4871 4647 4886  43.15| 4775 4511 5573 5448 21.00 17.60 3137 21.73
N A 1 211 84.25| B89.50| B2.83 82.83] 7283 67.89 5435 5435 4367 46,75 2811 2811 64.00 56.33| 3467 34.67| 4025 41.33] 2855 2955 20.50 28.33 1833 18.33
N A 10 2222 96.67| 95.77| 9452 92.02| 7345 71.76| 68.07 6760 3654 4591 42,59 40.01] 54.83| 53.65 4647  42.02| 44.36| 47.48| 4681 4544 2643 21.23 30.38 28.31
N C 3 2222 98.33| 96.82| 94.81 93.55| B140] 79.92 7849 7837 2800 36.57| 34.33| 3347 57.33| 55.94| 57.82 55.15| 43.19| 4191 4335 4224 4361 38.44 38.64 37.40
N A 1 2221 96.00 94.00) 93.67 91.71) 7110 68.96| 5886/ 5443 3467 34.000 20.88) 19.67| V6.5 7767 5917 53.57| 4750 47.33] 3650 33.43 25.00 24.67 20.92 18.29
N A 1 2223 90.75| 93.83| 93.58 93.32] 7895 79.19 8035 81.80] 31.00 34,000 43500 49.65| 73.75 7133 5667 56.16| 50.00/ 50.50| 4642 4884 3950 4133 35.58 40.68
N A 4 2232 100.00) 96.79| 94.90 94.24| 7323 75.21 76.22| 7652 3946 47.25| 47.80 4737 57.38 63.18 6361 59.56| 41.48 48.68) 4846| 4650 26.00 34.75 36.78 34.45
N A 5 2233 97.52| 95.80| 94.97) 91.26) 7130 75.63 72.63) 7383 3492 46.14) 50.72) 52.37| 63.48) 63.76) 5738 54.16| 49.87) 55.40| 5695 57.29 36300 4315 47.88 48.35
N € 3 2233 100.00f 99.05| 94.80 94.77] 76.08) 79.47 7581 7639 40.00 41,08 52.85 5165 56.28) 5937 6217 59.12| 4575 48.10| 5576 5872 4122 39.79] 48.09 54.19
N A 3 3222 100.00) 97.90| 95.99| 89.98| 7256 €9.14] 6545 6379 4106 42.32| 3426 37.03] 6220 55.78| 4933  47.18| 56.86| 54.79) 4879 47.98| 4664 4136 37.62 34.81
N A 6 3232 98.83| 98.10 96.60 S4.11| 7634 7784 7460 7475 5181 53.07 5042 4815 63.46 62.64 5669 4870 5864 56.94 5432 5136 4342 39.65 3519 31.51
N C 1 3232 100.00{ 100.00| 100.00 97.89| 8173 85.82 83.91] 80.78] 56.00 56.00) 49.56| 44.00 60.75| 6717 6092 57.68| 49.75| 50.83| 4850] 45.79 39.25 38.50 38.33 32.84
N A 15 3233 97.52| 97.60| 97.83) 95.73| 7271 70.54| 69.17 7015| 5578 56.37| 56.06/ 55.56 68.63| 69.71 6169 58.52| 6530 65.31| 6299 6L9%5 59.18 57.20 56.24 54.91
N C 8 3233 98.13| 97.74] 95.31 94.21] 7713 76.79 7655 77.65 51.72 53.21 59.13) 5920 66.27) 6992 6198  63.95| 5767 58.04| 5830 59.98] 53.65 53.58 53.52 54.43
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ANEXO A — Matriz curricular dos cursos técnicos em Informatica para

Internet, Financas e Administragao.

CURSO TECNICO EM INFORMATICA PARA INTERNET CONCOMITANTE AO ENSINO MEDIO
CAMPUS PORTO VELHO ZONANORTE
Matriz aprovada pela Resolugdo n® 13/CONSUP/IFROI2016
Organizacdo conforme a LDB 9,394/96, Art, 36, e a Resolugdo CNE/CEB 672012
Duragéo da aula: 50 minutos
. Numero de
Periodos/ TOTAL | TOTAL
Moédulos/ | Disciplinas Sfr{!a"as S (Hora- | (Hora-
Etapas’ etivas | Tele- | pan Aula) Relégio)
Presencial
o E1 | Ambientagdo para EaD 4 8 32 40 33,33
2 | g2 Intreducdo & Informatica 4 8 32 40 33,33
a Pertugués Instrumental 8 32 40 33,33
€ | g3 [Inglés Instrumental 4 8 32| 40 | 3333
o Recursos Multimidias 8 32 | 40 3333
E E4 Arguitetura de Computadores 6 12 4G 60 50
= Fundamentos de Desenvolvimento Web 12 4G 60 50
E E5 Sistemas Operacionais 6 12 46 60 50
Logica de Programagdo 12 46 60 50
Subtotal 1 24 88 352 | 440 | 366.65
Linguagem de Programacéo | 8 32 40 33,33
© | E1 | Comércio Eletrdnico & 4
= Empreendedorismo 8 32 40 3333
8 Interagdo Humana — Computador 8 32 40 33,33
= | E2 | Orientacio para Pratica Profissional e 4
8 Pesquisa 8 32 40 3333
§ E3 Analise e Projeto de Sistemas | 6 12 48 60 50
IT) Programacao Orientada a Objetos 12 45 60 50
@ | g4 [Bancode Dados 5 12 48 | 60 50
Programacfo para Web | 12 48 60 50
Subtotal 2 20 80 320 | 400 | 333,32
E1 Linguagem de Programacdo || 1 8 32 40 33,33
Andlise e Projetos de Sistemas || 8 32 40 33,33
o Design para Web 8 32 40 33,33
- |
E E2 Programacio para Dispositivos Moveis 4 8 32 40 3333
g E3 Seguranga da |nformacio 1 8 32 40 3333
E Rede de Computadores 8 32 40 33,33
w
e E4 Etica Profissional e Cidadania 6 12 48 60 50
F Programagao para Web I 12 |48 ] 60 | 50
Subtotal 3 18 72 288 | 360 | 299,98
Nucleo Complementar Pratica Profissional 240 200
CARGA HORARIA TOTAL DO CURSO | 62 [240 |960[1.440 | 1200
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Quadro 01 — Matriz cummicular do Curso Técnico em Administragio Concomitante ao Ensino

CURSO TECNICO EM ADMINISTRACAD CONCOMITANTE AQ ENSINO MEDIO
CAMPUS PORTO VELHO ZONA NORTE

Matriz aprovada pela Resolugéo n® 07ICEPEX/IFRO/2016

Organizagéo conforme a LDB n® 9.394/96, art. 36, & a Resolugio CNE/CEB n® 6/2012

Duragao da aula: 50 minutos

Periodos! NG d la TOTAL | TOTAL

médulas/ Disciplinas SleT.a"‘“ nmem e s | ihora- | (Hora-

elapas etivas Presencial | EaD aula) | relagio)

o] Ambientagdo para EaD 5 32 40 33,33

= | E1 — - 4

§ Introdugao a Informatica 8 32 40 3333

'E Portugués Instrumental 12 48 &0 a0

o | E2 6

o Fundamentos de Economia 12 48 60 50

|

= Fundamentos de Mateméatica Financeira & 32 40 33,33

e | E3 4

o Direito & Legislagdo Comercial 8 32 40 33,33
Subtotal 1 14 56 224 280 233,3

9 E1 Fundamentos de Administragdo & 12 48 60 a0

E Contabilidade Geral 12 48 ] 50

2

= £ Orientagdo para a Pesguisa e Pratica Profissional . 8 32 40 33,33

o

g Seguranga, Meic Ambiente & Salde g 32 40 33,33

a Gesto de Pessoas 12 48 60 50

g E3 Organizagio, Sistemas & Métodos e 12 4B 60 50
Subtotal 2 16 G4 256 320 266,7

ol et Comportamento Organizacional 5 32 40 3333

4

5‘ Matematica Financeira Aplicada 5 32 40 3333

8 Marketing 12 48 | 60 50

= | E2 - 6 -

a Contabilidade de Custos 12 48 g0 =0

o

w £3 Administragio da Produgdo . 8 32 40 33,33

Q2

E Fundamentos do Direito Tributario 5 32 40 33,33

= E4 |Etica Profissional e Cidadania 4 5 32 40 33,33
Subtotal 3 18 64 256 320 266,7

9 E1 Planejamenta Estratégico & 12 48 60 a0

g Fundamentos de Logistica 12 48 &0 a0

= Estatistica Aplicada 8 32 40 33,33

= | g2 4

F‘_ Gestdo da Qualidade 8 32 40 3333

o

< Empreendedorismo g 32 40 33,33

2| E3 - ~ 4

o Tecnicas de Recepgao, Atendimento e Cobranga & 32 40 33,33
Subtotal 4 14 56 224 280 233,3

62 240 960 | 1200 1000
Hicleo complementar | Pratica Profissional Supervisionada 120 100
CARGA HORARIA TOTAL DO CURSO 1.320 | 1.100

Fonte: IFRO (2016).
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Quadre 1: Matriz Curricular do Curso Técnico em Finangas Concomitante ao Ensino Médio

CURSO TECNICO EM FINANGAS CONCOMITANTE AO ENSINO MEDIO
CAMPUS PORTO VELHO ZONA NORTE
Matriz aprovada pela Resolucéo n® 14/CONSUP/IFRO/2016

Organizacde conforme a LDB 9.394/96, Art. 36, e a Resolugdo CEB/CNE 6/2012
Duracdo da aula: 50 minutos

Periodos.f o Semanas Humero de aulas TOTAL TOTAL
MOdulO?.‘ Disciplinas letivas ) (Hora- |H9r§-
Etapas Telepresencial | EaD | Aula) | Reldgio)
E1 | Ambientacdo para EaD" 4 8 32 40 33,33
3 E2 Portugués Instrumental 4 8 32 40 33,33
a Introdugdo a Informatica 8 32 40 33,33
0 E3 Fundamentos de Matematica Financeira 4 8 32 40 33,33
= Fundamentos de Economia 8 32 40 33,33
o gq | Direito e Legislagdo Comercial 4 8 32 | 40 33,33
w Contabilidade Geral 8 32 40 33,33
E Fundamentos de Administracac 8 32 40 33,33
o E5 | Orientacdo para a Pesquisa e Pratica 4
Profissional i i 32 | 40 | 3333
Subtotal 1 20 72 288 | 360 300
o E1 Matematica Financeira Aplicada 4 8 32 40 33,33
5' Contabilidade de Custos 8 32 40 33,33
g E2 Efica Profissional e Cidadania 4 8 32 40 33,33
= Redacdo Cientifica e Oficial 8 32 40 33,33
o E3 Planejamento Financeiro 4 8 32 40 33,33
2 Fundamentos de direito tributario 8 32 40 33,33
> Técnicas de Recepcdo, Atendimento e 4
E E4 | Cobranga e 8 32 40 33.33
0 Tapicos de Economia Monetaria 8 32 40 33,33
Subtotal 2 18 &4 256 | 320 267
E1 Estatistica Aplicada 4 8 32 40 33,33
Empreendedorismo 8 32 40 33,33
E o E2 Seguranga, Meio Ambiente e Salde 4 8 32 40 33,33
=] Gestao Tributaria 8 32 | 40 | 3333
2 .8 E3 Analise das Demonstractes Financeiras 4 8 32 40 33,33
E = Analise de Investimento Financeiro 8 32 40 33,33
Fundamentos de Legislagdo Trabalhista 4 8 32 40 33,33
E4 Projetos Empresariais 8 32 40 33,33
Subtotal3 | 16 64 | 256 | 320 | 267
Nuclec Complementar | Pratica Profissional 240 200
CARGA HORARIA TOTAL DO CURSO 52 | 200 | 800 | 1.240 1.IZI311-:1

Fonte: IFRO (2015)
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ANEXO B — Parecer do Comité de Etica em Pesquisa (CEP)

UNIVERSIDADE FEDERAL DO £ Plabaoforma
AMAZONAS - UFAM %ﬁﬂ

PARECER CONSUBSTANCIADO DO CEP

DADOS DO PROJETO DE PESQUISA

Titulo da Pesquisa: F‘REDIQE_.D E REDUCAO DE EVASAO DE ALUNOS EM EAD COM TECNICAS DE
INTELIGENCIA ARTIFICIAL E LEARNING ANALYTICS

Pesquisador: MARIELA MIZOTA TAMADA

Area Tematica:

Versdo: 1

CAAE: 88677018.3.0000.5020

Institui¢io Proponente: Universidade Federal do Amazonas - UFAM
Patrocinador Principal: Financiamento Proprio

DADOS DO PARECER

Numero do Parecer: 2.757.851

Apresentagdo do Projeto:

Este projeto proposto para tese de doutorado insere-se na linha de pesquisa de Informatica na Educacdo do
Programa de Pds-Graduagdo eminformatica da Universidade Federal do Amazonas - UFAM, tendo como
tema “Predi¢cdo e reducdo de evasdo de alunos EaD com técnicas de Inteligéncia Artificial e Learning
Analytics”.

Conforme Moran e Valente (2011) a aprendizagem efetiva ocorre a partir da composicdo de duas
concepcdes: a informagdo deve ser acessada e o conhecimento deve ser construido pelo aprendiz. O
desafio da Educacdo, de modo geral, e da Educacdo a Distédncia (EaD), em particular, esta em criar

P rcondicfies nara aue a anrendizanem neorra baseada nestas duas concencies



UNIVERSIDADE FEDERAL DO AMAZONAS
INSTITUTO DE COMPUTACAO

P : 4 i
( \T PPGI- PROGRAMA POS-GRADUAGCAO EM INFORMATICA
o4 . o

UFAM Termo de Compromisso de Utilizagao de Dados

Eu, MARIELA MIZOTA TAMADA, da UNIVERSIDADE FEDERAL DO
AMAZONAS, do curso de Doutorado do PPGI (Programa de Pés-graduagéo
em Informatica), no dmbito do projeto de pesquisa intitulado: “Predicédo e
reducio de evasio de alunos EaD com técnicas de Inteligéncia Artificial e
Learning Analytics”, comprometo-me com a utilizacéo dos dados contidos no
banco de dados dos cursos EaD do IFRO (Instituto Federal de Rondénia), a
fim de obtencé&o dos objetivos previstos, e somente apds receber a aprovacio
do sistema CEP-CONEP.

Comprometo-me a manter a confidencialidade dos dados coletados no banco
de dados, bem como com a privacidade de seus conteltidos.

Esclareco que os dados a serem coletados se referem aos dados sobre cursos,
disciplinas, material didatico, avaliagdes, estudantes e outros a partir do
periodo de 01/07/2013.

Declaro entender que € minha a responsabilidade de cuidar da integridade das
informacdes e de garantir a confidencialidade dos dados e a privacidade dos
individuos que terdo suas informacdes acessadas.

Também € minha a responsabilidade de néo repassar 0os dados coletados ou o
banco de dados em sua integra, ou parte dele, & pessoas n&o envolvidas na
equipe da pesquisa.

Por fim, comprometo-me com a guarda, cuidado e utilizacio das informactes
apenas para cumprimento dos objetivos previstos nesta pesquisa aqui referida.
Qualquer outra pesquisa em que eu precise coletar informacdes seréo
submetidas a apreciacdo do CEP/UFAM.

Porto Velho, 02/04/2018.

Mariela Mizota Tamada
(pesquisador responsavel )
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ANEXO C - Rapid Miner

Tela para colocar a query para sele¢do da entrada de dados.

ué! Import Data - Build a query to create a data table.

Build a query to create a data ta

Tables Attributes
public.aux A

public.mdl analytics_indicator calc
public.mdl_analytics_models
public.mdl_analytics_models_log
public.mdl_analytics_predict_samples
public.mdl_analytics_prediction_actions
public.mdl_analytics_predictions

nuhlic.mdl _analvticas train samnles

[l >

SQL Query
select

cpf, userid, nome_ficha,

cat,

sexo as gender, age,

rendanum as fam_income,

sit_familiar as fam_situation,

qtd_pessoas_familia as am_fam_members, --regime_matricula,
sit_trabalho as work_situation,

cstatus,

case
when upper(status) = 'REPROVADO' then 'R’
when upper(status) = 'DESISTENTE' then 'D’
when upper(status) = 'EVADIDO' then ‘E’

when upper(status) = 'APROVADO' or upper(status) = "APTO' or uppe
END as status,

r(status)

Process
) Process » Jolye, . P i @ E
PREPROCESSING (4) - PROCESS RESULTS

remember the normalization model

Normalize Data Process Results

Cm&m

Normalize the data and also

so that we can later transform
the data back.

{INEERING & MODELING

Find Clusters

..,EMD
v
Performs the actual

clustering on the E
transformed data.

i

i 48 8 3
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ANEXO D - Valores para o atributo module da tabela mdl_logtabela

Em negrito foram destacos os modulos utilizados para filtrar no log

admin lesson
assign library
attforblock login
book Iti
calendar message
category notes
chat page
choice quiz
course resource
data role
dialogue survey
discussion tag
folder url
forum user
glossary webservice
grade workshop
label
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ANEXO E - Valores para o atributo action da tabela mdl_log

Destacados em negrito os valores da coluna mdl_log.action utilizados para filtrar no log. Os
actions disponiveis dependem da escolha da coluna module.

add lock submission submit

add assessment login submit for grading
add chapter logout subscribe

add contact mail digest error subscribeall

add discussion mail error talk

add entry mailer templates saved
add mod manual grade templates view
add post markread tool capability
add submission moodle_enrol _get emrolled users |unagsign

approve entry moodle enrol get users courses unblock contact
assign moodle_user get users by id unl ock submission
attempt moodle_webservice get siteinfo unsubscribe
attendance taked move unsubscribeall
automatically create user token |move discussion update

block contact

new

update ageregate erades

choose

open conversation

update assessment

choose again preview update chapter
close attempt print update entry
completi on updated print chapter update grade
continue attempt prune post update mod
core_course_get contents remove contact update post

core user add user device reply update submission
delete report update switch phase
delete attempt repott live uset report

delete discussion report log view

delete entry report outline view all

delete mod report participation view chapter
delete post report questioninstances view confirm submit assignment form

dizapprove entry

report stats

view conversation

download all submi ssions

report viewed

view discussion

edit reveal identifies view feedback

edit all revert submission to draft view form

edit override review view forum

editquesti ong gearch view forums

editsection sending requested user token view grade

end geszion updated view grading form

enrol gessions added view graph

error sessions deleted view report

fields add gtart view section

fields delete start tracking, view submission

fiel ds update status added view submission grading table
flag status updated view submit assignment form

grade submission
|grant extension

stop fracking

view subscribers

submi ggion statement accepted

view summanry

launch

submissioncopied

write




ANEXO F — Moodle, schema do banco de dados

No site oficial do Moodle tem informacao sobre o schema do banco de dados:

https://docs.moodle.org/dev/Database Schema
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Na figura abaixo s6 tem um recorte das principais tabelas e seu diagrama de

relacionamento, mas sdo tantos relacionamentos que fica dificil de acompanhar e trata-se s6 de

uma figura. Ela ndo é clickavel para obter outras informac6es. 1sso nas versées mais antigas.
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m scorm_seq_rulecond >

Sé a partir da versdo recente 3.5 que foi disponibilizado uma documentacdo mais

detalhada com descricdo das tabelas, significado das colunas e as chaves estrangeiras. E de

forma interativa por assunto, ou seja, matriculas, tabelas do férum, tabelas do questionario etc.,

porém sO6 tem wuma parte das tabelas,

https://www.examulator.com/er/

https://www.examulator.com/er/output/index.html

https://www.examulator.com/er/output/tables/analytics predictions.html

consideradas

as

mais

importantes.


https://docs.moodle.org/dev/Database_Schema
https://www.examulator.com/er/
https://www.examulator.com/er/output/index.html
https://www.examulator.com/er/output/tables/analytics_predictions.html

ANEXO G - Dicionério de dados - Exemplo

Tabela

mdl_context

mdl_course_modules

md|_grade_items

Coluna do Tipo de
Instancia

contextlevel

Registra tabela de dominio
do contexto:

10 — Sistema

30 — Usuario

40 = Cat. de curso

50 — Curso

module
Registra chave estrangeira
da tabela mdl_modules

itemmodule
Registra o nome do
maodulo

Coluna da Instancia

instanceid

Registra instancia, ou seja,
chave estrangeira
conforme o contexto
definido na coluna
contextlevel. Se o contexto
for 50, a chave estrangeira
sera da tabela mdl_course

instance

Registra instancia, ou seja,
chave estrangeira
conforme o valor da
coluna module. Se a coluna
module tiver id referente
ao férum, a chave
estrangeira sera da tabela
mdl_forum

iteminstance

Registra instancia, ou seja,
chave estrangeira
conforme o valor da
coluna itemmodule. Se a
coluna itemmodule tiver
valor forum, a chave
estrangeira sera da tabela
mdl_forum
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Descricao

A tabela mdl_context
registra o contexto de
curso, usuario, grupo etc
para efeito de
gerenciamento de
permissdo.

A tabela
mdl_course_modules
registra os recursos /
atividades cadastrados no
curso.

A tabela mdl_grade_items
registra as avaliagOes
geradas por diversos
plugins de atividade
instanciadas no ambiente
do curso.
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ANEXO H - Estrutura da tabela de log do Moodle a partir da versao 2.7

(tabela mdl_logstore standard_log )

Nome Tipo Agrupamento (Collation) Atributos Nulc
id bigint(10) Nao
eventname varchar(255) utfé_hin Nao
component varchar(100) utf8_bin Nao
action varchar(100) utf8_bin Nao
target varchar(100) utf8_bin Nao
objecttable varchar(50) utf8_bin Sim
objectid bigint{10) Sim
crud varchar(1}  utf8_hin Nao
edulevel tinyint(1) Néao
contextid bigint(10) Nao
contextlevel bigint(10) Nao
contextinstanceid bigint(10) Nao
userid bigint{10) Nao
courseid bigint(10}) Sim
relateduserid bigint{10) Sim
anonymous tinyint(1) Nao
other longtext utf8_bin Sim
timecreated bigint(10) Nao
origin varchar(10) utf8_bin Sim
ip varchar(45) utf8_bin Sim
realuserid bigint{10) Sim

Exemplo de retorno de dados da tabela de log do Moodle a partir da verséo 2.7

Resultado da query
select * from mdl_logstore_standard_log limit 20

[ mdl_logstore_standard_log 1 &

«T select * from mdl_logstore_standard_| % b Ri®~-

T 1333 "¢ eventname T3 mec mmpongr{# aoe aetion V3| "2¢ target 1| "o objelld | 123 objectid 13| A} | 123 od( | 123 coht| 123 1| 123 coli] | 12 yseridl 3| 123 ¢ V1| 19| 120} | moc other

;ﬂg ZI:' \core\event\user_login_failed core failed user_login r 0 1 0 6,482 0 0 1{5:8:"username™;s:11:"8711203!
2 2 \core\event\user_login_failed core failed user_login r 0 1 10 0 6,482 0 0 : 75 11:°8711203!

E Z 3 \core\event\user_loggedin core loggedin user user 6482 r 0 1 10 i} 6,482 i} 0 a "8711203¢

B 4 4 \core\event\user_loggedin core loggedin user user 6482 r 0 1 10 1] 6,482 1] 0 "8711203:

= 5_ 5 \core\event\user_loggedin core loggedin user user 6482 r 0 1 10 i} 6,482 i} 0 "8711203¢

g Z 6 \core\event\user_loggedin core loggedin user user 6482 r 0 1 10 1] 6,482 1] 0 “username”;s:11:"8711203¢

D7 7 \core\event\user_loggedin core loggedin user user 6482 r 0 1 10 i} 6,482 i} 0 "usernam 1:"8711203¢
8_ 8 \core\event\user_loggedin core loggedin user user 6482 r 0 1 10 i} 6,482 i} 0 “usernam 1:"8711203¢
9_ 9 \core\event\user_login_failed core failed user_login r 0 1 10 i} 0 i} 0 “username”;s:7:"2118147";¢
F 10 \core\event\user_loggedin core loggedin user user 6482 r 0 1 10 i} 6,482 i} 0 “username”;s:11:"8711203:
T 11 \core\event\course_viewed core viewed course r 2 57,078 50 1,268 6,482 1,268 0
? 12 \tool_usertours\event\tour_started tool_usertours started ‘tour tool_usert 2r 2 57,078 50 1,268 6482 1,268 0 "https://curs
F 13 \tool_usertours\event\step_shown tool_usertours shown step tool_usertc ir 2 57,078 50 1,268 6482 1,268 0 "https://curs
14| 14 \tool_usertours\event\tour_ended  tool_usertours ended ‘tour tool_usert 2 c 2 57,078 50 1,268 6482 1,268 0 :"https://curs
5| s \mod_resource\event\course_modul mod_resource viewed course_mod resource 13251 r 2 60,567 70 27,582 6482 1,268 0
? 16 \core\event\user_loggedin core loggedin user user 6482 r 0 1 10 0 6,482 0 0 a71:{s:8"username”;s:11:"8711203:
F 17 \core\event\config_log_created core created config_log config_log 2340 c 0 1 10 0 6,482 0 0 2 "showdatarete
E 18 \core\event\config_log_created core created config_log config_log 2341 ¢ 0 1 10 0 6,482 0 0 "courseendda
E 19 \core\event\config_log_created core created config_log config_log 2342 ¢ 0 1 10 0 6,482 0 0 :"predictionspr




