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RESUMO

Este estudo apresenta o desenvolvimento de um modelo preditivo para identificar
estudantes em risco de evasao escolar em cursos de graduacao, utilizando dados
educacionais extraidos da plataforma Moodle. O objetivo foi analisar indicadores de
desempenho e comportamento dos estudantes para prever a probabilidade de evasao
e auxiliar instituicbes de ensino na implementacdo de estratégias preventivas. A
evasdao escolar € um fenébmeno complexo, influenciado por fatores como reprovacao
e desengajamento ao longo do semestre. Assim, o0 modelo desenvolvido pode ser
aplicado de forma continua durante o periodo letivo, utilizando dados parciais de notas
e presenca, além das métricas finais. Foram utilizados trés algoritmos de aprendizado
de maquina: Floresta Aleatéria (Random Forest), XGBoost e Redes Neurais
Feedforward (FNN). A avaliacdo dos modelos empregou métricas como acurécia,
ROC AUC, preciséo, recall e fl-score. Entre os algoritmos, o Random Forest
apresentou o melhor desempenho, com uma acuracia de 95,65%, destacando-se pela
preciséo e estabilidade das previses. Os resultados evidenciam a eficacia do modelo
na identificacdo de padrbes comportamentais que indicam risco de evaséo,
contribuindo para a gestédo educacional e a retencdo de estudantes.

Palavras-chave: Evaséo Escolar; Aprendizado de Maquina; Predicdo de Evaséo.



ABSTRACT

This study presents the development of a predictive model to identify students at risk
of dropping out of undergraduate courses, using educational data extracted from the
Moodle platform. The goal was to analyze student performance and behavioral
indicators to predict the likelihood of dropout and assist educational institutions in
implementing preventive strategies. School dropout is a complex phenomenon,
influenced by factors such as academic failure and disengagement throughout the
semester. Hence, the developed model can be continuously applied during the
academic term, using partial data on grades and attendance as well as final metrics.
Three machine learning algorithms were used: Random Forest, XGBoost, and
Feedforward Neural Networks (FNN). The models were evaluated using metrics such
as accuracy, ROC AUC, precision, recall, and fl-score. Among the algorithms,
Random Forest showed the best performance, with an accuracy of 95.65%, standing
out for its precision and prediction stability. The results highlight the model’s
effectiveness in identifying behavioral patterns indicative of dropout risk, contributing
to educational management and student retention.

Keywords: Student Dropout; Machine Learning; Dropout Prediction.
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1INTRODUCAO

A evasdo escolar € um fendmeno complexo que afeta instituicdes de ensino
em todo o mundo, sendo objeto de estudo tanto em paises desenvolvidos quanto em
nacdes em desenvolvimento. Veloso e Almeida (2013) destacam que esse fendmeno
nao é exclusivo de determinadas regides ou areas do saber, mas sim um desafio
global que afeta diversas instituicbes de ensino, independentemente de suas
caracteristicas socioeconémicas ou culturais. No Brasil, a preocupacéo com a evasao
ganhou destaque na década de 1990, com a realizacdo do Seminario sobre evasao
nas universidades brasileiras, que visava identificar as causas desse fenbmeno nas
universidades publicas do pais e sugerir medidas para reduzir sua incidéncia (Kipnis,
2000).

Ao longo dos anos, diversos programas e planos educacionais, como o
Programa de Apoio a Reestruturacdo e Expansao das Universidades Federais (Reuni)
e o Plano Nacional de Educacédo (PNE), tém buscado implementar estratégias para
combater a evasdo, promovendo a permanéncia dos estudantes e a conclusao dos
cursos (Fialho; Prestes, 2018). A evasdo, de maneira geral, refere-se a interrupcao
definitiva dos estudos antes da concluséo de uma etapa educacional, como um curso
ou uma especializacao (Fialho, 2014).

Segundo Tinto (1975, 1997), a evaséo escolar resulta de uma interacao entre
fatores pessoais, externos e o nivel de integracado do aluno na instituicdo de ensino
superior (IES). Outros estudiosos, como Silva Filho et al. (2007), destacam os
impactos econdmicos e sociais da evasado, afetando tanto o setor publico quanto o
privado. Nesse sentido, a atuacao da gestao universitaria € fundamental para controlar
a evasao e entender as expectativas dos alunos (Osborne; Jones, 2011).

Com o avanco da tecnologia, a analise dos dados educacionais tem se
mostrado uma importante aliada na compreenséo e combate a evasdo. A Mineragao
de Dados Educacionais, por exemplo, permite que os registros dos alunos sejam
transformados em informacdes Uteis, auxiliando na criacao de estratégias para reduzir
a evasao (Colpani, 2018).

Diante desse cenario, o presente estudo visa explorar a aplicacao de técnicas
de machine learning para prever a evasao escolar, utilizando como base os dados
coletados do Moodle em um dos cursos oferecidos por uma instituicdo federal. A
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andlise desses indicadores educacionais tem como objetivo ndo apenas identificar
padrdes que possam prever desisténcias, mas também sugerir medidas preventivas
que contribuam para mitigar esse problema.

1.1 OBJETIVO

Analisar os indicadores educacionais coletados no ambiente virtual de
aprendizagem Moodle, de um curso ofertado por uma instituicdo federal, a fim de

prever a probabilidade alunos com risco de evaséo.

1.1.1 Objetivos Especificos

e Coletar e organizar dados educacionais do Moodle relacionados ao
desempenho e comportamento dos alunos;

e Aplicar técnicas de machine learning, para identificar alunos com maior
risco de evasao;

e Analisar os padrdes identificados para compreender os principais fatores
que contribuem para a desisténcia e a reprovacao;

1.2 JUSTIFICATIVA

A evasao escolar em instituicoes de ensino gera impactos tanto no setor
publico quanto no privado, resultando em desperdicios econdmicos, sociais e
académicos (Silva Filho et al., 2007). Para as instituicdes, a perda de alunos acarreta
diminuicéo de receitas, podendo comprometer a viabilidade de determinados cursos,
especialmente no setor privado. Além disso, a evasao afeta a formacao académica e
a carreira dos estudantes, que ndo concluem suas qualificacbes. Assim, € de grande
relevancia para as instituicbes desenvolverem métodos para identificar alunos em
risco e implementar acdes que possam assegurar a permanéncia dos mesmos.

O uso de técnicas de machine learning tem se mostrado promissor na
previsdo de eventos complexos, como a evasao escolar, ao identificar padrées que
podem passar despercebidos por métodos tradicionais. A aplicacdo de tais técnicas

no contexto educacional oferece uma oportunidade valiosa para otimizar a gestao
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académica e melhorar as taxas de retencéo dos alunos, além de contribuir com novas

abordagens de estudo sobre o tema.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta estruturado em cinco capitulos. O primeiro capitulo
apresenta a introducao ao tema, os objetivos, a justificativa e a estrutura do trabalho.
O segundo capitulo aborda o referencial te6rico, com destaque para o conceito de
evasao escolar, suas causas, impactos e a utilizacado de técnicas de machine learning
para previsdo. O terceiro capitulo detalha a metodologia utilizada para a coleta e
analise dos dados educacionais e a aplicacdo das técnicas de machine learning. O
guarto capitulo apresenta os resultados obtidos com a andlise dos dados e discute 0s
achados do estudo. Por fim, 0 quinto capitulo oferece as conclusbes e recomendacdes

para futuras pesquisas.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 EVASAO ESCOLAR NO ENSINO SUPERIOR

A evasao no ensino superior € amplamente debatida e definida de diferentes
maneiras na literatura. Embora existam multiplos modelos e definicbes sobre o tema,
a maioria converge na ideia de que a evasao representa a perda do vinculo do
estudante com a instituicdo. Essa perda de vinculo pode ocorrer de varias formas,
seja pela saida voluntaria do aluno, abandono do curso ou desligamento institucional,
podendo incluir tanto decisdes do proprio estudante quanto imposicdes institucionais,
como desligamentos por questdes académicas ou administrativas (Coimbra; Silva;
Costa, 2021).

Tinto (1975), um dos principais teéricos no campo da evasao escolar, prop6s
0 Modelo Longitudinal de Evaséao Institucional, que se destaca por sua abordagem
processual na andlise da relacdo entre estudantes e instituices de ensino superior.
Esse modelo sublinha a necessidade de diferenciar entre as diversas formas de
evasdo, como a temporéria e a definitiva, sendo esta Ultima caracterizada pela
auséncia do aluno por um periodo superior a dois anos consecutivos (Barroso et al.,
2022).

O autor também faz disting6es importantes entre a evasao voluntaria, na qual
0 estudante opta por deixar o curso, e a evasao forcada, resultante de desligamento
devido ao baixo desempenho académico. Sua abordagem busca entender a evaséo
como um conceito influenciado tanto por fatores pessoais quanto externos,
culminando na integracdo social e académica do estudante, aspecto central para
determinar sua permanéncia ou saida da instituicdo (Tinto, 1975). Assim, Tinto (1975)
entendia que a evasdo do Ensino Superior seria uma atitude voluntaria, motivada
principalmente por desempenho académico insatisfatorio e da ndo integracdo social
ao novo ambiente (Ambiel, 2015).

Em consonancia com as ideias de Tinto, a Comissao Especial de Estudos
sobre Evasao (1997) estabeleceu trés niveis de desvinculacdo académica. A evasao
de curso ocorre quando o estudante abandona o curso em que esta matriculado, seja
por desisténcia oficial, abandono, transferéncia ou exclusdo de acordo com normas
institucionais. A evaséao da instituicdo acontece quando o aluno rompe completamente



20

seu vinculo com a instituicdo de ensino. J4 a evasdo do sistema envolve a saida
definitiva ou temporaria do estudante do sistema de ensino superior, abandonando
gualquer instituicdo ou programa.

Baggi e Lopes (2011) também associam a evasao a interrupgdo do curso em
gualguer momento antes de sua conclusdo. Embora o conceito proposto pela
Comissdo Especial de Estudos sobre Evasao (1997) tenha padronizado o
entendimento sobre o tema, € essencial reconhecer suas limitagbes e considerar
outros fatores para uma compreensdo mais abrangente. Para Ambiel (2015, p. 42),
essa concepcédo delimitou a evasédo “‘como sendo uma decisao ativa do aluno que
decide desligar-se de seu curso superior atual por sua prépria responsabilidade”.

Ristoff (1997) argumenta que os atos de desligamento de um curso, instituicao
ou sistema de ensino superior podem ser motivados por diversos fatores, incluindo a
escolha pessoal de ndo seguir a vida universitaria, sem que isso reflita
necessariamente uma falha institucional. Da mesma forma, Ristoff (1995) defende que
a mobilidade de alunos, como a transferéncia de curso, ndo deve ser considerada
evasdo, pois muitas vezes reflete a busca do estudante por uma melhor adequacao
as suas aspiragcdes pessoais e profissionais.

De modo geral, a evasao escolar refere-se a saida de estudantes que, por
diversas razdes, iniciam, mas ndo concluem seus cursos, sendo um fenémeno
complexo vinculado a frustracdo de expectativas. Esta diretamente relacionada a
fatores internos e externos as instituicdes de ensino e deve ser compreendida no
contexto mais amplo, incluindo aspectos socioeconémicos, politicos e culturais. Além
disso, no campo da gestdo educacional, a evasdo é um indicador importante do
desempenho dos sistemas de ensino, refletindo a trajetéria escolar dos estudantes
desde a educacao béasica até o ensino superior (Fritsch; Rocha; Vitelli, 2018).

Os fatores que levam a evasao escolar no ensino superior sdo multiplos e
complexos. Conforme apontado por Esteves et al. (2021), as razdes para a evasao
sé&o multifatoriais e constituem fendmenos educacionais intrincados. Reconhecendo a
diversidade desse fendmeno, Dias, Thedphilo e Lopes (2006) classificaram os fatores
que contribuem para a evasdo em externos e internos a instituicdo. Os fatores
externos incluem aspectos vocacionais, condicbes socioecondmicas e problemas

pessoais dos estudantes. J4 os fatores internos referem-se a infraestrutura da
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instituicho de ensino superior (IES), ao corpo docente e a assisténcia
socioeducacional oferecida.

Para Prestes e Fialho (2018), Esteves et al. (2021), os motivos que levam a
evasao estdo frequentemente associados a aspectos psicolégicos e individuais, que
desempenham um papel central na decisdo do aluno de abandonar os estudos. A
inter-relacdo desses fatores torna desafiador identificar quais tém maior impacto na
decisdo de evadir. Concluindo que as causas da evasao estdo, em grande parte,
relacionadas ao préprio aluno, incluindo a falta de tempo para dedicacdo aos estudos
devido a carga horaria de trabalho, falta de identificagdo com o curso e a carreira
profissional, aléem de impedimentos financeiros e familiares (Prestes; Fialho, 2018).

A evasao escolar no ensino superior causa impactos significativos tanto para
as instituicbes quanto para a sociedade. De acordo com Bittencourt e Mercado (2014),
a evasdao resulta em perdas que se refletem na ociosidade de recursos pessoais e
materiais dentro das instituicdes de ensino, o que pode até levar ao fechamento de
cursos que sofrem uma alta taxa de abandono. Esse fenbmeno é observado em todos
0s niveis educacionais, desde a educacao basica até o ensino superior, abrangendo
também cursos de pos-graduacao lato sensu e stricto sensu. A falta de investimentos
em politicas de retencéo, como destacado por Silva Filho et al. (2007), demonstra que
as instituicbes frequentemente priorizam acdes de marketing para captar novos
estudantes, em detrimento de medidas voltadas a manutencdo dos alunos ja
matriculados.

Além disso, os prejuizos financeiros decorrentes da evasdo afetam tanto o
setor publico quanto o privado. Conforme Colpani (2018), a evasao escolar implica a
perda de recursos que foram investidos sem o retorno esperado, além da
subutilizacdo de professores, funcionarios, equipamentos e espacos fisicos. Para
instituicbes privadas, isso também significa perda de receita, tornando a questéo
econdmica um fator relevante na busca por estratégias para reduzir a evasao.

Outro ponto relevante diz respeito aos impactos para os proprios estudantes.
Como observado por Martins, Bertuci e Peniani (2020), a evaséao representa a perda
de importantes oportunidades de desenvolvimento pessoal e profissional, tais como
acesso a melhores empregos, crescimento pessoal e melhoria na renda. Dessa forma,

0 abandono do ensino superior ndo s6 gera efeitos negativos para as instituicbes de
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ensino, mas também compromete o futuro dos alunos, limitando seu potencial de

crescimento e as oportunidades disponiveis.

2.2 INDICADORES EDUCACIONAIS E EVASAO ESCOLAR

A andlise dos indicadores educacionais tem se mostrado essencial para
entender os fatores que contribuem para a evasdo no ensino superior. Esses
indicadores permitem nao sé identificar estudantes em risco, mas também oferecer
intervencgdes direcionadas. Com o crescimento do uso de Ambientes Virtuais de
Aprendizagem (AVAs) e a aplicacdo de learning analytics, tornou-se possivel
acompanhar de maneira mais precisa o engajamento dos alunos e suas dificuldades,
oferecendo suporte adequado (Chicon; Paschoal; Frantz, 2021; Digiampetri; Nakano;
Lauretto, 2016; Tempelaar, 2019).

Os indicadores de desempenho académico sdo importantes para monitorar o
progresso dos estudantes e identificar dificuldades que possam levar ao abandono.
Esses indicadores incluem notas em avaliacdes, participacdo em foruns, envio de
tarefas, e frequéncia nas atividades académicas. Chicon, Paschoal e Frantz (2021, p.
119) destacam que "os dados coletados pelos AVAs [...], como participacdo em foruns,
envio de tarefas e interacbes em chat, tém sido utilizados para medir tanto os
indicadores comportamentais quanto os de desempenho”.

Os indicadores comportamentais fornecem uma visdo detalhada das
interacdes dos alunos nos AVAs, como o numero de logins, tempo de acesso,
participacdo em foruns, e interagcbes com colegas e professores. Esses indicadores
sdo particularmente relevantes no ensino a distancia, pois ajudam a identificar
comportamentos que podem indicar desengajamento, um dos principais preditores de
evasao (Chicon; Paschoal; Frantz, 2021).

A crescente utilizacdo de Tecnologias da Informag&o e Comunicagao (TIC)
tem transformado os Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVAsS) em espacos que
possibilitam maior interacdo e mediacdo entre professores e alunos. Conforme
Maieski e Alonso (2021, p. 1431), "com o advento da cultura digital [...], os AVAs
acabaram por constituir espacos de formacao, possibilitadores de interacdo e

mediacdo entre professores e alunos, como sujeitos do processo de
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ensino/aprendizagem”. Essa interacdo, mediada pelas TIC, é crucial para o
engajamento dos estudantes e, por conseguinte, para a retencao.

O uso de learning analytics é destacado por Tempelaar (2019) como uma
ferramenta poderosa para apoiar estudantes que enfrentam dificuldades na adaptacéo
ao ambiente universitario. A integracdo dos dados comportamentais e académicos
dos estudantes permite um feedback direcionado e oportuno, possibilitando que a¢des
de apoio sejam implementadas de maneira mais eficaz. No contexto dos AVAS, 0 uso
desses dados para intervencdes formais e informais pode ajudar a reverter trajetorias
de desengajamento, aumentando as chances de retencéo (Tempelaar, 2019).

Santos, Jorge e Winkler (2021) reforcam que os AVAs, com tecnologias como
videoconferéncias e videoaulas, ampliaram as possibilidades de interacdo e
forneceram novos dados que podem ser utilizados na analise do comportamento dos
estudantes. Além disso, Digiampietri, Nakano e Lauretto (2016) afirmam que os
registros de interagdo nos AVAs sdo fundamentais para a implementagdo de
estratégias de apoio, permitindo uma ac¢ao proativa que visa reduzir os indices de
evasao.

No entanto, Agudo-Peregrina et al. (2014) e Paschoal e Frantz (2021)
apontam gue ainda n&ao existe um consenso sobre quais interacdes especificas devem
ser analisadas para prever com maior precisdo o risco de evasdo. Essa falta de
padronizacdo representa um desafio para a aplicacéo de learning analytics, mas néo
diminui o potencial dessa abordagem na analise do comportamento dos alunos.

Os indicadores educacionais, sejam eles de desempenho académico ou
comportamentais, desempenham um papel fundamental na compreensédo do
envolvimento dos alunos e naidentificacdo do risco de evaséo. A utilizacdo de learning
analytics, em conjunto com os dados dos AVAs, oferece uma base sélida para
desenvolver estratégias de intervencao mais eficazes. Ferramentas como os relatorios
do Moodle e a integracdao das TIC no processo educacional promovem um
acompanhamento mais proximo e eficaz do desempenho e do comportamento dos
alunos, possibilitando intervencfes que podem aumentar significativamente a
retencdo dos estudantes no ensino superior (Tempelaar, 2019; Chicon; Paschoal;
Frantz, 2021; Santos; Jorge; Winkler, 2021; Maieski; Alonso, 2021).
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2.3  MINERACAO DE DADOS EDUCACIONAIS (EDUCATIONAL DATA MINING)

A Mineragdo de Dados Educacionais (MDE), ou Educational Data Mining
(EDM), é uma area que aplica técnicas de mineracdo de dados, aprendizado de
maquina e analise estatistica para processar grandes volumes de dados gerados em
ambientes educacionais. A MDE tem como objetivo descobrir padrdes e tendéncias
em dados educacionais, visando compreender melhor o processo de ensino-
aprendizagem e aprimorar tanto a experiéncia dos alunos quanto as estratégias
pedagdgicas (Romero; Ventura, 2013; Baker; Isotani; Carvalho, 2011).

Com o avanco das Tecnologias de Informagcdo e Comunicacédo (TIC) e o
crescente uso de sistemas informatizados, especialmente nas instituicbes de ensino,
a quantidade de dados gerados aumentou significativamente. De acordo com Rigo et
al. (2014, p. 136), ‘o avanco das Tecnologias de Informacdo e Comunicacao
possibilitou um aumento substancial na quantidade de dados gerados e
disponibilizados”. Esses dados incluem desde informacfes sobre 0 comportamento
dos estudantes até registros administrativos e demograficos, permitindo uma analise
detalhada de diferentes dimensfdes do contexto educacional (Rabelo et al., 2017;
Romero; Ventura, 2013).

A MDE é capaz de analisar diversos tipos de dados, como o comportamento
de navegacdo dos estudantes em AVAs, respostas em questiondrios e exercicios
interativos, participacdo em atividades colaborativas e interacées em foruns. Segundo
Romero e Ventura (2013), a MDE pode fazer analise de dados de qualquer sistema
de informacédo da area educacional, tal fato abrange desde dados administrativos até
interacdes individuais e coletivas de alunos. Os dados analisados pela MDE séo
complexos e envolvem véarias camadas de hierarquia, como o nivel de disciplina,
atividades especificas, aléem de dados longitudinais coletados ao longo de varias
sessoes de aprendizado (Romero; Ventura, 2013).

Diante desse cenario, a Mineracao de Dados Educacionais tem crescido como
uma ferramenta essencial para processar e interpretar grandes volumes de
informagbes em ambientes educacionais. Segundo Rabelo et al. (2017, p. 1528), a
MDE utiliza modelos computacionais para "descobrir padrbes e novas informacgdes
sobre os conjuntos de dados acerca dos ambientes de aprendizagem, seus sujeitos e

as suas configuracdes". Essa analise permite entender melhor o comportamento dos
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estudantes e facilita a criacdo de modelos preditivos, que sdo cruciais para a tomada
de decisdes pedagogicas e administrativas (Baker; Isotani; Carvalho, 2011).

A utilizac&do de MDE envolve a adaptacéo de algoritmos de mineragéo de dados
para lidar com as caracteristicas Unicas dos dados educacionais, como a hierarquia
dos dados e a dependéncia estatistica entre as interacdes. Costa et al. (2012, p. 4)
observa que a MDE “procura desenvolver ou adaptar métodos e algoritmos de
mineracao existentes, de tal modo que se prestem a compreender melhor os dados
em contextos educacionais, produzidos principalmente por estudantes e professores,
considerando os ambientes nos quais eles interagem". Assim, a MDE auxilia ndo s6
na deteccdo de padroes de desempenho e comportamento, mas também na
construcéo de modelos preditivos que podem orientar interven¢des pedagdgicas mais
eficientes.

A MDE também desempenha papéis no apoio ao processo de tomada de
decisao dentro das instituicbes educacionais. Conforme Baker, Isotani e Carvalho
(2011, p. 4), "as informagdes sobre a relagdo entre dados e, posteriormente, a
descoberta de novos conhecimentos, podem ser muito Uteis para realizar atividades
de tomada de decisdo". Isso € particularmente importante para a personalizagdo do
ensino, permitindo que os educadores ajustem suas praticas de acordo com as
necessidades especificas de seus alunos, melhorando a experiéncia educacional de
maneira significativa (Rodrigues et al., 2014).

Além disso, a ferramenta se beneficia de sua interdisciplinaridade, combinando
ciéncia da computacao, educacéo e estatistica. Romero e Ventura (2013) descrevem
a Mineracdo de Dados Educacionais (MDE) como uma &rea interdisciplinar que
abrange diversas abordagens, incluindo recuperacdo de informacédo, sistemas de
recomendacdo, analise visual de dados, anéalise de redes sociais, além de aspectos
ligados a psicopedagogia e psicologia cognitiva. Essa diversidade permite que a MDE
se adapte a diferentes contextos educacionais e forneca uma analise abrangente e
detalhada dos processos de aprendizagem.

Pimentel e Omar (2006) exploram a aplicacdo de técnicas de Mineracdo de
Dados Educacionais no contexto de avaliacdo da aprendizagem. Eles conduziram um
estudo de caso com dados coletados em quatro sessdes de avaliacdo de légica de
programacao, envolvendo 52 participantes e um total de 3.277 registros. Utilizando a
ferramenta Weka para a mineracdo de dados, os autores aplicaram algoritmos de
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classificagdo, como o J48, e técnicas de associa¢cdo, como o algoritmo Apriori, para
extrair padrées dos dados. Um dos principais resultados identificados foi a correlacéo
entre 0o desempenho dos alunos em questdes especificas e suas caracteristicas
metacognitivas, o que ajudou a identificar padroes de comportamento no processo de
aprendizagem.

Rabelo et al. (2017) realizaram um estudo utilizando dados de 13 turmas de
cursos de graduacdo da Universidade Federal do Rio Grande do Norte (UFRN),
armazenados no ambiente de aprendizagem Moodle. O estudo analisou 64 acdes
associadas a 24 modulos do Moodle, envolvendo 514 alunos. Para o experimento,
foram selecionados oito indicadores de desempenho, incluindo agdes como login do
usudrio, visualizacao de cursos e recursos, participacdo em féruns, envio de tarefas e
resposta a questionarios. As técnicas de Mineracdo de Dados aplicadas também
incluiram o uso do software Weka, com foco na classificacdo dos dados por meio de
algoritmos de arvores de decisdo, como o ID3 e o J48. O melhor desempenho foi
obtido com o algoritmo J48, que classificou corretamente 96,5% dos alunos, enquanto
o ID3 alcancou uma acuracia de 93,97%.

Essa abordagem permitiu aos autores identificarem padrbes de uso da
plataforma que estéo correlacionados com 0 sucesso ou insucesso académico dos
alunos, possibilitando intervencées mais precisas no processo de ensino a distancia,
além de sugerir melhorias na gestao de ambientes virtuais de aprendizagem (Rabelo
etal., 2017).

Kampff, Reategui e Lima (2008) investigaram o uso de técnicas de Mineracao
de Dados Educacionais (MDE) para apoiar professores no acompanhamento de
alunos em cursos a distancia. O objetivo da pesquisa foi identificar perfis de alunos
com risco de evasao ou reprovacdo, permitindo que o sistema gere alertas
automatizados para os professores. Esses alertas seriam baseados em
comportamentos identificados, e utilizou dados de logs armazenados em Ambientes
Virtuais de Aprendizagem (AVA), analisando informacdes como quantidade de
acessos, interacdes em foruns e atividades submetidas, correlacionando esses dados

com o desempenho académico dos estudantes.

2.4  MACHINE LEARNING E EDUCACAO
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O aprendizado de maquina (ML), também conhecido como machine learning,
€ um ramo da ciéncia da computacéo voltado para o desenvolvimento de algoritmos
gque capacitam sistemas a aprender a partir de dados e melhorar seu desempenho
preditivo de forma continua (Souza, 2020). Esses algoritmos processam grandes
volumes de dados, aplicando técnicas de inferéncia indutiva para identificar padrdes,
gerar conhecimento e prever eventos futuros. Contudo, para que as previsdes sejam
confiaveis, € essencial que os dados utilizados sejam consistentes e atualizados, ja
gue dados de baixa qualidade podem resultar em generalizacbes inadequadas
(Ludermir, 2021).

Dentro do aprendizado de maquina, destaca-se o deep learning (aprendizado
profundo), um subconjunto que emprega redes neurais artificiais com mudltiplas
camadas e parametros (Shinde; Shan, 2018). Esses algoritmos representam uma
evolucdo mais avancada e complexa dos métodos tradicionais de aprendizado de
maquina, sendo inspirados na estrutura do cérebro humano e capazes de processar
informacdes de forma hierarquica, por meio de multiplas camadas de redes neurais
(Aws, 2024).

Enquanto o aprendizado de maquina tradicional depende da intervencéo
humana para selecionar as caracteristicas mais relevantes, geralmente exigindo
dados estruturados, o deep learning automatiza o processamento de dados néao
estruturados, como imagens, textos e sons. As redes neurais artificiais (ANNS),
formadas por camadas de ndés, processam informacdes ao ativar conexdes com base
em valores de limiar. Ja o deep learning expande essa estrutura, utilizando diversas
camadas para acelerar avancos em areas como Visdo computacional e
reconhecimento de fala (Ilbm, 2024).

Segundo Aws (2024), os algoritmos de aprendizado de maquina podem ser

classificados em quatro categorias principais:

e Aprendizado supervisionado: Essa categoria envolve algoritmos
treinados com dados rotulados, onde as entradas e saidas ja sao
conhecidas. E til para previsdes e classificagdo de dados.

e Aprendizado ndo supervisionado: Trabalha com dados né&o
rotulados e identifica padrdes e agrupamentos automaticamente,
sem intervencdo humana direta.

e Aprendizado semi supervisionado: Combina aprendizado
supervisionado e ndo supervisionado, utilizando uma pequena
quantidade de dados rotulados para ajudar a classificar um grande
volume de dados né&o rotulados.
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e Aprendizado por reforgco: Baseado em um sistema de
recompensas e penalidades para que o algoritmo aprenda com
base nas consequéncias de suas acles, sendo bastante aplicado
em jogos e situagcbes com dados complexos e dinamicos.

Diversos estudos, como os de Souza (2020), Malerba (2023), Moreira (2020)
e Lemos (2021), utilizaram algoritmos supervisionados para realizar a modelagem
preditiva da evasédo escolar, utilizando técnicas de classificacdo e regressdo para
prever o comportamento de alunos com base em varidveis preexistentes. A
classificacao, dentro do aprendizado supervisionado, tem como objetivo rotular dados
de entrada, como prever se um aluno ira ou nao evadir. Ja a regressao foca em prever
valores continuos, observando as relagfes entre as variaveis e os resultados (Souza,
2020).

2.4.1 Arvore de decisdo e Floresta aleatdria

A Arvore de Decisdo (AD) é amplamente aplicada em problemas de
classificacao e regresséao, reconhecida por sua simplicidade e visualizagéo clara. Este
modelo preditivo organiza os dados em uma estrutura hierarquica, partindo de um né
raiz que se ramifica até os nds folhas, que representam as classifica¢cdes ou valores
finais. Cada no intermediario executa um teste baseado em atributos especificos,
conduzindo a analise por meio de ramos que conectam uma decisdo a proxima, até
alcancar o n6 terminal. O n6 folha, também conhecido como né terminal, representa
o resultado apds 0s sucessivos testes realizados desde 0 no raiz. Assim estes nés se
classificam em nds de probabilidade, decisado e término (Lemos, 2021; Souza, 2020;
Moreira, 2020).

As arvores de decisdo podem empregar algoritmos variados, como CHAID,
CART e C4.5, que diferem principalmente nos critérios de particionamento e na
selecdo de variaveis, ajustando-se conforme a complexidade do problema e o tipo de
dados (Escovedo; Koshiyama, 2020).
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Figura 1 - Representagéo dos algoritmos de arvores de deciséo e florestas aleatérias
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Fonte: Menezes, Scotti e Scotti (2024, p. 7).

Em uma arvore de deciséo, cada caminho é ponderado pela probabilidade de
sua ocorréncia, permitindo avaliar o valor esperado de cada decisdo. O caminho com
o maior valor esperado é considerado a melhor escolha. A Figura 1 dos autores
Menezes, Scotti e Scotti (2024, p. 7) apresenta esta estrutura que possibilita a
representacdo de decisbes sequenciais, destacando riscos e possiveis resultados de
cada acdo. No caso do algoritmo de Floresta Aleatéria (Random Forest), ele combina
varias arvores de deciséo (DTs) e utiliza uma analise de consenso para identificar o
resultado com maior probabilidade (Menezes; Scotti; Scotti, 2024).

2.4.2 KNN

Conforme descrito por Faria e Monteiro (2015), o algoritmo KNN, conhecido
como k-Nearest Neighbours ou k-Vizinhos Mais Préximos, atua como um classificador
cujo aprendizado é baseado em analogias. O conjunto de treinamento € composto por
vetores n-dimensionais, onde cada elemento representa um ponto em um espaco de
n dimensdes. Segundo o autor Oliveira (2016) este algoritmo possui trés elementos
principais: um conjunto de exemplos com rétulos, uma métrica de distancia e o valor
de K.
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Figura 2 - Representacéo do algoritmo KNN
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Fonte: Escovedo e Koshiyama (2020).

O algoritmo KNN funciona tanto para Classificacdo quanto para Regressao.
O processo inicia armazenando o conjunto de dados rotulados. Para classificar um
novo registro, este € comparado com todos os registros do conjunto de treinamento,
visando identificar os k vizinhos mais préximos definidos por um parametro de entrada
utilizando uma métrica de distancia especifica. A classe atribuida ao novo registro
baseia-se nas classes desses vizinhos proximos identificados. Em resumo, considera-
se que, nos exemplos vizinhos, a informagcdo que se deseja inserir € similar
(Escovedo; Koshiyama, 2020).



31

2.4.3 K-Means

O algoritmo K-Means € um método heuristico de agrupamento nao hierarquico
gue visa minimizar iterativamente a distancia entre os elementos e um conjunto de
centros ou clusters, representados por y={x1,x2,..xk}\chi = \|{x 1, x 2, |dots,
x k| Xx={x1 ,x2 ,...,xk }, onde kkk & o numero de clusters. O processo comeca com a
selecdo aleatoria de kkk centros, e cada ponto de dados é atribuido ao centro mais
proximo. Em seguida, os centros dos clusters séo recalculados com base nos pontos
atribuidos a eles. Esse ciclo de atribuicdo e reajuste continua até que nao haja mais
mudangas nos grupos, indicando que o algoritmo atingiu a estabilidade (Faria;
Monteiro, 2015; Linden, 2009).

Figura 3 - Exemplo de execuc¢ao do algoritmo de K-Means
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Fonte: Linden (2009, p. 24).

A Figura 3 (Linden, 2009, p. 24) ilustra o funcionamento do algoritmo K-Means,
onde, inicialmente (a), os objetos séo atribuidos aleatoriamente a um dos trés grupos,
e 0s centros de cada grupo sao calculados. Em seguida (b), cada objeto € realocado
para o grupo cujo centro esta mais proximo. Por fim (c), os centros dos grupos séo
recalculados, e os grupos alcancam sua configuracao final. Se o equilibrio ainda nao
fosse atingido, o processo de realocacao e recélculo (passos b e c) seria repetido até
a estabilizac&o dos grupos (Linden, 2009).
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2.4.4 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sédo algoritmos inspirados no funcionamento
do cérebro humano, compostas por unidades chamadas neurdnios interconectados
por sinapses com pesos ajustaveis para minimizar o erro na saida da rede, processo
no qual ocorre o aprendizado. O neurdnio artificial simula a estrutura e fungdo de um
neurdnio bioldgico, onde os dendritos sdo substituidos por entradas conectadas ao
corpo celular artificial através de pesos, representando as sinapses. Os estimulos
recebidos sdo processados por uma funcdo de soma, e o limiar de disparo é
substituido por uma funcéo de transferéncia (Malerba, 2023; Souza, 2020).

Figura 4 - Rede Neural Artificial de multiplas camadas
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Fonte: Furtado (2019, p. 11).

Uma das formas mais simples de RNA sdo os perceptrons, que organizam
neurdbnios em camadas: entrada, onde os padrbes s&o apresentados; ocultas
(escondidas ou intermediéarias), onde ocorre a maior parte do processamento; e saida,
onde o resultado é exibido. Conforme observado na Figura 4, as entradas podem
conectar-se a varios neurénios, produzindo mdultiplas saidas, com as conexdes
representando sinapses bioldgicas. Essas conexdes transformam o sinal de saida de
um neurdnio em sinal de entrada para outro ou direcionam o sinal para fora da rede,
permitindo diversas arquiteturas de conexao entre as camadas (Furtado, 2019).
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2.5 SISTEMAS DE GESTAO DE APRENDIZAGEM (LMS) E O MOODLE

Os Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVAs) sédo plataformas digitais
projetadas para facilitar a interagéo entre educadores e alunos, promovendo a criagéo
de comunidades de aprendizado online. Esses ambientes tém como propésito central
o compartilhamento de informacdes e a colaboragéo, elementos essenciais para o
engajamento dos estudantes em seus processos de aprendizagem (Silva, 2009).

De acordo com Soares e Luciano (2004), um AVA deve oferecer mais do que
uma simples interface de acesso a conteudo: ele precisa viabilizar operacdes
pedagodgicas que incentivem a interacado e a cooperacdo entre os participantes. Os
autores Soares e Luciano (2004) também destacam a relevancia de uma interface
educacional reside nas operacdes que ela viabiliza e no plano pedagdgico que orienta
0 processo de aprendizagem, mais do que na propria interface. Em um contexto
educacional, esses ambientes sdo essenciais para promover o envolvimento ativo dos
alunos, criando redes de aprendizado que superam as barreiras geogréficas.

O Moodle, também conhecido como Learning Management System (LMS) ou
Sistema de Gerenciamento de Aprendizagem, € amplamente utilizado para a criagdo
de comunidades virtuais voltadas ao aprendizado (Silva, 2009). Inicialmente
desenvolvido como uma plataforma de codigo aberto, o Moodle facilita a interacéo e
a construcao colaborativa de conteudo, fornecendo uma variedade de ferramentas
gue permite a educadores e estudantes trabalharem juntos em um ambiente dinamico
e adaptavel (Magnagnagno; Ramos; Oliveira, 2015).

Entre os recursos disponiveis no Moodle estdo videoaulas, podcasts,
simulacdes interativas, ebooks e audios, além de ferramentas interativas como féruns
de discusséo, avaliagbes online e espacos de colaboracdo em tempo real. Esses
recursos sao projetados para enriquecer a experiéncia dos alunos, proporcionando
uma aprendizagem mais completa e integrada (Santos, 2023).

Além disso, o Moodle oferece uma série de relatorios e anélises que permitem
monitorar o envolvimento dos alunos, como logs de atividades, relatorios de eventos
e andlise de comprometimento. Esses dados registram informagfes detalhadas,
desde a frequéncia de logins e duracdo das sessdes até as paginas e recursos
visitados, o que permite uma analise minuciosa do comportamento dos estudantes
dentro da plataforma. Assim, o sistema facilita ndo apenas a aprendizagem
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colaborativa, mas também o acompanhamento do desempenho académico e da
participacao dos alunos em atividades (Porto; Dias; Battestin, 2023).

Além das ferramentas de monitoramento, o Moodle oferece opcdes de
personalizacdo que permitem ao professor adaptar o conteido as necessidades do
curso e as caracteristicas dos alunos. E possivel, por exemplo, configurar féruns,
chats, wikis e questionarios, permitindo uma flexibilizagdo que enriquece o
aprendizado e promove uma experiéncia Unica para cada turma (Magnagnagno;
Ramos; Oliveira, 2015).

2.6 MODELOS PREDITIVOS NA PREVENCAO DE EVASAO

A utilizagdo de modelos preditivos no ambiente educacional tem se mostrado
uma ferramenta eficaz para identificar estudantes em risco de evaséo escolar. Além
de descrever o fenbmeno e apurar estatisticas descritivas, pesquisadores tém
investido no desenvolvimento de modelos preditivos para a evasao, 0s quais sao
férmulas matematicas criadas a partir de dados historicos que auxiliam na
identificag8o prévia de eventos futuros (Silva, 2021). Esses modelos fornecem a
probabilidade de cada estudante evadir do curso e medem o efeito de diferentes
variaveis sobre o fenémeno.

A identificacdo precoce dos alunos em risco permite a ado¢ao de medidas que
possam auxiliar na recuperacdo do estudante e evitar a reprovacao na disciplina.
Conforme observa Barrozo (2022, p.46):

Um maior entendimento sobre o efeito que diversos aspectos da vida
académica possui sobre os alunos pode trazer diversos beneficios
para o aluno. A identificacdo precoce permite a tomada de uma acéo
para que o estudante possa se recuperar e evitar uma reprovagao na
disciplina. As areas que causam maiores dificuldades podem ser
revisadas no planejamento de aula, melhorando a qualidade de ensino
em ambos curto e longo prazo.

A utilizacdo de modelos preditivos pode fornecer aos gestores universitarios
e as politicas publicas educacionais o direcionamento necessario para compreender
0s principais aspectos que impactam na evasao nos cursos de graduacdo. Ademais,
esses modelos podem apontar, com alto nivel de confianca, os alunos com maiores

riscos de evasao. Nesse sentido, Silva, Cabral e Pacheco (2020, p. 8) destacam que
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"os modelos desenvolvidos contribuem sobremaneira & gestdo universitaria na
medida em que apontam, de forma antecipada e personalizada, a probabilidade de
evadir de um dado aluno” (Silva; Cabral; Pacheco, 2020).

Para que os modelos preditivos sejam eficazes, € importante que os dados
utilizados sejam corretamente coletados, tratados, armazenados, atualizados e
distribuidos. A qualidade dos dados é crucial ndo apenas para a construcéo confiavel
dos modelos, mas também para a aplicacéao correta das predi¢cdes aos estudantes em
curso. Dados inconsistentes ou desatualizados podem levar a predi¢cdes equivocadas,
resultando em andlises e decisbes ndo coerentes (Silva; Cabral; Pacheco, 2020).
Como ressalta (Silva, 2021, p. 63):

Para todos os métodos, a matéria-prima que viabiliza a construgéo dos
modelos preditivos sdo as bases de dados disponiveis, sejam elas
advindas de sistemas institucionais, de bases governamentais, de
levantamentos realizados junto ao publico-alvo e/ou outros.

Em suma, a modelagem preditiva em ambientes educacionais oferece
oportunidades significativas para a gestdo universitaria e a elaboracao de politicas
publicas. Ao prever, com certo grau de confianca, a conclusdo ou evasao do aluno e
identificar os aspectos que mais influenciam na permanéncia estudantil, as instituicbes
podem desenvolver intervencdes mais eficazes e direcionadas. Entretanto, é crucial
garantir a validade na utilizacdo desses modelos e assegurar a qualidade das
informacg0des utilizadas para seu desenvolvimento (Silva; Cabral; Pacheco, 2020). A
identificacdo precoce e a compreensao dos fatores que levam a evasao possibilitam
a implementacédo de acdes que promovam a permanéncia do aluno antes que ele
decida abandonar os estudos.

Diversos estudos tém sido conduzidos para aplicar modelos preditivos na
prevencgdo da evasao escolar. Oliveira (2023) realizou uma pesquisa na Universidade
Federal da Paraiba (UFPB) com o objetivo de desenvolver e avaliar modelos
preditivos que identificam alunos com maior propensao a evaséao. Utilizando técnicas
de mineracdo de dados educacionais baseadas na metodologia CRISP-EDM, o
pesquisador aplicou algoritmos de aprendizado de maquina, como Arvore de Decis&o,
Floresta Aleatoria e Maquina de Vetores de Suporte, em dados de autoavaliacédo
institucional. O modelo preditivo alcangcou uma acurécia de 87,97%, precisdo de
91,72%, recall de 91,67% e medida F de 91,57%, revelando que aproximadamente
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59% dos alunos ativos admitidos entre 2017 e 2021 apresentavam maior
probabilidade de abandonar seus cursos.

De forma semelhante, Oliveira (2023) propés uma abordagem preditiva para
identificar alunos em risco de evaséo, utilizando dados educacionais do Instituto
Federal de Educacdo, Ciéncia e Tecnologia da Paraiba (IFPB). Analisando
caracteristicas dos alunos (como género, renda familiar, idade, turno e origem escolar)
e empregando algoritmos de classificagdo como Arvore de Decisdo, Floresta
Aleatéria, Naive Bayes, Multilayer Perceptron e SVM, o estudo examinou bases de
dados do Sistema Unificado de Administracdo Publica (SUAP) e da Plataforma Nilo
Pecanha (PNP). A avaliacdo dos modelos através da métrica F1-Score mostrou que
0 conjunto de dados do SUAP obteve resultados superiores (entre 0,84 e 0,98) em
comparacao ao da PNP (entre 0,58 e 0,94), indicando a necessidade de abordagens
distintas conforme o contexto.

Outro exemplo é o estudo de Costa, Cazella e Rigo (2015), que investigaram
0 problema da evaséo escolar nos cursos de educacao permanente na modalidade
EAD para profissionais da saude, promovidos pela Universidade Aberta do SUS
(UNA-SUS). Utilizando o processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de
Dados e aplicando a técnica de arvores de decisao para regras de classificacao, eles
identificaram padrbes que explicam esse comportamento. Como resultado,
desenvolveram um modelo preditivo que alcangou 97,6% de acerto na classificacédo
do conjunto de treinamento, contribuindo para minimizar o impacto da evasao escolar
ao fornecer insights para intervengcbes mais eficazes.

Barrozo (2022) também contribuiu para esse campo ao propor o
desenvolvimento de um método para classificar estudantes em risco de reprovacao
ou evasdo escolar, implementado no plugin Moodle Analytics Dashboard.
Reconhecendo que altas taxas de reprovacdo e evasdo afetam negativamente a
jornada académica dos alunos como perda de motivagédo e oportunidade. O estudo
criou um modelo preditivo baseado apenas nas intera¢cées semanais dos estudantes,
conforme indicado por pesquisas anteriores. Avaliado em duas disciplinas, o modelo
alcancou uma acuracia media de 56,2% nas cinco primeiras semanas, aumentando
para 76,5% nas trés semanas finais. A menor precisao inicial foi atribuida ao problema
de portabilidade dos modelos, ja que o treinamento foi realizado com disciplinas nédo

similares.
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3METODOLOGIA

Este capitulo descreve as etapas metodoldgicas adotadas para a criacdo de
um modelo preditivo de evasdo escolar, utilizando dados extraidos da plataforma
Moodle. A metodologia € organizada em etapas, que incluem a coleta e preparacao
dos dados, a construcao e treinamento do modelo, e a avaliagao de seu desempenho.
O objetivo é construir um modelo que possa identificar, os alunos em risco de evasao
e auxiliar na tomada de decisdes preventivas.

3.1 DEFINICAO DA PESQUISA

A pesquisa cientifica é uma atividade direcionada a compreensdo e
explicacdo de fenbmenos, com o propoésito de responder questdes significativas para
0 entendimento da realidade. Para alcangar esse objetivo, o pesquisador fundamenta-
se no conhecimento acumulado e aplica métodos e técnicas de forma rigorosa,
garantindo a obtencéo de resultados consistentes que respondam as suas indagacoes
(Dias; Fernandes, 2000).

De acordo com Gil (2008), a pesquisa deve ser conduzida de maneira racional
e sistematica, com o objetivo de oferecer solu¢cdes para problemas previamente
formulados. Esse processo € estruturado em etapas que se iniciam com a definicao
do problema e se estendem até a apresentacdo e analise dos resultados obtidos.
Complementarmente, Ander-Egg (1978) afirma que a pesquisa é um procedimento
reflexivo, sistematico, controlado e critico, que possibilita a descoberta de novos fatos,
dados, relacdes ou leis em diferentes campos do conhecimento.

3.2 METODOLOGIA CIENTIFICA E METODO

Segundo Pereira et al. (2018), o método cientifico caracteriza-se por ser um
processo sistematico que se baseia na observacdo organizada dos fatos, na
realizacdo de experimentos, na aplicacdo de deducdes logicas e na validagéo
cientifica dos resultados obtidos (Pereira et al., 2018). Para alguns autores como
Almeida (2017) e Tartuce (2006), o método cientifico pode ser compreendido como a

aplicacdo da logica a ciéncia, configurando-se como o caminho estruturado a ser
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seguido na busca de respostas para as questdes investigadas e na formulacdo de
teorias cientificas.

Nesse contexto, a metodologia cientifica pode ser definida como o estudo dos
métodos cientificos, com o objetivo de estabelecer padrbes e procedimentos que
garantam a conducdo de uma pesquisa de forma rigorosa e confiavel. Esse processo
visa ndo apenas a geracdo de conhecimento, mas também a validacdo e
comprovacgao de fendmenos ou temas especificos no ambito da investigacao cientifica
(Tartuce, 2006; Almeida, 2017).

3.3 TIPO DE PESQUISA

Este estudo caracteriza-se como uma pesquisa exploratéria, sendo seu
objetivo principal, proporcionar uma compreensao e aprofundar o conhecimento sobre
a aplicacado de algoritmos de aprendizado de méquina, na predi¢cdo de evasao escolar
utilizando o Moodle.

Segundo Theodorson e Theodorson (1970), esse tipo de pesquisa permite ao
pesquisador se familiarizar com o fen6meno a ser investigado, definindo com maior
precisdo o problema de pesquisa e formulando hipéteses mais adequadas. Além
disso, auxilia na selecéo das técnicas mais apropriadas, na identificacdo das questdes
gue necessitam de maior énfase e investigacao detalhada, bem como na antecipagéo
de possiveis dificuldades e areas de resisténcia.

Neste trabalho, a abordagem exploratéria visa identificar padrdes
comportamentais e académicos que possam ser usados para prever o risco de
evasdo. A analise dos dados coletados possibilita ndo apenas a compreensao das
interacfes dos estudantes com o AVA, mas também a estruturacdo de um modelo
preditivo eficiente. Assim, a pesquisa busca a aplicacdo pratica de ferramentas
preditivas no ambiente educacional, contribuindo para a mitigacao do problema da

evasao no ensino superior.

34 METODOLOGIA DSRM

No presente trabalho, a metodologia adotada é a Metodologia de Pesquisa em
Ciéncia de Design (Design Science Research Methodology), que visa projetar e
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desenvolver solugBes para problemas préticos, especialmente aqueles relacionados
a sistemas de informacao e inovacédo. De acordo com Peffers et al. (2007), essa
metodologia enfatiza que os pesquisadores ndao apenas investigam os problemas,
mas também contribuem para sua resolucdo por meio do design de solucdes eficazes.
A DSRM (Design Science Research Methodology), é reconhecida por sua
aplicabilidade na criacdo e avaliacdo de artefatos tecnolégicos com o proposito de
resolver problemas identificados e simultaneamente contribuir para o avanco do
conhecimento cientifico.
Segundo Peffers, et al. (2007), em sintese, a DSRM organiza-se em um ciclo

composto pelas seguintes etapas:

e |dentificacdo do Problema

e Definicdo dos Requisitos

e Design da Solugao

e Desenvolvimento e Implementacao

e Avaliacéo e Confirmacéo

e Comunicacao dos Resultados

e Refinamento Iterativo (se necessario)

Quadro 1 - Metodologia DSRM

Identificacdo do problema Exploracdo das causas da evasao escolar no
ensino superior, utilizando dados do Moodle,
visando compreender os fatores que contribuem
para a evasdo, bem como identificar a
probabilidade de evasdes.

Definicdo dos requisitos Definicdo de paradmetros e varidveis educacionais e
comportamentais a serem analisadas, como presenca,
participagéo, interacdo e desempenho dos estudantes,
com o objetivo de identificar padres que possam
prever o risco de evaséo.

Design da Solucéo Proposicdo de uma solucdo baseada no uso de
técnicas de aprendizado de maquina para modelagem
preditiva da evasdo. Definicdo de quais algoritmos
seriam empregados (Floresta Aleatéria, XGBoost,
Redes Neurais), além de estabelecer as métricas a

serem utilizadas para avaliacdo dos modelos.
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Desenvolvimento e Implementacé&o Implementagc&o dos modelos preditivos de aprendizado
de maquina com os dados pré-processados dos
estudantes, incluindo a vetorizacdo dos logs de
atividades no Moodle. Utilizacdo de técnicas como
Random Forest, XGBoost e Redes Neurais para treinar
e avaliar modelos com base nas variaveis
comportamentais e académicas dos estudantes.

Avaliacéo e Confirmacao Avaliacdo dos modelos desenvolvidos utilizando
métricas como acuracia, ROC AUC, precisdo, recall e
andlise dos fatores mais relevantes para a evasao.
Comparacao do desempenho dos diferentes algoritmos
para confirmar a melhor abordagem no contexto
especifico da evaséo escolar.

Comunicac¢ao dos Resultados Apresentacao dos dados obtidos através da analise dos
modelos, enfatizando as variaveis mais relevantes para
prever a evasdo escolar, as tendéncias identificadas
nos grupos de estudantes, e a eficacia dos diferentes
algoritmos aplicados na predicéo.

Refinamento Iterativo Reciclagem do processo de desenvolvimento dos
modelos preditivos, se necessario, com base nos
resultados da avaliacdo. Ajustes nos hiper parametros
dos algoritmos, coleta de mais dados ou reformulagéo
dos critérios de definicdo de evasao para melhorar a

precisdo e relevancia da solucéo.

Fonte: elaborado pelo autor

3.4.1 Populagdo e Amostra

Os dados utilizados no presente estudo foram obtidos a partir do Moodle, o
Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA) da Universidade Federal de Santa Catarina
(UFSC), e referem-se aos registros de uma disciplina ofertada regularmente, de forma
semestral, durante o periodo compreendido entre 0s anos de 2022 e 2024. A
populacéo total foi composta por cinco turmas, abrangendo 116 estudantes.

Com o objetivo de desenvolver e aprimorar o algoritmo de ML empregado
neste trabalho, foram considerados trés conjuntos de dados distintos (datasets),
coletados ao longo de 18 semanas, periodo equivalente a duracdo média de um
semestre letivo. Esses datasets possuem informacdes sobre o comportamento



42

académico e o desempenho dos estudantes no AVA Moodle, sendo fundamentais

para a analise e predicéo do risco de evasao escolar.

3.4.2 Coletade Dados e Procedimentos

A coleta de dados para este estudo foi realizada a partir dos relatérios
disponibilizados pela plataforma Moodle da UFSC, com excecdo do relatério de
presenca, cujos dados precisaram ser copiados manualmente. Os relatorios utilizados
foram organizados nos formatos mais adequados para a analise, abrangendo as
seguintes informacodes:

e Logs de atividades no Moodle
« Notas das atividades avaliativas

e Registros de presenca dos estudantes

Os registros das atividades realizadas pelos estudantes foram extraidos no
formato JSON e organizados em uma tabela especifica, visando facilitar o
processamento e a analise subsequente dos dados. As notas das atividades
avaliativas foram obtidas de forma independente, armazenadas no formato XLSX,
enguanto os registros de presenca foram consolidados manualmente em uma tabela

complementar, também no formato XLSX.

3.4.3 Analise de dados

Neste trabalho, adotou-se uma abordagem quantitativa, utilizando técnicas de
aprendizado de maquina para interpretar os padrdes de comportamento dos
estudantes no Moodle. As analises tém o objetivo de identificar fatores que contribuem
para a evasao escolar, fornecendo subsidios para a criacdo de um algoritmo preditivo.
Os procedimentos a seguir compdem a analise de dados:

e Vetorizacdo dos Logs de Atividade: Os dados de atividades dos
estudantes foram processados e transformados em variaveis
quantitativas que representam o comportamento dos usuérios, como o
total de acessos ao AVA, interacdes por periodo, dias sem interacao,
entre outros.
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e Criacdo e Treinamento de Modelos Preditivos: Desenvolveu-se
modelos preditivos utilizando algoritmos como Random Forest
(Floresta aleatéria), XGBoost e Redes Neurais Feedforward (FNN).
Cada um dos modelos foi treinado para prever a probabilidade de
evasao com base em variaveis comportamentais e académicas dos
estudantes na plataforma Moodle, como porcentagem de presenca,
sequéncia de dias sem interacdo, notas parciais e eventos no sistema.

e Avaliagdo e Comparacgdo dos Modelos: Os modelos foram avaliados
utilizando métricas de acuracia, ROC AUC, preciséo e recall. Cada um
dos modelos passou por ajustes de hiper parametros para maximizar
seu desempenho. Além disso, realizaram-se comparacdes entre 0s
modelos para determinar aquele que apresentou melhor capacidade
preditiva no contexto da evaséo escolar.

e Visualizacdo dos Resultados e Interpretacdo dos Padrbes
Identificados: Utilizaram-se técnicas de visualizacdo de dados para
facilitar a compreenséo dos resultados obtidos. Foram criadas curvas
ROC, gréficos de importancia das variaveis e comparacfdes entre 0s
grupos identificados, permitindo uma interpretacao clara dos fatores
mais relevantes para a evasao.

Essas etapas possibilitaram a melhor compreensao dos comportamentos que
contribuem para o risco de evasao e auxiliaram na interpretacdo do funcionamento
dos modelos preditivos e da evasao escolar.

3.4.4 LimitacOes da pesquisa

Este estudo apresenta algumas limitacbes que devem ser consideradas ao
interpretar os resultados. Primeiramente, a pesquisa se concentra em dados coletados
de um unico Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA), o Moodle, o que pode limitar
a generalizagdo dos resultados para outras plataformas de aprendizagem ou
contextos educacionais. Dessa forma, a qualidade dos dados coletados esta sujeita a

inconsisténcias relacionadas ao comportamento dos estudantes no ambiente virtual,
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como a variabilidade no uso dos recursos e a falta de padronizacéo nas atividades

registradas.

Outra limitagdo diz respeito aos modelos preditivos aplicados: embora

técnicas de aprendizado de maquina tenham sido utilizadas, a predi¢cdo da evaséo

envolve variaveis complexas e subjetivas que nem sempre sao totalmente capturadas

pelos dados disponiveis. Assim, os resultados devem ser interpretados como

indicativos, e ndo determinantes, incentivando futuras investigacbes a explorarem

contextos adicionais e a superarem essas limitacdes metodoldgicas.

3.4.5 Resultados esperados

Espera-se que esta pesquisa atinja os seguintes resultados:

Identificacdo de Estudantes em Risco de Evasdo: Com a aplicacao de
técnicas de aprendizado de maquina, busca-se identificar de forma
precisa os estudantes com maior probabilidade de evasao, a partir de
variaveis como frequéncia de acesso ao Moodle, intera¢cées no ambiente
virtual, desempenho académico e comportamento de uso dos recursos.
Compreensédo dos Padrées de Comportamento Associados a Evasao:
Espera-se analisar os padrées comportamentais dos estudantes, de
forma a compreender os principais fatores que influenciam a evaséo.

Aprimoramento na Gestdo Educacional: Espera-se contribuir para a
melhoria na gestdo das atividades pedagogicas afim de promover
estratégias de intervencdo mais assertivas e personalizadas, visando

minimizar a evasao escolar.

Além desses resultados diretos, esta pesquisa tem potencial para gerar

contribuicdes académicas, como a publicacéo dos resultados obtidos.
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4 APRESENTACAO DO METODO

Neste capitulo € apresentado o método proposto e como foi construido o
conjunto de analise. Nesta fase, foram utilizados trés conjuntos de dados principais:
logs de atividades, notas dos estudantes e registros de presenca, todos extraidos do
Moodle.

41 METODO PROPOSTO

Neste capitulo serdo descritos brevemente os métodos para realizacdo do

presente estudo.

Figura 5 - Visao geral do método

Coleta dos dados do Pré-processamento Modelos preditivos Aplicacao Visualizacao dos
Moodle dos dados resultados

Divisao dos dados

Logs Transformacg3o
Aplicacdo na Anélise e
turma de — geracdo de

2024/2

- _ Treinamento »
Normalizacao e
graficos

Visualizagdo e

Unificagao - P
geracao de métricas

Presenca

[
l

i|il]
l

Fonte: elaborado pelo autor

A primeira etapa envolveu a coleta de dados a partir do ambiente Moodle.
Para isso, foram extraidos relatorios de Logs de Atividades, informacdes de notas e
registros de presenca dos estudantes, 0os quais compuseram 0 conjunto de dados
inicial do estudo.

Em seguida, o conjunto de dados foi submetido ao pré-processamento que
envolveu a transformacéo, normalizacéo e unificagdo dos dados em um dataset com
as informacdes relevantes para a predicdo da evaséo. A transformacao consistiu na
conversdo de dados heterogéneos em um formato unificado e no padrdo JSON, de
modo a facilitar sua manipulagdo. Ademais, incluiu ainda a eliminagdo de valores
andbmalos e outliers que poderiam introduzir vieses nos modelos preditivos. A
normalizag&o visou ajustar as variaveis em uma escala comum, de forma a evitar que
varidveis com amplitude maior tivessem uma influéncia desproporcional nos
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algoritmos de aprendizado de maquina. A unificacdo, por sua vez, consolidou os
dados em um dataset homogéneo e adequado para as etapas posteriores.

Para a constru¢cdo dos modelos preditivos, foi realizada a divisdo do dataset
em subconjuntos de treinamento e teste, sendo utilizado um split de 60% dos dados
para treinamento e 40% para teste. O treinamento utilizou variaveis comportamentais
e académicas dos estudantes, como frequéncia de presencga e numero de interacdes
no ambiente. Durante o treinamento, foram calculadas métricas de desempenho,
como acuracia, AUC ROC, precisao, recall e fl-score, cada uma fornecendo uma
perspectiva diferente sobre a eficdcia dos modelos.

Posteriormente, os modelos foram aplicados a turma de 2024/2 para prever o
risco de evasao com base nos padrdes de comportamento e desempenho académico,
validando os algoritmos em um cenario real de uma turma que ainda néo finalizou o
semestre letivo.

Por fim, os resultados foram visualizados por meio de gréaficos e analises
aprofundadas, como gréficos de importancia de variaveis, curvas ROC e matrizes de
confusédo, que forneceram resultados interpretativos sobre os fatores que influenciam
a evasao escolar e a eficacia comparativa dos modelos preditivos.

4.2 CONJUNTO DE DADOS

Nesta fase, foram utilizados trés conjuntos de dados principais: logs de
atividades, notas dos estudantes e registros de presenca, todos extraidos do Moodle.

4.2.1 Logs de atividades do moodle

O dataset Logs de atividades no Moodle contém os registros das interacdes
realizadas pelos estudantes dentro do Moodle. Esses registros sdo gerados
automaticamente pela plataforma e fornecem informacdes sobre as atividades
realizadas, horarios de acesso e comportamento dos usuarios. Cada entrada no

dataset inclui os seguintes campos:

e "hora": Indica a data e o horério exatos da acao registrada, permitindo o

acompanhamento cronoldgico das interacBes dos estudantes.
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"nomecompleto”: Apresenta 0 nome completo do estudante e sua
matricula entre parénteses, garantindo a identificacéo individual de cada
usuério.

"usurioafetado": Identifica se a acdo teve impacto em outro usuario ou
se esté relacionada apenas ao estudante que realizou a interagao.
"contextodoevento": Especifica o contexto no qual a acao ocorreu, como
0 curso ou a disciplina correspondente.

"componente™: Indica 0 modulo ou funcionalidade especifica do Moodle
qgue gerou o log, como "Logs" ou outras areas da plataforma.
"nomedoevento": Descreve o tipo de evento registrado, como "Relatorio
de log visto", indicando a acéo realizada pelo usuario.

"descrio”: Fornece uma descricio mais detalhada do evento,
especificando os IDs de usuarios ou cursos envolvidos na interacao.
"origem": Informa a origem da interagdo, como "web", que indica que o
acesso foi realizado por meio de um navegador.

"endereoip”: Registra o endereco IP do dispositivo utilizado para a

interacao.

O dataset Notas contém informacdes relacionadas ao desempenho académico

dos estudantes em atividades e avaliagcbes realizadas no Moodle. Cada entrada no

dataset inclui os seguintes campos:

Nome e Sobrenome: Identificam o estudante de forma Gnica no contexto
da disciplina, permitindo cruzamento com outros dados, como logs de
atividades e presencas.

Endereco de e-mail: Informacdo de contato associada ao estudante,
utilizada internamente para comunicagodes e identificagao no sistema.
Curso: Representa o codigo ou identificacéo do curso ao qual a disciplina
esta vinculada, permitindo a categorizacao dos dados.
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e Nome do Curso: Descricao textual da disciplina ou curso, facilitando a
identificacdo pelo usuéario.

e Matricula: Numero de registro Unico que identifica o estudante no
sistema académico.

e Sequéncia das Notas das Atividades: Lista de notas obtidas pelo
estudante em cada atividade avaliativa da disciplina.

e Sem nota total (Real): Soma parcial das notas do estudante que
desconsidera atividades ainda ndo avaliadas ou com peso zero.

e Notas (Real): Total geral das notas obtidas pelo estudante considerando
todas as atividades avaliadas.

e Total do Curso (Real): Nota final consolidada do estudante ao término
da disciplina.

« Ultimo download realizado neste curso: Indica a data e horario do Gltimo
download de material realizado pelo estudante na disciplina.

4.2.3 Registro de presenca

O dataset de presencas foi construido a partir dos registros de frequéncia dos
estudantes ao longo do semestre, fornecidos em formato Excel. Esse conjunto de
dados contém informacdes de presenca e auséncia para cada aluno em uma série de
sessdes de aula, identificadas por datas especificas.

Cada linha do dataset representa um aluno, identificado pela coluna Nome /
Sobrenome cujo inclui a matricula, permitindo a analise individual da frequéncia ao
longo do curso. As colunas subsequentes, identificadas pelas datas (29/ago, 31/ago,
05/set, etc.), indicam a presenca ou auséncia dos estudantes em cada sessédo de aula
ao longo do semestre. Além das datas de presenca, o dataset inclui as seguintes

colunas adicionais que facilitam a analise quantitativa da frequéncia:

e« P1e P2:Indicam a presenca dos alunos em uma ou ambas as aulas.

e Au: Representa o total de auséncias acumuladas pelos estudantes ao longo
do semestre.

e Sessoes: Indica o numero total de sessbes realizadas no periodo

considerado.



49

e Pontos: Relaciona-se aos pontos acumulados pelos estudantes,
considerando sua participacao e presenca nas aulas.

o Porcentagem: Refere-se ao percentual de frequéncia de cada aluno,
calculado com base no total de sessdes realizadas e na quantidade de

presencas registradas.

4.3 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Nesta etapa, os datasets obtidos do Moodle foram preparados e ajustados para
viabilizar o experimento de construcédo dos modelos preditivos. O pré-processamento

envolveu as etapas sequenciais descritas a seguir:

1. Transformacé&o dos dados: Os dados coletados a partir dos arquivos foram
convertidos para um formato estruturado, utilizando scripts especificos para
a extracao das informacgodes relevantes em formato JSON.

2. Unificacdo dos Datasets: Os dados de diferentes fontes foram combinados
para criar um Unico dataset consolidado.

4.3.1 Transformacao dos Dados

O pré-processamento dos dados foi realizado através de um script em Python
desenvolvido especificamente para selecionar e unificar os datasets de todos os
periodos. Durante essa etapa, os dados foram reorganizados e salvos no formato
JSON, garantindo uma estrutura padronizada e de facil acesso para as etapas
subsequentes. Todos os arquivos resultantes foram armazenados em uma pasta
chamada "Outputs”, que contém os datasets processados, organizados por
"materiald”, "ano", "semestre", "periodo”, seguidos pela subdivisdo "alunos", onde
cada estudante possui suas informacdes especificas.

No dataset de logs representado na Figura 6, a estrutura dos dados de cada
aluno inclui os campos "nome", "matricula”, "dias_com_eventos", "total_eventos" e
"registros”. A variavel "dias_com_eventos" apresenta a contagem de dias em que o
estudante teve interacdes registradas, enquanto "total_eventos" reflete 0 nimero total

de eventos realizados pelo usuario. A secédo "registros" agrega todos os registros de
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interagdo do aluno no sistema, proporcionando uma visdo detalhada das atividades
ao longo do tempo. A imagem a seguir ilustra a estrutura final do dataset JSON de
Logs, destacando a organizacgdo das informacdes coletadas.

Figura 6 - Estrutura JSON dos Log

"materiald": 2062417587,

"ano": 2024,

"semestre": 1,

"periodo": 20241,

"alunos": [

{
"nome": "Laura Giuliani de Pellegrin de Souza",
"matricula": 21183227,
"dias_com_eventos": 47,
"total_eventos": 461,
"registros": [
{
"data": "20240627",

"eventos": ﬂ

"hora": "2824-06-27",

"contexto": : CIT7587-04652 (20241) - Visualizagdo de Dados",
"componente": "Relatdrio do usuario”,

"acao": "Relatdrio de notas do usudrio visualizado"

"hora": "2024-06-27",
"contexto": so: CIT7587-04652 (20241) - Visualizag¢do de Dados",

"componente": istema",
. A :

Fonte: elaborado pelo autor

No dataset de notas, conforme apresentado na figura 7, a estrutura dos dados
de cada aluno inclui os seguintes campos: "nome", "matricula”, "nota_final",
"total_do_curso" e "notas". A variavel "nota_final" representa a nota final obtida pelo
estudante ao término do curso, enquanto "total_do_curso" refere-se ao total das notas
considerando todas as atividades avaliadas. A se¢ao "notas" contém as notas parciais
ao longo do curso, permitindo um acompanhamento detalhado do progresso de cada
estudante.
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Figura 7 - Estrutura JSON Notas

"nome": "Laura Giuliani de Pellegrin de Souza",
"matricula™: 21103227,

"nota_final": 9.0,

"total_do_curso": 9.0,

"notas": [

"titulo": "Seminario (Real)",
"nota": 10.8

>

"titulo": "Projeto final (Real)",
"nota": 9.5

]

"titulo": "Trabalhos total (Real)",
"nota": 9.5

Fonte: elaborado pelo autor

Figura 8 - Estrutura JSON das Presencas

"nome" : ”Laur4 Giuliani de Pellegrin de Souza",
"matricula": 21183227,

"pct_presenca": ©.875,

“"total_aulas": 24,

"presenca_1": @,

"presenca_2": 21,

"ausencias": 3,

"total_presenca": 21,

"presencas":

"data": "2024-83-12",
“presenca": 2

2

"data": "2024-83-14",
“presenca": 2

2

Fonte: elaborado pelo autor

No que se refere ao dataset de presencas representado na figura 8, cada aluno
possui a seguinte estrutura de dados: "Nome", "matricula", "pct presenca’,
"total_aulas”, ‘"presenca_ 1", "presenca_ 2", "ausencias", "total presenca" e
"presencas”. O campo "pct _presenca” indica a porcentagem de presenca do
estudante ao longo do curso, enquanto "total_aulas" refere-se ao numero total de
aulas oferecidas. Os campos "presenca_1" e "presenca_2" fornecem informacgdes
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detalhadas sobre a frequéncia do aluno em periodos especificos, enquanto
"ausencias" e "total_presenca" indicam, respectivamente, o niumero total de auséncias
e presencgas. A secdo "presencas” contém registros mais detalhados da frequéncia

dos estudantes ao longo do curso.

4.3.2 Normalizacdo dos Dados

O conjunto de dados analisado apresentou caracteristicas variadas em termos
de distribuicdo das variaveis, sendo que algumas apresentaram desbalanceamentos
relevantes que poderiam impactar os modelos preditivos. Dentre as variaveis mais
desbalanceadas, destaca-se a maior sequéncia de dias sem interacées, com média
de 64 dias e valores que variam de 4 a 402 dias. A maioria dos estudantes apresenta
periodos curtos de inatividade, enquanto uma minoria significativa apresenta longos
periodos consecutivos sem interacdes, evidenciando um desbalanceamento extremo.
De forma semelhante, a variavel dias sem interac6es revelou grande dispersao, com
uma média de 112 dias e valores que variam de 9 a 443 dias. Enquanto a maior parte
dos estudantes acumula até 150 dias sem interagBes, ha casos extremos que
ultrapassam 400 dias, refletindo padrbes de engajamento muito distintos.

A variavel auséncias também apresentou desbalanceamento consideravel.
Enguanto a maioria dos estudantes apresentou de 3 a 8 faltas, correspondendo a 50%
dos casos, valores extremos chegaram a 26 auséncias, o que pode refletir um
indicativo importante de risco de evasao. Ja as notas parciais ausentes demonstraram
desbalanceamento moderado, com uma média de 5,6 e valores entre 0 e 15, sendo
mais frequente a concentracdo entre 4 e 8 notas ausentes.

Variaveis como porcentagem de presenca e soma de interagfes, embora
menos desbalanceadas, também apresentaram padrdoes que requerem atencao. A
porcentagem de presenca mostrou concentragéo acima de 73%, com valores variando
de 3,7% a 100%. A soma de interacdes, por sua vez, apresentou uma média de 418
interacbes, com valores que variam de 15 a 1.066, sendo que poucos estudantes
alcancam niveis muito altos de interagcdo. Variaveis como total de aulas e total de
presencas apresentaram distribuicAo mais homogénea, com menos variacao,
refletindo uma consisténcia maior no niamero de aulas e frequéncia dos estudantes.
Outras variaveis, como total do curso (referente ao progresso dos estudantes) e
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periodo, demonstraram desbalanceamentos menos expressivos. O progresso dos
estudantes variou de 0 a 10 semestres, com uma média de 6,4, enquanto o periodo
mostrou pouca variacdo devido a concentragdo de dados em um intervalo especifico.

Para lidar com os desbalanceamentos identificados, foram empregadas
diversas estratégias no processamento dos dados. Inicialmente, foram utilizadas
técnicas de oversampling e undersampling para equilibrar a propor¢cdo entre as
classes minoritarias e majoritarias, especialmente nas variaveis mais
desbalanceadas. Nos algoritmos de aprendizado de maquina (Random Forest,
XGBoost e Redes Neurais) foram ajustados pesos para as classes, de forma a mitigar
os impactos do desbalanceamento nos resultados preditivos. Adicionalmente, as
variaveis com escalas muito diferentes, como dias sem interacdo e soma de
interacOes, foram normalizadas e escalonadas para evitar que valores extremos
dominassem os calculos dos algoritmos.

4.3.3 Unificacdo dos Datasets

Apés a estruturacdo dos dados no formato JSON, procedeu-se a selegéo e
unificacdo das informacdes pertinentes para a utilizacgdo no modelo preditivo,
resultando em um conjunto de dados exportado em formato CSV. O dataset final
unificado abrange as informacdes extraidas dos logs de atividades, das notas dos
estudantes e dos registros de presenca. A seguir, apresenta-se uma descricdo
detalhada dos campos que compdem o dataset:

e finalmatricula: Identificador Unico do estudante.

e nota_final: Nota final do estudante no curso.

e periodo: Periodo académico da disciplina (formato "ano/semestre”).

e notas_parciais: Lista de notas obtidas em avaliacfes intermediarias.

e notas_parciais_ausentes: Namero de avaliacdes intermediarias que nao
foram realizadas.

e pct_presenca: Porcentagem de presenca nas aulas.
e total_aulas: Total de aulas realizadas no periodo.
e ausencias: Numero total de auséncias do estudante.

e total presenca: Numero total de aulas em que o estudante esteve
presente.
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e soma_interacoes: Total de intera¢cdes registradas no Moodle.

e dias_sem_interacoes: NUmero de dias em que o estudante ndo realizou
nenhuma interacao.

e maior_sequencia_dias_sem_interacoes: Maior sequéncia de dias

consecutivos sem qualquer interacado no Moodle.

44 MODELOS PREDITIVOS

Apos o pré-processamento dos dados, foram desenvolvidos modelos preditivos
com o objetivo de prever a evasao escolar. A metodologia empregada foi estruturada
de forma continua, abrangendo a escolha dos algoritmos, a divisdo dos dados, o
treinamento, a avaliacdo e a interpretacao dos resultados.

Neste trabalho foram selecionados trés algoritmos principais para a tarefa de
previsdo da evasao escolar: Floresta Aleatéria (Random Forest), XGBoost e Redes
Neurais Feedforward (FNN). Cada um desses algoritmos possui caracteristicas
distintas que os tornam particularmente adequados ao problema em questéo, como a
capacidade de lidar com a complexidade dos dados e captar padrées
comportamentais dos estudantes.

A variavel alvo (y) utilizada para a constru¢do dos modelos foi definida como
um indicador binario de evasao escolar, onde 1 representa estudantes com maior
probabilidade de evasao de evasao e 0 representa estudantes que possuem menor
probabilidade de evaséo. Essa definicdo foi baseada no desempenho académico dos
estudantes, utilizando a coluna total do_curso do dataset, que categorizou 0s
estudantes em risco se o valor fosse inferior a 6, indicando uma reprovacao, ou seja,
aumentando suas probabilidades de evaséao.

As variaveis independentes (X) selecionadas para prever a evasao escolar
incluiram uma série de variaveis comportamentais e académicas dos estudantes:
pct_presenca (porcentagem de presenca), total _presenca (total de presencas),
ausencias (numero de auséncias), soma_interacoes (soma das interacdes no AVA),
dias_sem_interacoes (numero de dias sem interacdo no  AVA),
maior_sequencia_dias_sem _interacoes (maior sequéncia de dias consecutivos sem
interac&o) e notas_parciais_ausentes (quantidade de notas parciais ausentes). Essas

variaveis foram escolhidas por serem indicativas do nivel de engajamento e
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desempenho académico dos estudantes, fatores considerados importantes na
previséo.

Em seguida, o conjunto de dados previamente preparado foi dividido em dois
subconjuntos: 60% para treinamento e 40% para teste. Essa divisdo permitiu que os
modelos fossem ajustados com uma parte dos dados e, em seguida, avaliados em um
conjunto de dados independente, garantindo uma avaliacado imparcial da capacidade
de generalizacdo dos modelos. Cada modelo foi treinado utilizando as variaveis
mencionadas, e o0s algoritmos foram implementados utilizando bibliotecas
amplamente reconhecidas, como scikit-learn e XGBoost, passando por ajustes de
hiper parametros para maximizar seu desempenho.

A avaliacdo dos modelos foi conduzida utilizando métricas como acuracia, ROC
AUC, precisao, recall e f1-score, além da matriz de confusdo para andlise detalhada
dos acertos e erros dos modelos. A acuracia mede a proporcéo de previsdes corretas
em relacdo ao total de previsdes realizadas, sendo um indicativo global da eficacia do
modelo. Uma alta acurdcia sugere que o modelo esta eficaz em classificar
corretamente tanto os casos de evasao quanto os de ndo evasao.

A ROC AUC (Receiver Operating Characteristic - Area Under Curve) representa
a capacidade do modelo em distinguir entre as classes positivas (evaséo) e negativas
(ndo evaséo). Quanto maior o valor da AUC, melhor é o desempenho do modelo em
discriminar entre os estudantes em risco e 0s que ndo estdo. A preciséo indica a
proporcdo de previsbes positivas que sdo corretas, refletindo a porcentagem de
estudantes identificados como em risco de evasao que de fato estavam em risco. Uma
alta precisao implica em menos falsos positivos.

O recall, ou sensibilidade, mede a propor¢cao de casos positivos corretamente
identificados pelo modelo, sendo essencial em situagdes em que € crucial minimizar
falsos negativos.

O fl-score é a média harménica entre a precisdo e o recall, sendo
especialmente util em situacdes em que ha um desbalanceamento entre as classes,
fornecendo uma medida equilibrada da performance do modelo.

Por fim, a matriz de confusdo apresenta a performance do modelo em termos
de acertos e erros para cada classe (evasao e ndo evasao), permitindo uma analise

detalhada da quantidade de verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos



56

positivos e falsos negativos, fornecendo uma compreensdo mais aprofundada sobre
as limitacdes e pontos fortes de cada abordagem.

As métricas obtidas permitiram a comparagdo dos modelos e a andlise da
efichcia de cada um no contexto da previsdo da evasao escolar. A andlise dos
resultados indicou que o modelo de Floresta Aleatéria apresentou a melhor acuracia
entre os trés algoritmos, enquanto o XGBoost e a FNN também apresentaram
desempenhos competitivos, destacando-se em métricas especificas, como a area sob

a curva ROC.

4.5 FERRAMENTAS UTILIZADAS

Para o desenvolvimento deste estudo, foram empregadas ferramentas e
bibliotecas foram utilizadas a fim de assegurar o adequado processamento, analise e
modelagem dos dados. A seguir, descrevem-se as principais ferramentas
empregadas:

o Python: A linguagem de programacao principal utilizada foi o Python,

devido a sua ampla aplicabilidade em tarefas de ciéncia de dados e
aprendizado de maquina. Python oferece flexibilidade e uma vasta cole¢éo
de bibliotecas para processamento de dados e modelagem.

« Pandas: Utilizada para a manipulacéo e analise de dados. Essa biblioteca
foi fundamental para o carregamento, limpeza e organizacdo dos dados
em um formato tabular, facilitando as etapas subsequentes de pré-
processamento e analise.

o NumPy: Foi utilizada para operacfes numeéricas e manipulacao de arrays.
NumPy é essencial para calculos matematicos eficientes e para o suporte
ao Pandas e outras bibliotecas de machine learning.

« Scikit-Learn: Biblioteca fundamental para a aplicacdo dos algoritmos de
aprendizado de maquina, bem como para a divisdo dos dados em
conjuntos de treinamento e teste e para a avaliagcdo dos modelos. Scikit-
Learn foi utilizada para implementar algoritmos como Random Forest e
Redes Neurais, além de oferecer ferramentas para a normalizacdo dos

dados e a avaliacdo dos modelos.
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XGBoost: Um framework avancado de aprendizado de maquina que foi
utilizado para a construcdo de um dos modelos preditivos. O XGBoost é
conhecido por sua eficiéncia e alta performance em tarefas de
classificacao e regresséo.

Imbalanced-learn (SMOTE): Utilizado para lidar com o desbalanceamento
das classes, através da técnica SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling
Technique). O desbalanceamento dos dados era uma preocupacéo
relevante, visto que a quantidade de alunos que evadem era menor do que
a dos que ndo evadem, e o SMOTE ajudou a balancear o conjunto de
dados, melhorando a performance dos modelos.

Matplotlib: Foi utilizada para a criacdo de graficos e visualizacdes. Esta
ferramenta foi essencial para representar os resultados das analises de
forma visual, facilitando a interpretacdo dos padrdes encontrados e o
desempenho dos modelos preditivos.

SHAP: Utilizada para andlise de interpretabilidade dos modelos. Atravées
do SHAP, foi possivel compreender quais variaveis contribuiram mais para
as previsoes realizadas pelos modelos, oferecendo insights valiosos sobre

os fatores de risco de evasao escolar.
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5RESULTADOS E DISCUSSOES

Apds o pré-processamento dos dados, foram desenvolvidos modelos
preditivos com o objetivo de prever a probabilidade da evasao escolar em turmas da
graduacdo de uma disciplina presencial da UFSC. A metodologia empregada foi
estruturada de forma continua, abrangendo a escolha dos algoritmos, a divisdo dos

dados, o treinamento, a avaliacao e a interpretacao dos resultados.

Figura 9 - Comparacao das métricas dos modelos

Comparacao das Métricas dos Modelos
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Fonte: elaborado pelo autor

A Figura 9 apresenta a comparacao das métricas de desempenho dos trés
modelos estudados: Random Forest, XGBoost e FNN. As métricas analisadas incluem
acuracia, area sob a curva ROC (AUC), F1-score, preciséo e recall. O modelo Random
Forest apresentou uma acuracia de 95.65%, destacando-se como o mais eficaz em
termos gerais, enquanto o XGBoost obteve uma acurécia de 91,30%, e o FNN
alcancou 89.13%. Sendo assim, o0 modelo Random Forest também apresentou os
melhores valores para as demais métricas, indicando um excelente equilibrio entre a
predicdo de evasdo e permanéncia dos estudantes.

A métrica ROC AUC, também é ligeiramente superior no Random Forest, com
um valor de 97,14%. O XGBoost e a FNN apresentaram valores de 96,36% e 95,58%,
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respectivamente, demonstrando que todos os modelos possuem uma boa capacidade
de discriminacdo, embora o Random Forest apresente uma vantagem marginal.

O fl-score foi maior para o Random Forest (95,65%), enquanto o XGBoost e
a FNN apresentaram valores de 91,54% e 89,29%, respectivamente, indicando que,
embora sejam modelos competentes, ndo alcancam o mesmo equilibrio entre
minimizar falsos positivos e falsos negativos que o Random Forest.

A precisédo foi mais alta no Random Forest (95,65%), seguida pelo XGBoost
(92,18%) e pela FNN (89,55%). Isso indica que o Random Forest apresenta uma
menor taxa de falsos positivos, sendo mais eficaz na correta identificacdo dos
estudantes em risco real de evaséo.

O recall também foi superior no Random Forest (95,65%), em compara¢ao ao
XGBoost (91,30%) e a FNN (89,13%). Este resultado sugere que o Random Forest
possui um melhor desempenho em minimizar os falsos negativos, capturando uma

maior proporcao de estudantes que realmente estdo em risco de evaséo.

Figura 10 - Matriz de confusdo Random Forest
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Fonte: elaborado pelo autor

Além da comparacdo das métricas gerais, as matrizes de confusdao foram
analisadas para cada modelo, fornecendo uma visdo mais detalhada dos acertos e
erros de cada abordagem. Na Figura 10, que ilustra a matriz de confusdo do Random
Forest, observa-se que o modelo realizou 34 previsdes corretas para estudantes que

nao evadiram e 10 para aqueles que evadiram, apresentando apenas dois erros. A
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Figura 12, que representa a matriz de confusao do XGBoost, mostra um total de quatro
erros, sendo trés falsos positivos e um falso negativo. Ja a Figura 11, que exibe a
matriz de confusdo do FNN, mostra que o modelo apresentou cinco erros, sendo trés

falsos positivos e dois falsos negativos.

Figura 11 - Matriz de confusdo FNN

Matriz de Confusao - Feedforward Neural Network
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Figura 12 - Matriz de confusdo XGBoost
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A andlise da distribuicdo das probabilidades de evaséo previstas pelos
modelos também foi realizada, conforme ilustrado na Figura 13. Essa analise
possibilitou uma compreensdo aprofundada sobre a tendéncia dos modelos em
atribuir diferentes niveis de risco aos estudantes, contribuindo para identificar padrdes

de previsdo e potenciais limitacdes dos algoritmos aplicados.

Figura 13 - Histograma de distribuicdo das probabilidades de evaséo
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Fonte: elaborado pelo autor

No histograma da RF observa-se uma predominancia de valores préoximos a
zero, indicando que a maioria dos estudantes foi classificada com baixa probabilidade
de evasao. A média de probabilidade foi de 0,30, sugerindo uma tendéncia do modelo
em se manter conservador em suas predi¢des, atribuindo menores chances de
evasdo na maioria dos casos. Isso pode indicar que o modelo estd fortemente
orientado para reduzir os falsos positivos, ou seja, evita superestimar o risco de
evasdo, o que pode ser benéfico em termos de intervencdes educacionais mais
direcionadas.

Por outro lado, o modelo XGBoost também apresentou uma distribuicdo com
concentracdo de probabilidades proximas a zero, mas exibiu uma maior dispersdo em
valores médios e altos, quando comparado a Random Forest. A média de
probabilidade de evasdo foi igualmente de 0,30. A presenca de um ndmero
significativo de estudantes com valores proximos de 0,8 e até superiores, sugere que
0 XGBoost pode estar mais propenso a explorar diferentes padrées de risco, sendo
mais agressivo em identificar potenciais evadidos. Essa caracteristica pode ser Uutil
guando se pretende identificar uma gama mais ampla de estudantes que possam

Distribuigdo das Probabilidades de Evasao - Random Forest Distribuigédo das Probabilidades de Evasao - XGBoost Distribuigao das Probabilidades de Evas&o - FNN
T

—— Média: 0.25

10
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estar sob risco, mesmo que em diferentes graus. Por fim, o0 modelo FNN (Network
Neural Feedforward) apresentou uma média de 0,25, com uma distribuicdo
concentrada principalmente em valores muito baixos e alguns picos préximos a 1,
indicando que o FNN tende a categorizar os estudantes em extremos ou como de

baixo risco, ou como de alto risco, com pouca graduacgao intermediaria.

Figura 14 - Importancia das variaveis pelo Random Forest

Importancia das Varidveis - Random Forest
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Fonte: elaborado pelo autor

Para compreender melhor os fatores que mais influenciam as previsées dos
modelos, foi realizada uma analise da importancia das variaveis utilizadas. A Figura
14 apresenta a importancia das variaveis no modelo Random Forest, destacando que
"Total Presenca" foi a variavel mais relevante, com 38% de contribuicdo para o
modelo, seguida por "Dias Sem Interacdes" (27,68%) e "% Presenca” (19,06%). A
Figura 15 ilustra a importancia das variaveis no XGBoost, evidenciando "Total
Presenca" como a variavel mais importante (55,14%), seguida por "Dias Sem
Interacdes” (45,25%). Por fim, a Figura 16 mostra a importancia das variaveis no FNN,
com “Total Presenca” sendo a variavel de maior peso (72,82%), seguida por
“Auséncias” (21,27%).
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Figura 15 — Importancia das variaveis pelo XGBoost
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Fonte: elaborado pelo autor
Figura 16 — Importancia das variaveis pelo FNN
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Fonte: elaborado pelo autor

As variaveis com importancia negativa indicam que, no contexto especifico de
alguns modelos, tais varidveis podem nao contribuir positivamente para a previsao ou
podem sugerir relagbes indiretas e complexas. Essas relacbes devem ser
interpretadas com cautela, uma vez que a presenca de valores negativos pode indicar

sobreajuste ou a necessidade de um melhor balanceamento de variaveis. A inclusao
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de mais dados ou a utilizacdo de métodos de regularizacéo pode ser uma abordagem

promissora para lidar com essas questdes em estudos futuros.

Figura 17 - Probabilidade de alunos evadidos por modelo em 2024.2
Probabilidade de Alunos Evadidos por Modelo - Periodo 2024.2
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Fonte: elaborado pelo autor

A Figura 17 apresenta a probabilidade de evasao dos alunos por modelo, no
periodo de 2024.2, classificando os alunos como sendo de alta ou baixa probabilidade
de evasao. Observa-se que o modelo FNN identificou 78,6% dos alunos como tendo
alta probabilidade de evasdo, enquanto 21,4% foram classificados como baixa
probabilidade. O modelo Random Forest apresentou uma distribuicdo mais
equilibrada, com 42,9% dos alunos classificados como alta probabilidade de evasao
e 57,1% como baixa probabilidade. J& o XGBoost identificou 67,9% dos alunos como
alta probabilidade de evasédo e 32,1% como baixa probabilidade. Esses resultados
indicam que o modelo Random Forest foi 0 mais conservador em termos de
classificacao de risco, sendo o que apresentou maior proporcédo de estudantes com
baixa probabilidade de evasédo, enquanto o FNN foi o0 mais agressivo, classificando a
maior parte dos estudantes como em alto risco. Esses dados informam sobre como
diferentes modelos podem impactar a estratégia de mitigacdo da evasédo, sendo
crucial compreender o perfil de classificagdo de cada modelo para melhor adaptacéo

das intervencdes pedagogicas e institucionais.
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Ademais, € importante mencionar que os alunos incluidos na analise ainda
nao haviam finalizado o semestre, de modo que suas médias finais eram compostas
apenas pelas notas parciais enviadas até o momento. Essa caracteristica dos dados
pode ter contribuido para os resultados observados, uma vez que o desempenho
parcial pode nao refletir com exatiddo o desempenho final dos estudantes,
introduzindo um grau de incerteza nos modelos de predicdo. A variavel alvo definida
dessa forma pode ter influenciado na maior taxa de previsédo de risco de evasao em
determinados modelos, devido a falta de uma métrica consolidada do desempenho

académico ao longo do semestre completo.

Figura 18 - Comparacao das previsdes de evasao entre os modelos
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Fonte: elaborado pelo autor

O grafico de comparacéao das previsdes de evasao entre os modelos referente
a Figura 18, apresenta uma andlise das predi¢cfes realizadas pelos trés modelos em
relacdo a classe de evasao (ou ndo evasdo). Observa-se que 0 modelo Random
Forest prevé 11 alunos na classe de evasao, enquanto o XGBoost prediz 13 e a FNN,
12. J4a para a classe de ndo evasdo, os modelos Random Forest, XGBoost e FNN
prevém 35, 33 e 34 alunos, respectivamente.

Ao relacionar esses resultados com as analises de desempenho das métricas
apresentadas anteriormente, podemos observar uma consisténcia nos resultados do

Random Forest, que ja havia demonstrado a maior acuracia, precisao e recall. A maior
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concordancia entre o Random Forest e 0 XGBoost, com 44 previsdes coincidentes em
um total de 46 amostras, reforca a robustez observada nas métricas de desempenho
desses modelos. A concordancia entre o Random Forest e a FNN foi de 39/46,
enquanto a concordancia entre o XGBoost e a FNN foi de 37/46.

Esses resultados sugerem que o Random Forest e 0 XGBoost possuem uma
maior similaridade em suas previsbes, 0 que indica que esses modelos podem
compatrtilhar padrdes semelhantes no processo de classificacdo dos dados. A FNN,
embora também tenha uma alta taxa de concordéancia com os outros dois modelos,
se mostra ligeiramente menos consistente nas predigcdes, o que pode ser reflexo de
diferencas nos processos de aprendizagem interna e na sensibilidade as variaveis de
entrada.

Em termos gerais, a comparacdo sugere que, embora todos os modelos
apresentem um desempenho razoavelmente préximo, o0 Random Forest e 0 XGBoost
se destacam pela concordancia mais elevada, indicando uma maior estabilidade e
possivel maior confiabilidade em suas predicdes. Esses achados reforcam a
conclusdo de que o Random Forest, além de ser o mais eficiente em termos de
métricas de avaliacdo, também se mostra um dos mais consistentes na previsdo de

evasao escolar, sendo acompanhado de perto pelo XGBoost.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Este estudo apresentou uma andlise dos modelos de predicdo de evasédo
escolar aplicados aos dados educacionais de estudantes de graduacdo, com o
objetivo de identificar padr6es comportamentais que possam informar estratégias
eficazes de retencdo académica. A pesquisa percorreu um caminho metodoldégico,
envolvendo a coleta e pré-processamento dos dados e a aplicacdo de técnicas de
aprendizado de maquina, incluindo Random Forest, XGBoost e Feedforward Neural
Network (FNN), para a construcdo e avaliacdo dos modelos preditivos. Foram
utilizadas métricas de desempenho como acuracia, precisao, recall, F1-score e area
sob a curva ROC, para mensurar a eficacia dos modelos. O modelo Random Forest
apresentou uma acuracia de 96%, o XGBoost obteve uma acurécia de 91%, e o FNN
apresentou uma acuracia de 89%.

O modelo Random Forest destacou-se com o melhor desempenho,
especialmente em termos de equilibrio entre precisédo e sensibilidade, consolidando-
se como a abordagem mais eficaz para a predicdo da evasédo escolar. Embora o
modelo XGBoost tenha apresentado resultados satisfatorios, observou-se uma
tendéncia a gerar mais falsos positivos, 0 que pode ocasionar a¢des preventivas
desnecessarias. O modelo FNN, por sua vez, revelou limitacdes significativas na
identificagdo dos estudantes em risco de evasdo, mostrando-se menos robusto em
comparacao aos demais.

A pesquisa desenvolveu e aplicou modelos preditivos para a evasao escolar
no ensino superior, fornecendo informag¢des quantitativas para o0 monitoramento dos
estudantes e a identificacdo dos padrbes de evasao. Através da construcdo e
avaliacdo de trés modelos distintos, uma andlise detalhada de suas performances, e
a identificacdo do modelo mais adequado ao contexto investigado.

Este estudo contribui para o campo da analise de dados educacionais, ao
demonstrar a aplicabilidade de técnicas de aprendizado de maquina na previsao da
evasdo escolar e no apoio a tomada de decisGes estratégicas por parte das
instituicBes de ensino. As visualizagcfes geradas a partir das analises das matrizes de
confusdo e das métricas de desempenho facilitaram a interpretacdo dos resultados,

proporcionando uma compreensao dos pontos fortes e limitagcdes de cada modelo.
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Entre as limitagdes deste estudo, destaca-se o tamanho relativamente
reduzido do conjunto de dados, bem como a utilizacdo de apenas trés modelos de
aprendizado de maquina. Futuras pesquisas poderiam ampliar a abrangéncia dos
dados e incorporar técnicas mais sofisticadas, como redes neurais profundas e
modelos de aprendizado semi-supervisionado, visando aumentar a precisdo e a
robustez das previsfes. Além disso, a integracdo de dados de diferentes fontes, tais
como indicadores socioecondmicos e académicos, poderia enriquecer a analise e
proporcionar um entendimento mais abrangente dos fatores que influenciam a evasao.

Este trabalho focou na analise de evasao escolar utilizando notas finais como
variavel alvo principal. No entanto, considerando a complexidade do fenbmeno da
evasdo, sugere-se que trabalhos futuros incluam outras variaveis como alvos. Assim,
sera possivel verificar o potencial de capturar aspectos mais dinamicos do
comportamento dos estudantes, permitindo analises continuas ao longo do semestre.
Dessa forma, novos estudos poderiam explorar como a evolucdo dessas variaveis ao
longo do periodo letivo contribui para identificar com maior antecedéncia os alunos
em risco de evaséo.

O uso de técnicas mais avancadas, como embeddings e modelos de
representacdo vetorial, também se mostra promissor, pois pode fornecer uma
compreensdo mais detalhada dos comportamentos dos estudantes e das dinamicas
educacionais. Além disso, a utilizagdo de grafos de conhecimento poderia permitir
uma analise das interacdes entre os fatores que contribuem para a evasao, facilitando

a criacéo de intervencdes mais precisas e personalizadas.
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