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Resumo: A evasdo no ensino superior tem sido objeto frequente de estudo. Pesquisas de combate a este
nivel de evasdo escolar estéo acontecendo com apoio de sistemas computacionais, sendo neste trabal ho
realizada andlises significativas que incluem atecnologia de um Sistema Tutor Inteligente, denominado
SAE, e aguns métodos de mineragdo de dados. Em sua proposta, dmeja-se combinar estas duas
tecnologias para o processamento adequado ao seu contexto de estudo (evasdo no ensino superior), tendo
como objetivo potencializar seus resultados a fim de combaté-la. Foi utilizada a base de dados do SAE,
centrada em seus aprendizes, com algoritmos de mineracdo de dados de clustering e de classificacéo.
Como resultado, os alunos foram classificados em cinco grupos, do menos propenso a evasdo para o
mais propenso ou ja evadido. Dessaforma, tal combinagao se mostrou muito propensa ao apoio coerente
ao combate da evasdo, aém de propiciar novas possibilidades de intervencdo em tempo real a este
problema educacional .
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1. INTRODUCAO

A educacdo no nivel superior tem enfrentado alguns entraves que prejudicam seu
sucesso, destacando-se, entre eles, a evasdo discente. Diante desta realidade, seus gestores
procuram tomar decisdes estratégicas visando sanar este problema no ambito educacional. No
entanto, a eficacia destas decisbes tem niveis variados de sucesso, sendo geralmente
relacionados a quantidade e qualidade das informacGes disponiveis em tempo adequado ao
apoio destas decisdes. Andriola et al (2006, p. 368) questiona o grau de sucesso que as gestdes
educacionais vém obtendo no contexto da evasdo, uma vez que os “dados acerca da evasao
discente no ensino superior sdo pouco explorados, acarretando, consequentemente, diminuta
compreensdo do fenémeno e de suas causas”.

Pesquisas tém sido realizadas buscando resolver estes entraves ao sucesso escolar,
onde recursos tecnoldgicos estdo sendo empregados como ferramentas de apoio as atividades
educacionais. Tém-se destacado, entre estes recursos, os softwares educacionais classificados
como Sistemas Tutores Inteligentes (STI), voltados ao apoio do processo de ensino e ao
atendimento das necessidades individuais de seus estudantes.

Uma implementacdo deste tipo de software, utilizada por algumas universidades
brasileiras, ¢ denominada SAE (Sistema de Apoio Educacional), STI que emprega a
tecnologia ITA (Intelligent Teaching Assistant) para fornecer orientacdo adequada a cada um
de seus usuarios-estudantes a partir de suas interacfes com o proprio sistema, além dos varios
“pontos de vista” de outros agentes humanos (monitores e docentes) colaboradores com o
sucesso deste intrincado processo de ensino e aprendizagem.

Este tipo de STI, reconhecido como Assistente Virtual de Ensino Inteligente, ainda
coleta informacGes que podem ser usadas em decisdes estratégicas quanto as posturas
didatico-pedagdgicas que devem ser assumidas por estes outros agentes humanos em relacao
as caracteristicas individuais de cada aprendiz. Por meio da coleta e armazenamento desses
dados significativos a modelagem dos aspectos cognitivos de cada aprendiz é possivel agir,
interventivamente, sobre cada estudante que esteja interessado em sua propria aprendizagem.

O SAE, no entanto, ndo realiza uma analise mais formal acerca da evasdo escolar,
abordando este tema apenas indiretamente, combatendo algumas de suas causas. Por outro
lado, foram realizadas abordagens diretas ao tema da evasdo através de sistemas de mineracao
de dados (data mining). O objetivo dessa mineracdo é a busca de padrbes existentes em
grandes quantidades de dados armazenados, de maneira persistente (banco de dados), por
sistemas computacionais (WITTEN; FRANK, 2005). Através da mineracdo de dados
disponiveis sobre um universo, é possivel predizer comportamentos de componentes deste
universo que compartilham caracteristicas em comum, por exemplo, nos aspectos
relacionados a evasao discente.

As abordagens de combate a evasdo discente apoiada pela mineracdo de dados,
geralmente, fazem uso das informacGes provenientes das bases de dados de registros
académicos armazenados sobre os estudantes. O que € entdo fornecido por estas bases a
mineracdo para analise da evasdo ¢ um conjunto de dados cadastrais, que pouco variam ao
longo do tempo (como, por exemplo, 0 sexo, 0 enderego, etc.), ou uma colecdo de
informagdes acerca das notas finais e controle de frequéncia destes alunos matriculados em
uma disciplina, que sdo renovados a cada periodo letivo (normalmente semestral no ensino
superior brasileiro).

Estas abordagens, no entanto, ao invés de detectar um problema que pode acontecer,
estdo muitas vezes detectando um problema que ja ocorreu, uma vez que estas se baseiam em
dados que sdo atualizados uma vez a cada periodo letivo. Caso, ao longo de um periodo
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letivo, o contexto de um aluno se altere, de maneira a incentiva-lo a evadir de seu curso, a
mineracdo de dados pode ter detectado esta situacdo tarde demais e o0 estudante,
possivelmente, ja ter evadido.

A abordagem ao problema da evasdo discente pode ter resultados mais promissores,
caso possa ser acompanhada de dados que sejam atualizados com maior frequéncia. A
proposta deste artigo almeja combinar estes dois tipos de tecnologias, STI e Mineracdo de
dados, de maneira adequada ao processamento conjunto em um mesmo contexto do ensino
superior (a evasdo), com o objetivo de potencializar seus resultados no combate a evasao.

Este artigo esté dividido em 5 secGes, sendo na secdo 2 apresentada sua plataforma
teorica sobre a mineracdo de dados no contexto da evasdo e nos principios da tecnologia dos
Sistemas Tutores Inteligentes como Assistentes Inteligentes. A secdo 3 explica a metodologia
utilizada e sua forma de acompanhamento mais realista da situacdo de aprendizagem de cada
estudante, com apoio de um Assistente Virtual de Ensino Inteligente. Na se¢do 4 sdo relatados
o0s principais resultados alcancados com este experimento, enquanto a secdo 5 apresenta as
principais consideracdes sobre os resultados obtidos nesta pesquisa inicial. As referéncias
bibliogréaficas sdo relacionadas ao final deste artigo.

2. REFERENCIAL TEORICO

O primeiro passo para predizer e combater a evasdo é buscar por um conceito do que é
a evasdo. Dore e Lischer (2011, p. 775) discorrem sobre o problema da definicdo do termo
evasdo, tendo este sido associado a diversas situagdes, como “a retengdo ¢ repeténcia do aluno
na escola, a saida do aluno da instituicdo, a saida do aluno do sistema de ensino, a nédo
conclusao de um determinado nivel de ensino, o abandono da escola e posterior retorno” e
também “aqueles individuos que nunca ingressaram em um determinado nivel de ensino,
especialmente na educacdo compulséria, e ao estudante que concluiu um determinado nivel de
ensino, mas se comporta como um dropout”, ou seja, como um aluno evadido. Desta maneira,
torna-se dificil desassociar a evasdo do sucesso ou insucesso escolar.

Gaioso (2005, p. 9) define a evasdo como sendo a “interrupgao no ciclo de estudo”. Na
pesquisa elaborada por este autor (p. 38), considerou-se o aluno como evadido quando o
mesmo “deixou o curso por qualquer motivo que nio seja a obtenc¢do da titulagdo”, listando
como alternativas a conclusdo do curso como sendo: abandono, ou seja, “a matricula ndo foi
efetuada no curso dentro do prazo estabelecido”; transferéncia interna ou mudanga de curso;
transferéncia externa; matricula em curso de outra instituicdo via aprovacdo em processo
seletivo; e “desisténcia, re-op¢ao ou jubilamento”.

Uma das primeiras tentativas de explicar o fendbmeno da evasdo através de um modelo
teorico foi feito por Tinto (1975). Ele argumenta que a decisdo de um estudante pela
permanéncia ou evasdo se baseia na integracao deste estudante ao ambiente do curso que ele
ingressa. Esta integracdo, por sua vez, influencia e € influenciada pelas intencdes, objetivos e
compromissos que o mesmo possui. Dekker et al (2009) e Hatos e Suta (2011) argumentam
sobre a aparente predominancia do modelo de Tinto no campo de estudos acerca da evasao
estudantil. Entretanto, os autores Hatos e Suta criticam a capacidade preditiva deste modelo
para muitos casos e Andriola et al (2006, p. 367) ressalta que este modelo “tal como foi
proposto, ndo se aplica, em sua totalidade, a realidade brasileira”.

2.1. AMINERACAO DE DADOS

Dekker et al (2009, p. 42) considera o uso de técnicas de mineracdo de dados para
predi¢do da evasdo discente como sendo “relativamente nova”. Durante o levantamento de
trabalhos relevantes sobre este tema foi confirmada tal afirmacéo, pois nenhuma publicagéo
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foi encontrada antes do ano 2000. Além disso, grande parte da bibliografia utilizada por estes
trabalhos, como referencial tedrico, € composta por contetdos que nédo tratam diretamente o
problema da evasdo discente, tendo como objeto de estudo 0 sucesso ou insucesso escolar.
Dentre os trabalhos que efetivamente abordam a evasdo discente, com emprego de técnicas de
mineracdo de dados, merecem destaque neste artigo Superby et al (2006), Dekker et al (2009),
Bayer et al (2012), além de Campello e Lins (2008), Cobbe et al (2011) e Manhaes et al
(2011, 2012) no contexto brasileiro.

A abordagem utilizada por estes artigos é semelhante, variando principalmente no
quesito de quais atributos foram trabalhados e qual ou quais algoritmos de mineracdo de
dados foram utilizados. Os atributos dos estudantes mais frequentemente encontradas nesses
estudos foram: status/notas do aluno em disciplinas ja cursadas (incluindo aqui o total de
reprovacGes que o aluno ja teve e sua frequéncia), sexo/estado civil, idade, profissdo, renda
familiar e o endereco residencial.

A escolha destas variaveis € justificada por Cobbe et al (2011) pelo levantamento feito
por Gaioso (2005), que apresenta como algumas das principais causas da evasdo do nivel
superior: a necessidade de trabalhar / horario de trabalho incompativel com o de estudo,
problemas financeiros, casamento / nascimento de filhos, desconhecimento da metodologia do
curso escolhido, deficiéncia da educacéo basica e reprovagdes sucessivas.

Gaioso (2005) ainda aponta como causas da evasao a falta de orientacdo vocacional /
profissional e imaturidade, a auséncia de perspectivas de trabalho, a falta de lagos afetivos na
universidade, busca de desafio a si mesmo (ou seja, buscar ser admitido em um curso sem a
intencdo de cursa-lo, apenas para demonstrar sua capacidade em ser admitido para aquele
curso), a heranca profissional (matricular-se em um curso escolhido pela familia do discente,
ndo por ele mesmo), a auséncia de um referencial na familia, mudanca de endereco e
concorréncia entre as instituices de ensino superior.

Os fatores que resultam em evasao levantados por este autor podem ser divididos em
dois grupos: os fatores externos as Institui¢cbes de Ensino Superior (IES) e os fatores internos
as IES. Estdo no primeiro grupo os fatores que fazem parte do histérico do estudante (como a
deficiéncia da educacdo bésica) e da vida do aprendiz fora da IES (como trabalho e familia).
No segundo grupo, estdo os fatores que sdo resultados da relacdo do estudante com seu curso,
como o desconhecimento da metodologia do curso escolhido e as reprovacdes sucessivas.

Vale ressaltar que ha ainda outras variaveis, presentes em apenas alguns estudos: nota
do aluno no processo seletivo de admissdo na IES, a estrutura familiar do aprendiz e o nivel
de escolaridade do pai e/ou mée do estudante. Superby et al (2006) vai além, trazendo como
variavel em seu estudo até mesmo o fato do estudante ser fumante ou nao.

Quanto a escolha do algoritmo de mineracdo de dados, a maioria dos trabalhos
pesquisados utiliza mais do que um tipo e 0s compara e/ou 0s agrega em um comité. Dekker
et al (2009) conclui que, possivelmente, os algoritmos de classificacdo por arvore de decisdo
sejam as melhores escolhas e que os algoritmos de clustering podem auxiliar na criacdo das
classes e categorizacdo dos estudantes dentro destas classes, como feito por Campello e Lins
(2008).

2.2. O SISTEMA DE APOIO EDUCACIONAL

No Sistema de Apoio Educacional (SAE) cada estudante interage com 0S recursos
fornecidos por este ITA (YACEF, 2002), que utiliza a Logica Fuzzy em seus processos de
inferéncia para modelar os aspectos cognitivos de cada aprendiz. Este assistente inteligente
(SAE) serve de tutor virtual aos aprendizes durante os seus momentos mais propicios de
dedicacdo ao estudo e a fixacdo do conteldo a ser assimilado, por meio da realizagdo de
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exercicios e tarefas, interacdo com os monitores e participacdo de atividades colaborativas
com os demais estudantes de sua turma, além de seu préprio professor. No ambiente virtual
do SAE cada aprendiz pode acompanhar seu proprio esforco e desempenho obtido sobre cada
conteddo de aprendizagem, sendo indicado por este sistema a possivel necessidade de maior
atencdo e mais tempo no estudo sobre os topicos especificos de um conteddo em que estdo
sendo detectadas deficiéncias momentaneas de assimilacdo, podendo estas comprometerem a
aprendizagem de cada estudante.

As analises e as variaveis linguisticas acompanhadas pelo SAE, sobre a realidade de
cada aprendiz, sdo explicitadas por Rissoli e Santos (2011), sendo seu principal foco a
averiguacdo dos termos linguisticos mais coerentes as variaveis: participacdo, esforco e
desempenho do aprendiz. A primeira variavel, participacdo, infere “a participagdo de cada
aprendiz nas atividades interativas propostas pelo docente”, que “poderdao acontecer por meio
de féruns ou chats (bate-papo) envolvendo assuntos relacionados aos conceitos pertinentes a
cada conteudo”. A variavel esfor¢co averigua “o ntmero de exercicios resolvidos e a
quantidade de visitas que cada estudante efetuou na monitoria estudantil” por tépico ou
conceito abrangido por cada contetdo, enquanto que o desempenho “envolve 0 resultado
obtido na solucdo da quantidade de exercicios apurados pela variavel esforco” (RISSOLI;
SANTOS, 2011, p. 7-9).

Estes autores subdividem os aspectos relacionados a qualidade obtida na variavel
desempenho em: tipo de questdo (verdadeira ou falsa, multipla escolha, escolhas multiplas,
lacuna e aberta ou dissertativa); nivel de dificuldade (facil, médio e dificil) e categoria da
questdo (revisdo, fixacdo e avaliativa). Cada registro de uma questdo no SAE pode assumir
um unico valor em cada um destes trés aspectos responsaveis pela apuracdo fuzzy que
qualifica o resultado obtido. Por exemplo, uma questdo do tipo aberta, que seja avaliativa e
possua nivel de dificuldade dificil, poderia representar um valor expressivo a inferéncia fuzzy
para esta variavel linguistica (desempenho) apurada pelo SAE. E importante ressaltar que cada
tipo de questdo, nivel de dificuldade e categoria trabalnam uma habilidade e capacidade de
reflexdo condizente com a assimilacdo do contetdo por cada aprendiz, sendo relevante a
combinacdo mais coerente entre estes recursos de analise do SAE, conforme a expectativa de
aprendizagem desejada em cada conceito que compde um contetdo (ou disciplina).

Além de orientar pedagogicamente os aprendizes, este ITA ainda coleta dados que sdo
relevantes a assisténcia adequada para as possiveis mudancas de estratégias didaticas na
atuacdo mais coerente do docente e dos monitores estudantis. Através destes dados torna-se
possivel interceder junto a um aprendiz que esteja tendo dificuldades com o contetdo
estudado. Rissoli (2007, p.30) ressalta que “estas dificuldades podem contribuir ainda mais
com a falta de motivacdo do estudante” e que isto pode promover o “acumulo de contetdo a
ser estudado, timidez em expressar suas dividas em sala de aula, principalmente pela
dificuldade em formular suas questdes, além da ndo participacdo efetiva nos trabalhos
elaborados em grupo”, e que, desta maneira, poderia contribuir com “a evasdo escolar.”.
Sendo assim, através do SAE e de informacgfes sobre o contexto do aprendiz fora da IES, é
possivel predizer, com maior seguranca, um quadro de possivel evasdo em tempo real,
possibilitando uma acdo de maior intervencdo docente e do proprio ITA junto a cada
estudante que o utilize como recurso de apoio educacional.

3. METODOLOGIA

A pesquisa elaborada neste artigo classifica-se, em relacdo ao seu objetivo, como
explicativa, e quanto a sua natureza como quantitativa. A pesquisa explicativa tem “como
preocupacdo central identificar os fatores que determinam ou que contribuem para a
ocorréncia dos fenomenos” (GIL, 1991). A natureza dos dados estudados permite que seja
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realizada uma analise quantitativa, ou seja, a realizacdo de averiguacbes sobre dados
numéricos coletados (MARTINS; THEOPHILO, 2009), neste caso através de técnicas de
mineracao de dados.

Para este estudo foi adotado o conceito de evasao proposto por Gaioso (2005, p. 38),
anteriormente ja apresentado, sendo este quando o estudante “deixou o curso por qualquer
motivo que ndo seja a obtengao da titulagdo”. Infere-se a partir desta definicdo que o estudante
evadido, ou em processo de evasao, realiza uma série de abandonos, em cinco etapas: 1)
abandono da disciplina que esta cursando; 2) abandono do semestre ou mddulo; 3) desisténcia
do curso; 4) deixar a instituicdo (IES); 5) abandono do nivel superior como um todo.

Depreende-se que a segunda etapa tem como pré-requisito a primeira (seja ela ao
longo de um periodo letivo, seja ela entre um periodo letivo e outro). Da mesma forma, para
alcancar a terceira etapa, ele devera ter realizado a segunda, que implica ter realizado a
primeira. O mesmo vale para a quarta e quinta etapas. Desta forma, um estudante que alcance
as Ultimas etapas de abandono devera ter passado antes pela primeira etapa.

Diante destas constatacdes, 0 presente estudo busca agir interventivamente sobre o
problema da evasdo através da predicdo da primeira etapa do abandono, sendo este um pré-
requisito para o alcance das outras etapas. Para tanto, foram utilizados os dados de aprendizes
extraidos do SAE em periodos letivos anteriores. Como este ITA esta restrito apenas ao
contexto de sala de aula, sem conter dados pertinentes de um sistema de registro académico,
este estudo limita-se a predicdo do abandono de disciplinas durante o transcorrer do periodo
letivo.

A base de dados dos estudantes disponibilizada pelo SAE para este estudo continha
242 instancias ao todo, cada uma representando um aluno do segundo semestre de 2012. Estes
alunos cursavam o Bacharelado em Sistemas de Informacéo (BSI), o Bacharelado em Ciéncia
da Computacdo (BCC) ou um curso livre, sendo identificados, respectivamente, neste trabalho
como alunos de BSI (118 no total), de BCC (105) e 19 do curso livre. As disciplinas
analisadas foram: Algoritmo (33 alunos de BSI e 46 alunos de BCC), Laboratério de
Programacdo 1 (40 alunos de BCC), Laboratério de Programacdo 2 (19 alunos de BCC),
Linguagem e Técnicas de Programacdo 1 (45 alunos de BSI), Linguagem e Técnicas de
Programacdo 2 (40 alunos de BSI) e Tecnologias Inteligentes no Apoio a Educacdo (19
alunos do curso livre que envolvia docentes como estudantes).

Durante a fase de pré-processamento foram selecionadas, para cada uma destas
instancias, as seguintes variaveis: i) total de questdes obrigatdrias respondidas pelo aluno,
ii) total de questdes obrigatdrias respondidas corretamente pelo aluno, iii) total de questdes
avulsas respondidas pelo aluno, iv) total de questdes avulsas respondidas corretamente pelo
aluno, v) nimero de acessos realizados ao SAE pelo aluno, vi) nome da disciplina, vii) nome
do professor, viii) idade do aluno e ix) sexo do aluno. As variaveis de i a v foram utilizadas
para a divisdo do universo de alunos em clusters e todas as variaveis foram utilizadas para a
etapa de classificacéo.

Para as duas etapas seguintes, de clustering e classificagéo, foi usado o software de
mineracdo de dados Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis), que é uma
ferramenta genérica e livre para a mineragdo, suportando diferentes abordagens de
aprendizagem de maquina (Washio et al, 2007). Como observado por Dekker et al (2009) e
executado por Campello e Lins (2008), fez-se uso de clusters para agrupar instancias
similares, com o objetivo de criar categorias para classificar a situacdo de cada aluno. Dois
algoritmos diferentes foram utilizados neste experimento, ambos usando suas configurac6es
padrdo exceto pelo valor do pardmetro k, configurado para criar cinco clusters. Estes dois
algoritmos foram o SimpleKMeans e 0 EM. Segundo Witten e Frank (2005, p. 137), k-means
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¢ a “técnica de clustering classica”, sendo um método “simples e efetivo”. Ja o algoritmo EM,
sigla para Expectation-Maximization, € descrito pelo mesmo autor (p. 265) como sendo capaz
de “convergir para um maximo de maneira garantida”, ainda que este seja um maximo local e
néo global.

Para a etapa de classificacdo o algoritmo utilizado foi Random Committee, cujo nome
completo é Random Tree based Committee Learning. Ele é descrito por Washio et al (2007)
como sendo um comité que usa por base um namero pré-determinado de Random Trees. A
opcao por este algoritmo se baseou na observacdo feita por Dekker et al (2009) acerca da
possivel melhor escolha de algoritmos de classificacdo para o problema da evaséo.

A escolha pelo uso de algoritmos de cluster se deve a necessidade de classificar as
instancias extraidas do banco de dados do SAE. Por um lado, esta necessidade acontece pelo
fato de ndo haver uma classificacdo nativa ao SAE acerca da evaséao discente, sendo essencial,
portanto, que este dado seja fornecido por outra fonte. Por outro lado, independente da fonte
consultada, esta classificacdo estard dividida em apenas duas classes (evadido ou nao
evadido), ndo sendo possivel assim observar as nuances dentro de cada classe.

Os algoritmos de classificacdo foram trazidos neste trabalho com uma alternativa aos
algoritmos de cluster. Uma vez que eles sdo algoritmos de aprendizagem de maquina
supervisionada (enquanto os algoritmos de cluster trabalnam com aprendizagem né&o-
supervisionada), ha a necessidade que as classes estejam pré-definidas antes de sua utilizacao
(WITTEN; FRANK, 2005). Desta forma, eles podem ser utilizados apenas depois que as
instancias j& foram associadas aos clusters, usados aqui como classes. Apds esta primeira
etapa, no entanto, a aprendizagem supervisionada torna-se uma alternativa viavel e
interessante a esta anélise.

4. RESULTADOS

Os dois universos de cinco clusters criados pelos dois algoritmos (SimpleKMeans e
EM) demonstraram ser consistentes entre si, pois ainda que estes ndo tenham produzido
resultados idénticos, eles foram capazes de categorizar os estudantes em dois contextos
bastante distintos: os alunos ndo evadidos e os alunos evadidos ou em risco de evadir. Em
apenas dez instancias (ou seja, 4% da amostra) os dois algoritmos discordaram acerca desta
fronteira bésica.

Os clusters que ambos os algoritmos criaram parecem representar linearmente 0s
estudantes menos propensos aos mais propensos ou ja evadidos. Esta relacdo também pode ser
interpretada como a representacdo dos alunos mais propensos a obter sucesso na disciplina
para 0S menos propensos. Desta forma, denominou-se cada cluster como: a) Alunos Muito
Participativos, b) Alunos Participativos, c) Alunos Pouco Participativos, d) Alunos Propensos
a Evadir e e) Alunos Evadidos.

A principal diferenca entre as classificacGes de cada estudante dentro de um cluster,
feitas por um dos dois algoritmos, se deu no dimensionamento final que cada cluster obteve,
em especial os clusters d (propensos) e e (evadidos). SimpleKMeans dimensionou seus
clusters da seguinte maneira: 13 alunos para a, 34 alunos para b, 46 alunos para ¢, 101 alunos
para d e 48 para e. O algoritmo EM dimensionou seus clusters da seguinte forma: 10 alunos
para a, 28 alunos para b, 51 alunos para c, 26 alunos para d e 127 para e.

Dos alunos classificados pelo SimpleKMeans como evadidos, apenas trés deles ndo
foram considerados como evadidos pelo EM, mas como propensos a evadir. Destes 45 alunos
classificados por ambos os algoritmos como evadidos, apenas sete foram incorretamente
classificados; ainda assim, apenas 3 deles obtiveram aprovacao na disciplina.
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Os 3 alunos que foram classificados como evadidos apenas pelo SimpleKMeans de
fato sdo alunos evadidos. Dos 82 alunos que foram classificados como evadidos apenas pelo
EM, apenas 20 foram incorretamente classificados, 18 dos quais obtiveram aprovagdo na
disciplina.

A relagdo entre estas cinco classes (a, b, ¢, d, €) e 0 sexo dos estudantes indica que
ambos (masculino e feminino) estdo representados em todas as classes, mesmo que 0 sexo
feminino represente apenas 10% do todo (25 instancias). Ambos os algoritmos classificaram
uma aluna como da classe a e outra da classe b, enquanto seis estavam na classe c. Para o
SimpleKMeans ha sete alunas da classe d e dez alunas da classe e, enquanto para 0 EM ha trés
alunas da classe d e quatorze alunas da classe e.

Embora haja alunos mais jovens representados nas cinco classes, os dois algoritmos
concordam que neste universo, quanto mais velho € o aluno, maior sua propensédo a evadir.
Para o algoritmo SimpleKMeans, nao havia alunos com idade igual ou superior a 25 anos nas
classes a ou b e, para o algoritmo EM, seria 30 ou superior. Dos 31 alunos acima da faixa de
30 anos ou mais, apenas sete (para o SimpleKMeans) ou cinco (para o EM) estavam fora das
classes d e e.

A relacdo entre as sete disciplinas analisadas e as cinco classes esta representada nas
duas tabelas a seguir (Tabela 1 com SimpleKMeans e Tabela 2 com EM). As disciplinas
Algoritmo (BCC), Laboratorio de Programacéo 1 e Laboratdrio de Programacédo 2 foram bem
representadas, em ambos os algoritmos, nas cinco classes. Por outro lado, as outras quatro
disciplinas tiveram resultados preocupantes, em especial Linguagem e Técnicas de
Programacao 2, que possuia alunos somente nas classes d e e.

Tabela 1: Relago entre classes e disciplinas para o SimpleKMeans.

SimpleKMeans Classe a | Classe b | Classe ¢ | Classe d | Classe e

Algoritmo (BSI) 0 0 4 20 9
Algoritmo (BCC) 6 20 12 6 2
Laboratorio de Programagdo 1 6 10 7 15 2
Laboratorio de Programacdo 2 1 4 7 5 2
Linguagem e Técnicas de Programacédo 1 0 0 10 23 12
Linguagem e Técnicas de Programacéo 2 0 0 0 30 10
Tecnologias Inteligentes no Apoio a 0 0 6 2 11
Educacéo

Total 13 34 46 101 48

Tabela 2: Relagdo entre classes e disciplinas para 0 EM
EM Classe a | Classe b | Classe ¢ | Classe d | Classe e

Algoritmo (BSI) 0 0 2 0 31
Algoritmo (BCC) 5 14 18 5 4
Laboratorio de Programagéo 1 3 13 5 3 16
Laboratorio de Programagéo 2 1 1 10 5 2
Linguagem e Técnicas de Programacéo 1 1 0 11 6 27
Linguagem e Técnicas de Programacéo 2 0 0 0 4 36
Tecnologias Inteligentes no Apoio a 0 0 5 3 11
Educacéo

Total 10 28 51 26 127
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A relacdo entre os resultados e os professores também demonstrou uma situacéo
preocupante. Quatro professores, denominados neste estudo como A, B, C e D, ministraram as
disciplinas anteriormente listadas. Para o algoritmo SimpleKMeans haviam 13 alunos do
professor A na classe a, 23 alunos na classe b, 24 alunos na classe ¢, 19 alunos na classe d e
18 alunos na classe e. Para o professor B, haviam 11 alunos na classe b, 22 alunos na classe c,
23 alunos na classe d e 3 alunos na classe e. Para o professor C, haviam 49 alunos na classe d
e 18 alunos na classe e, enquanto que para o professor D haviam 10 alunos na classe d e 9
alunos na classe e.

Para o algoritmo EM haviam 10 alunos do professor A na classe a, 22 alunos na classe
b, 29 alunos na classe ¢, 20 alunos na classe d e 16 alunos na classe e. Para o professor B,
haviam 6 alunos na classe b, 22 alunos na classe ¢ e 31 alunos na classe e. Para o professor C,
haviam 6 alunos na classe d e 61 alunos na classe e, enquanto que para o professor D haviam
19 alunos na classe e.

Assim, enquanto os professores B e, principalmente, A obtiveram resultados bastante
equilibrados de seus alunos, os professores C e D possuiam apenas estudantes nas classes d e
e. No entanto, isso evidencia apenas que estes professores ndo incentivam seus alunos a fazer
uso do ambiente SAE durante suas aulas, causando a falsa impressdo de que estes aprendizes
haviam evadido. Por exemplo, dos 19 alunos do professor D, apenas dois efetivamente
evadiram e apenas seis ndo obtiveram sucesso nesta disciplina. Esta visdo também justifica o
desequilibrio percebido entre as classes e as disciplinas, uma vez que o professor C lecionou
as disciplinas Linguagem e Técnicas de Programacdo 1 e 2 e o professor D lecionou
Algoritmo (BSI).

Foi utilizada na ultima etapa deste experimento, envolvendo algoritmos de
classificacdo, o algoritmo Random Committee. Este algoritmo foi configurado para realizar 50
iteracBes, como sugerido por Washio et al (2007). Utilizou-se tanto o método de cross-
validation quanto percentage split neste experimento, usando 10-fold para o primeiro e
33,33% para o segundo. A escolha do primeiro se justifica por ele possibilitar uma melhor
estimativa da margem de erro de classificacdo (WITTEN; FRANK, 2005), enquanto o
segundo procura simular uma situacdo mais proxima da realidade. Estes dois testes,
mencionados anteriormente, foram realizados tanto para as classificacdes criadas pelo
SimpleKMeans e pelo EM, resultando em quatro testes distintos.

Para a classificacdo pelo SimpleKMeans, os resultados obtidos foram de 91.7355% em
10 fold e 90.7407% para o split de 33,33%. Para a classificacdo pelo EM, os resultados
obtidos foram de 95.8678% em 10 fold e 88.8889% para o split de 33,33%. Estes resultados
sdo condizentes com os resultados obtidos por outros trabalhos semelhantes, como Dekker et
al (2009), Cobbe et al (2011) e Manhdes et al (2011, 2012).

5. CONCLUSAO

O uso de técnicas de mineracdo (data-mining) nos dados provenientes do SAE sobre
seus aprendizes mostrou-se promissor neste estudo. Por um lado, os dados fornecidos pelo
SAE possibilitaram predicGes solidas aos algoritmos de mineracdo. Por outro lado, a criacdo
de clusters permitiu a andlise dos dados contidos no SAE de modo que nao lhe era possivel
fazer antes. Foi observado ainda que existe uma forte influéncia da disciplina cursada e do
professor que a ministra sobre a evasdo discente percebida pela mineracdo de dados. Esta
influéncia acontece ndo apenas na dimensdo didatico-pedagdgica, facilitando ou dificultando
ao estudante a conclusdo de uma disciplina, mas também na relacdo entre o professor e o
SAE, tornando os dados dos estudantes armazenados por este assistente virtual (SAE) mais ou
menos ricos. Este aspecto se apresentou como uma fragilidade as analises deste experimento,



Gestdo e Tecnologia para a Competitividade

SIMPOSIO DE EXCELENCIA 23_24_25 de OutUbro de 2013

EM GESTAO E TECNOLOGIA

mas propiciou a apuracao inicial sobre os modelos educacionais adotados pelos docentes que
utilizam o SAE como recurso de apoio educacional. Diante destas analises foi possivel inferir
que a postura dos docentes C e D se mantém mais tradicionais, ou seja, trabalham o ensino
centrado no professor, enquanto que os docentes A e B labutam a maior autonomia em seus
aprendizes e trabalnam o ensino-aprendizagem mais centrado na aprendizagem de cada
estudante.

Apesar desta fragilidade, também foi observado que a combinacgéo destas tecnologias
(STI/ITA e Mineracdo de dados) possui ainda potenciais inexplorados, sendo inimeras suas
possibilidades futuras. Como o SAE analisa varios dados, provenientes de diferentes perfis de
usuarios (aluno, monitor, professor), e infere, continuamente, novas informacdes sobre seus
estudantes, este processamento de classificacdo do potencial de evasdo discente também
poderia acontecer em tempo real. Desta forma, seria possivel acompanhar a evolucéo de cada
aprendiz ao longo de seu periodo letivo, sendo cada um ainda assistido sobre a situacdo de
transicdo entre as possiveis classes de evasdo. Este novo recurso de apoio, fornecido pelo
SAE, se constituiria em uma nova variavel linguistica a ser incorporada a sua base de
conhecimento, 0 que aumentaria suas possibilidades de assisténcia e, consequentemente,
ampliaria o potencial de acompanhamento para a tomada de decisbes mais estratégicas ao
éxito educacional.
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