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Resumo

A evasio escolar é um verdadeiro desafio para os especialistas em educacio. Os cursos de educagao a distincia
lidam com o desengajamento e abandono dos alunos, o que resulta em impactos sociais e econdémicos.
Fatores comportamentais, cognitivos e demogréficos podem estar associados a evasio escolar precoce. Este
artigo propoe uma arquitetura baseada em um comité de classificadores, capaz de prever o desengajamento
dos alunos durante o curso. Sao feitas notificagdes aos professores e tutores, permitindo-lhes intervir de
forma eficaz e tornar o sucesso dos alunos possivel. Para avaliar a proposta, um estudo de caso foi conduzido
no curso de Licenciatura em computagio, modalidade a distincia da UFJF e os resultados indicam a
viabilidade da solu¢ao e do uso de suas tecnologias. Os resultados apontaram um aumento significativo de
acerto na identificagio de alunos com risco de evasio, chegando a 93% de precisio.
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Abstract

Dropping out of school is a real challenge for education specialists. Distance education courses deal with
student disengagement and abandonment, which results in social and economic impacts. Behavioral,
cognitive, and demographic factors may be associated with early school dropout. This article proposes an
architecture based on an ensemble model capable of predicting student disengagement during the course.
Notifications are made to teachers and tutors, allowing them to intervene effectively and make student
success possible. To evaluate the proposal, a case study was conducted in the Degree in Computing course,
distance mode at UFJF, and the results indicate the feasibility of the solution and the use of its technologies.
The results showed a significant increase in the accuracy of identifying students at risk of dropping out,
reaching 93% accuracy.
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1. Introducao

A educagio mudou de um modelo de transferéncia
de conhecimento para um modelo autodirigido ativo
e colaborativo pela influéncia disruptiva da tecnologia
(Bagheri ¢ Movahed, 2016). A aprendizagem e as
tecnologias de midias sociais influenciaram muitos
aspectos da educagio, do papel do professor ao
envolvimento do aluno, da inovacio a avaliacio do
aluno, da interagdo personalizada e tnica as questoes de
seguranca e privacidade (Neves et al. 2021).

As  caracteristicas ~ comportamentais  dos
alunos durante o processo educacional é um recurso
importante para prever seu desempenho. No contexto
da educagio assistida, o maior desafio nao é apenas
enviar recomendacoes e conteddos académicos aos
alunos, mas prever problemas de aprendizagem e enviar
notifica¢des de alerta para professores, administradores,
alunos e familiares.

Os sistemas de e-learning permitem que
professores e alunos interajam de forma virtual e
fornecem um nimero exponencialmente crescente
de servicos educacionais. Quando consideramos a
educagio online massiva, como os populares Massive
Open Online Courses (MOOCs), o desempenho dos
alunos, bem como as faltas e o abandono podem ser
especialmente problemdticos (Daradoumis et al., 2013).

A evasio escolar resulta de um longo processo
de desligamento da escola e das aulas, e tem profundas
consequéncias sociais e econdmicas para os alunos,
suas familias e a comunidade em geral (Marquez-Vera
et al., 2016). Fatores comportamentais, cognitivos e
demogrificos podem estar associados A evasio escolar
precoce.

A evasio escolar é uma preocupacio genuina
nas institui¢oes privadas e publicas do ensino superior
devido ao seu impacto negativo no bem-estar dos
alunos e da comunidade em geral. Ser capaz de prever
esse comportamento precocemente pode melhorar o
desempenho dos alunos, bem como minimizar suas
faltas e desinteresse (Neves et al. 2021).

A Mineracio de Dados Educacional (MDE)
e o aprendizado de mdquina, do inglés Machine
Learning (ML), usam métodos e técnicas diferentes,
como classificagio, regressao, clustering e mineracio de
relacionamento (Kumari, Jain e Pamula, 2018), capazes
de prever fatores que influenciam o indice de evasio dos
alunos. Institui¢oes de ensino superior, principalmente
as aulas online, podem obter a vantagem da previsio
antecipada do desempenho do aluno (Diego et al.,
2020; Young e Sunbok, 2019).

Os comités de classificadores de Aprendizado de
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Miquina usam mais de um modelo de forma combinada
e podem melhorar a precisio e o desempenho da
previsio. Eles fornecem precisio de classificagio
agregando os resultados de vérios classificadores. Esses
métodos constroem um conjunto de classificadores
basicos a partir dos dados de treinamento e realizam
a classificagio ao votar nas previsoes feitas por cada
classificador.

A utilizagio destes
educacional é de grande relevincia, uma vez que
permite realizar um diagnéstico prévio de abandono
pelo aluno ou possibilidade de evasio escolar precoce
(Young e Sunbok, 2019; Kumari, Jain e Pamula, 2018).
A associacio de modelos preditivos com Sistemas de
Recomendagio (SR) permite notificar os professores e
tutores acerca deste diagndstico para que os mesmos
tentem motivar esses alunos enviando mensagens
personalizadas.  Os sistemas de recomendagio tém
se tornado cada vez mais populares ao antecipar
necessidades e gerar sugestdes personalizadas para os
usudrios (Nicola Capuano et al., 2019).

A principal questao de pesquisa ¢ a seguinte:
E possivel usar um comité de classificadores de
Aprendizado de Mdquina para identificar alunos com

sistemas no contexto

desisténcia ou possibilidade de evasao escolar precoce
em uma disciplina especifica? A proposta é a arquitetura
de predicio DPE-PRIOR baseada em um comité
de classificadores. A solugio é capaz de sincronizar e
gerenciar virios métodos de Aprendizado de Mdquina
que, combinados, alcangam um resultado final com
maior precisio. A arquitetura inclui uma camada de
pré-processamento capaz de limpar e estruturar os dados
provenientes do Ambiente Virtual de Aprendizagem
(AVA). Por fim, avaliamos a arquitetura em turmas do
curso de Licenciatura em Computacio da Universidade
Federal de Juiz de Fora.

Este artigo estd organizado da seguinte forma:
a secao 2 descreve a fundamentagio teérica, com os
conceitos fundamentas para o entendimento deste
trabalho. A secdo 3 apresenta os trabalhos relacionados
que preveem o desempenho dos alunos e a possibilidade
de evasio. A segio 4 descreve a arquitetura DPE-
PRIOR e 0 modelo do comité de classificadores. Na
se¢do 5, apresentamos uma andlise de evasdo no curso
de licenciatura em computagio, utilizando a solugio
proposta. Finalmente, na secio 6, resumimos nossas
contribui¢des e apresentamos os trabalhos futuros.



2. Fundamentacdo teodrica

A evasio escolar é considerada quando um aluno
matriculado em uma instituicio de ensino decide
abandonar voluntariamente o curso ou turma. A
evasio do aluno decorre de fatores académicos e nio
académicos. (Diego et al., 2020) destacam alguns desses
fatores: desempenho académico, hibitos institucionais,
interacio social, restricbes financeiras, motivacio e
personalidade. O abandono precoce causa perdas
monetdrias e, também, custos sociais. Por outro lado,
(Amelec e Bonerge, 2019) mostram que o bem estar do
aluno, as relagdes interpessoais e a frequéncia as aulas
contribuem positivamente para sua adaptagdo ao curso.

Esta se¢ao apresenta uma visao geral dos principais
conceitos e definicoes de sistemas de recomendacio,
modelos preditivos de aprendizagem de mdquina e
estilos de aprendizagem que serdo os fundamentos da
abordagem proposta nesta pesquisa.

2.1. Sistemas de recomendagao

Um Sistema de Recomendagio pode ser “qualquer
sistema que produza recomendagées individualizadas
como saida ou tenha o efeito de orientar o usudrio de
forma personalizada para objetos interessantes ou tteis
em um grande espago de op¢des possiveis” (Pereira et al.,
2018). Esses sistemas tém como objetivo recomendar
contetidos aos usudrios com base em seus perfis e
contexto, considerando suas preferéncias, necessidades
e interesses (Burke, 2002; J. et al., 2013). Técnicas de
recomendagio sio usadas para ajudar a caracterizar
o perfil e o contexto do usudrio, alocd-los em grupos
com necessidades semelhantes, localizar recursos que
atendam as suas necessidades e projetar estratégias para
recomendar de forma mais eficaz.

A primeira etapa em um Sistema de
Recomendagao ¢é a extracio de dados, que é responsdvel
por extrair dados do perfil do usudrio e do contexto
ao qual ele pertence. Essa ¢ a primeira camada a ser
ativada no processo de recomendagio. E importante
extrair os dados relevantes dos perfis dos usudrios
para caracterizar suas preferéncias. A filtragem ¢é a
segunda etapa, responsdvel por filtrar as informacoes,
correlacionando as preferéncias dos usudrios. A terceira
etapa estd relacionada ao modelo do sistema, onde
o algoritmo usado no processo de recomendacio
opera com o contexto ¢ os dados de entrada para
fornecer as recomendagdes ao usudrio. Os Sistemas
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de Recomendagio usam esses modelos para escolher
o conteido mais apropriado para um determinado
usudrio. Na etapa final, os recursos selecionados sio
apresentados ao usudrio como recomendacio.

Este processo ¢ continuo, ou seja, quando ocorre
uma recomendagio e o usudrio indica que estd satisfeito
com o recurso recebido, o resultado positivo ¢ utilizado
pelo sistema para agregar a sua preferéncia para realizar
outras recomendagdes.

2.2. Modelos preditivos

O uso de abordagens de comité de classificadores
de Aprendizado de Mdquina é amplamente explorado
na literatura. O objetivo original de usar sistemas de
decisdo baseados em comités é melhorar a assertividade
de uma decisao. Os estudos indicam que ao considerar
vdrias opinides e combind-las por meio de algum
processo inteligente para chegar a uma decisdo final
pode reduzir a variagio dos resultados.

Selecionamos os modelos cldssicos de Aprendizado
de Miéquina da literatura e os mais aderentes ao
problema de classificacio supervisionada (Han, Pei e
Kamber, 2011; Breiman, 2001; Braz et al., 2019):

Arvore de Decisio: é uma estrutura abstrata
caracterizada por uma drvore em que cada né denota
um teste em um valor de atributo, cada ramo representa
um resultado do teste e as folhas da drvore representam
classes ou distribuicoes de classes.

K-Nearest Neighbours (KNN): é um algoritmo de
aprendizado supervisionado. E um classificador no qual
o processo de aprendizagem se baseia na “semelhanga’
de dois elementos. O treinamento consiste em vetores
n-dimensionais, que medem a distAncia entre uma
determinada tupla de teste com tuplas de treinamento
e os compara.

SVM: ¢é um algoritmo de classificagio que
trabalha com dados lineares e nio lineares. Ao usar
kernels, este modelo transforma os dados originais em
uma dimensao superior, de onde é possivel pesquisar e
encontrar um hiperplano para os dados lineares ideais
usando tuplas de treinamento chamadas vetores de
suporte.

Floresta aleatéria: é um classificador que consiste
em uma colecio de classificadores estruturados em
drvore (drvore de decisdo) que ajusta as sub-drvores de
decisdo a vérias subamostras do conjunto de dados e
usa a média para melhorar a precisio preditiva. E um
comité de 4rvores de decisao.

Regressao Logistica: é uma abordagem linear
generalizada que modela a probabilidade de algum



evento ocorrer e é modelada como uma fungio linear
de um conjunto de varidveis preditoras.

Multi-Layer  Perceptron: — Este
representado por uma rede neural que contém neurdnios
para passar os dados através dela. O modelo pode adotar
um aproximador de fun¢io nao linear para classificagio
ou regressao.

No entanto, existem alguns desafios nas
abordagens preditivas. Identificar o contexto semantico
ao prever as preferéncias e necessidades de um individuo
¢ um desafio que apresenta grande dificuldade em
identificar de forma assertiva o significado semantico
de tais necessidades e preferéncias. E importante notar
que a identificagao do contexto do individuo é a prépria
base preditiva (Gao et al., 2018).

Alcangar maior precisio por meio de maior
acurdcia dos modelos preditivos ¢ outro desafio (Anam
et al., 2017). Os resultados podem ser influenciados
pelo volume de dados, sendo que dados antigos geram
resultados menos precisos ¢, quando a quantidade de
dados é muito grande, distor¢oes e valores ausentes
podem influenciar as previsoes (H. et al., 2017).

modelo ¢

2.3. Estilos de aprendizagem

Um Ambiente Virtual de Aprendizagem

(AVA) contém informacoes valiosas sobre o estilo de
aprendizagem do aluno. (Leonardo etal., 2018) definem
como exemplos dessas informagées o Learner Learning
Trail (LLT), que é a sequéncia de interacoes entre os
alunos e o ambiente virtual, e o Learner Learning Style
(LLS), que estd associado ao comportamento e escolhas
do aluno durante o processo de aprendizagem.

Durante uma experiéncia de aprendizagem, é
importante considerar a personalidade dos alunos a fim
de encontrar e entregar o melhor recurso disponivel
(Chi, Chen, & Tsai, 2014 aput Nicola Capuano et al.,
2014). Identificar estilos de aprendizagem nio significa
rotular os alunos e adaptar instrugdes para se adequar
as suas preferéncias, mas propor recomendagdes
cada vez mais aderentes ao seu perfil e contexto. Um
grande desafio na drea de Sistemas de Recomendagio
Educacional é a personalizacio de recomendagoes.

Vérios modelos descrevem as classificacoes de
um aluno em um estilo de aprendizagem especifico
(Buiar, Andrey e Oliveira, 2017). Os Modelos de Estilo
de Aprendizagem classificam os alunos de acordo com
escalas predeterminadas. Os modelos mais citados na
literatura sao os de Kolb, Felder e Silverman e Vark
(Nascimento et al., 2017; Valaski, Malucelli e Reinehr,
2011; Carvalho et al., 2017).
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Essa pesquisa se concentra em combinar os
beneficios do contexto de educacio a distAncia com o
poder dos Sistemas de Recomendagio, com o objetivo
de prever a evasio precoce de alunos. O abandono
escolar é um problema sério para os alunos, a sociedade
e as institui¢des. Por meio dos sistemas de e-learning,
podemos notificar automaticamente professores e
tutores e os proprios alunos. Para os alunos, ter uma
notificagao personalizada (por exemplo, videos ou
mensagens), com base no seu estilo de aprendizagem,
pode motivar a volta e o reengajamento as disciplinas.

3. Trabalhos aelacionados

A previsdo da evasdo escolar por meio de técnicas
estatisticas e de Aprendizado de Mdquina tem ganhado
cada vez mais aten¢do (Diego et al., 2020). Intimeros
estudos tém sido feitos nos Ambientes Virtuais de
Aprendizagem, enfocando o comportamento dos alunos
em uma disciplina ou curso. Essas técnicas tém sido
utilizadas, principalmente, para classificar os alunos com
base em suas atividades de aprendizagem. Selecionamos
alguns trabalhos de pesquisa que utilizam modelos
de Aprendizado de Mdquina em uma abordagem de
comité de classificadores para evitar a evasao escolar no
contexto de disciplinas ou cursos on-line.

O trabalho desenvolvido por (Médrquez-Veraetal.,
2016) apresenta uma forma de prever antecipadamente
a evasio escolar. A metodologia usa regras para definir a
probabilidade de evasio do aluno e considera faixas de
tempo ao longo do curso para prever essa probabilidade.
Os autores ressaltam que nio é necessdrio esperar até o
final do curso para prever e tomar uma decisiao para
reagir e prestar ajuda especifica aos alunos que estiao
apresentando desengajamento e com risco de evasio.

Outro trabalho que teve como objetivo predizer o
desempenho dos alunos por meio de dados educacionais
foi apresentado por (Barbosa et al., 2017). Os autores
propuseram um método baseado na Anilise de
Componentes Principais para a identificacio de padroes
relevantes em relagdo s suas caracteristicas. O objetivo
principal ¢ interpretar padrdes em conjuntos de dados
educacionais e reduzir a dimensionalidade em tarefas
de predigio. No contexto educacional, a pesquisa busca
compreender os fatores que afetam o desempenho dos
alunos no ambiente educacional, bem como prever seus
desempenhos.

(Leonardo et al, 2018) propéem um
modelo capaz de integrar dados gerados a partir do
comportamento dos alunos na Educacio a Distancia



com aspectos cognitivos, tais como seus Estilos de
Aprendizagem, cruzando a curva de aprendizagem com
o estilo de aprendizagem do aluno. O estudo com 202
alunos avaliou se os estilos de aprendizagem sao capazes
de explicar aspectos do comportamento do aluno. A
dimensio do estilo de aprendizagem Sequencial/Global
foi capaz de explicar o abandono mais do que as outras
dimensoes.

Em (Kumari, Jain e Pamula, 2018), os autores
propuseram um modelo para avaliar o impacto das
caracteristicas comportamentais de aprendizagem do
aluno com base em seu desempenho académico. A
tarefa de andlise de desempenho é conduzida usando
a Classificacio como uma técnica de minera¢io de
dados. Quatro classificadores foram usados: ID3, Naive
Bayes, K-Nearest Neighbor (KNN), Support Vector
Machine (SVM). Para melhorar o desempenho dos
classificadores e a precisio do modelo de desempenho
do aluno, os autores utilizaram os métodos ensemble
Bagging, Boosting e Voting.

De acordo com (Young e Sunbok, 2019) “a
modelagem preditiva usando Aprendizado de Mdquina
tem um grande potencial no desenvolvimento de
sistemas de alerta para identificar antecipadamente os
alunos em risco de evasdo e ajudd-los”. O estudo usa o
modelo de Floresta Aleatéria para prever os alunos em
risco de abandono no ensino médio.

No trabalho desenvolvido por (Cerezo et al,
2020), os autores propuseram um algoritmo para
descobrir a aprendizagem autorregulada dos alunos
durante um curso a distdncia usando técnicas de
Minera¢do de Processos. Os autores aplicaram um
novo algoritmo no dominio educacional denominado
Inductive Miner na plataforma Moodle. A técnica
foi capaz de descobrir modelos 6timos em termos de
aptidio para alunos aprovados e reprovados, bem como
modelos com um certo nivel de granularidade.

(Diego et al., 2020) aplicam um modelo
Uplift ao problema da prevengio da evasio escolar.
A modelagem Uplift é uma abordagem para estimar
o efeito incremental de uma agio ou tratamento no
nivel individual. Eles propuseram uma abordagem
para maximizar a eficicia dos esfor¢os no combate a
retencdo em instituicoes de ensino superior, ou seja, a
melhoria do desempenho académico por meio da oferta
de tutoriais. Seus resultados demonstram as vantagens
da modelagem Uplift na adaptagao dos esforcos de
retengdo no ensino superior em relagio as abordagens
convencionais de modelagem preditiva.
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3.1. Analise comparativa

Como em nossa proposta, (Kumari, Jain e
Pamula, 2018; Young e Sunbok, 2019) utilizaram
comités para melhorar o desempenho dos classificadores
e a precisio do modelo. (Cerezo et al., 2020) usaram
técnicas de mineracio, enquanto nesta pesquisa e em
(Young e Sunbok, 2019) foram utilizados modelos
de Aprendizado de Mdquina. A plataforma Moodle
também foi utilizada para avaliar a proposta e identificar
os alunos com dificuldades. (Young e Sunbok, 2019)
também usaram métricas de desempenho, assim como
foi feito nesta pesquisa. (Diego et al., 2020) apresentam
outra abordagem para o problema da prevengio da
evasio escolar, mas também com foco nas instituicoes
de ensino superior.

Prever a evasio escolar de forma precoce é o foco
de (Mdrquez-Vera et al., 2016) e, como na proposta
deste trabalho, permitem que os professores ajudem os
alunos em risco de abandono. (Babosaetal., 2017) lidam
com os fatores que afetam o desempenho dos alunos
no ambiente educacional. Seus resultados contribuem
para o nosso estudo sobre o perfil e contexto dos alunos.
Os trabalhos de (Carvalho et al., 2017) e (Leonardo
et al., 2018) tratam dos estilos de aprendizagem e sua
categorizacdo, que foram adotados neste trabalho para
enviar uma notificagao personalizada.

Motivados por estes estudos e pelos resultados
anteriores do nosso grupo de pesquisa em Sistemas de
Recomendagio Educacional e assisténcia em sistemas
e-Learning (Pereira et al., 2018), este trabalho propoe
prevenir a evasao escolar por meio da concepgio de um
modelo preditivo. Foram adotadas seis técnicas cldssicas
de aprendizado de mdquina na construgio do Comité de
Classificadores. A proposta foi avaliada com o objetivo
de garantir um maior nivel de confianca e destacando
a importancia de notificar professores, tutores e alunos
dos resultados das previsoes.

4. DPE-PRIOR: comité de
classificadores para predicdo
de evasao

Esta secio descreve a arquitetura conceitual
da pesquisa, os aspectos de desenvolvimento e as
tecnologias adotadas. Propomos um modelo de Comité
de Classificadores baseado em modelos cldssicos de
Aprendizado de Mdquina usados como nticleo por um
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Sistema de Recomendagao. O modelo pode prever se um aluno apresenta risco de abandono da disciplina e o sistema
pode notificar os professores e tutores e os préprios alunos sobre essa possibilidade.
No contexto da identificagio do desempenho e do perfil do aluno, a arquitetura é composta por seis camadas

principais (Figura 1).

Figura 1 - Arquitetura DPE-PRIOR

A Camada de Extragao é responsdvel por extrair
todas as informagdes do aluno necessdrias para compor
seu perfil de atividades. No contexto educacional,
informacées como ac¢oes do aluno e notas de avaliagio
sdo importantes para entender a trajetéria do discente,
bem como seu desempenho na disciplina; sendo que
suas preferéncias definirdo seu estilo de aprendizagem e
o envio de mensagens personalizadas.

Como pretendemos prever a probabilidade de
evasdo do aluno, é necessdrio filtrar o seu desempenho
ao longo da disciplina. Essa etapa ¢ feita pela Camada
de Filtragem que filtra todas as atividades dos alunos
por data limite, pré-estabelecida pelo professor.

O nicleo do modelo é composto por um Comité
de Classificadores que combina diferentes modelos
cldssicos de Aprendizado de Mdquina, proporcionando
um resultado mais preciso e com maior confianga.
Cada modelo é um servigo autdbnomo capaz de atender
as solicitagoes e prever a probabilidade de evasio do
aluno. No ntcleo do Comité, definimos seis modelos
diferentes de Aprendizado de Mdquina para compor
os principais servigos autdbnomos. Visando sincronizd-
los e combind-los, utilizamos um sétimo servico, que
funciona como coordenador do Comité proposto.
Todos os modelos adotados sio supervisionados, visto
que estamos lidando com um problema de classificagio,
que consiste em indicar se um aluno pode abandonar o
curso ou nao.

A decisio do Comité de Classificadores ¢ feita por
meio de um processo de votagdo, por meio da média
das previsoes positivas. Esta abordagem visa minimizar
a diferenca entre a previsao dos modelos e maximizar a

assertividade do comité (Kumari, Jain e Pamula, 2018).
Uma notificagdo ¢ enviada ao professor responsavel pela
turma pela Camada de Notificagio, propiciando uma
intervencgdo por parte do professor ou tutor para evitar
que o aluno abandone a turma. Também pode enviar
mensagens aos alunos como motivagio para evitar o seu
desligamento.

As outras duas camadas sio responsdveis pelo
treinamento dos modelos de Aprendizado de Mdquina
com dados de outras turmas anteriores. Este processo
estd descrito em detalhes na proxima seco.

4.1. Processo de predicao

O Moédulo Preditor é composto por modelos
cldssicos de Aprendizado de Mdquina destinados a
funcionar em conjunto, capazes de resolver problemas
de classificacio de forma auténoma. E responsavel por
prever os recursos e sua aderéncia aos usudrios. Pode
ser realizado por um modelo baseado em meméria, um
modelo baseado em modelo ou mesmo um modelo
hibrido, representando uma combinagio de ambos. A
Figura 2 mostra as duas camadas principais que contém
o processo de fluxo de dados: o modelo de treinamento
e o préprio modelo preditivo.
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Figura 2 - Processo de predigio

5. Analise de evasao no
Curso de Licenciatura em
Computacao

A Camada de Treinamento ¢é responsdvel por
armazenar os dados e treinar os modelos individuais.
Cada modelo deve ser treinado separadamente com
os mesmos dados, gerando diferentes preditores. Cada
modelo ¢é testado com vdrios parimetros visando
maximizar sua abordagem de predigio. Uma vez
selecionados os melhores parAmetros e treinados, todos
os modelos sao armazenados como servicos para ficarem
disponiveis para a camada de modelo.

O Comité de Classificadores foi projetado para
ser composto por métodos que combinam diferentes
modelos cldssicos de Aprendizado de Médquina,
implementados como servigos autbnomos de software,
com reatividade, inteligéncia e caracteristicas sociais.
Cada servigo, composto por um modelo de aprendizado
de mdquina, pode manipular de forma auténoma os
dados de entrada e oferecer um resultado de saida.

A camada de modelo ¢é responsdvel por fazer
predigoes em tempo real. O médulo preditor possui
um gerenciador de servigos que coordena cada modelo
de Aprendizagem de Médquina como um servigo.
Com o objetivo de sincronizar todos os modelos, o
gerenciador de servigos aciona todos os preditores em
paralelo para calcular a entrada. Cada modelo calcula os
recursos selecionados e, pela porcentagem de precisio,
um Método de Votagio (Polikar, 2012) ¢ aplicado para
avaliar os resultados que a maioria dos modelos tém em
comum para obter a previsio final com maior precisao.

O Médulo de Priorizagio classifica os resultados
e obtém os objetos de recomendagio que siao mais
aderentes a cada caso de priorizacdo. Depois disso, ele
pode apresentar o objeto selecionado ao usudrio.

A disciplina Fundamentos de Sistemas de
Informagio ¢é oferecida para a maioria dos cursos da
drea de Ciéncia da Computagao. Seu principal objetivo
é preparar os alunos para reconhecer a importincia dos
Sistemas de Informacio em diferentes organizacoes
e identificar diferentes possibilidades para sua
implementagio e uso. Na Universidade Federal de Juiz
de Fora, Brasil, essa é uma disciplina do curriculo de
curso de Licenciatura em Computagio na modalidade
a distancia.

Selecionamos  duas
Licenciatura em Computagio, ofertado na modalidade
a distdncia, 2018 e 2019, para avaliagao da proposta. A
disciplina utiliza o Ambiente Virtual de Aprendizagem
Moodle e as interagoes do professor e tutor e dos alunos
sdo baseadas em mensagens, férum, chat, wiki, sendo
que os alunos podem escolher seus respectivos grupos
para desenvolvimento das atividades. A programacio
das aulas inclui vdrias atividades a serem realizadas pelos
alunos e tarefas de avaliacio.

O tratamento dos dados fixou os valores faltantes
com zero (0) e substituiu todos os caracteres especiais
por caracteres vélidos. Apds o pré-processamento, os
dados foram divididos por data, gerando um arquivo

turmas do curso de



para cada data limite de entrega de tarefa, classificando
os resultados como ativos, que indicam aprovagio do
aluno e inativos caso contrdrio.

Com o objetivo de obter a melhor configuracio
para 0 nosso problema, combinamos as diferentes
configuragoes do modelo e geramos um arquivo CSV
com um total de 36.000 combinagoes. Em seguida,
treinamos os dados para cada combinagio até obtermos
alta precisao em cada uma. Este processo gerou um total
de 37 configuragées diferentes. Definimos cada modelo
com a configuragio mais representativa e precisa para
ele. As técnicas utilizadas foram:

Arvore de Decisao: Com o arquivo CSV gerado
usamos a entropia como critério e mantivemos os
valores padrio para os demais pardmetros.

KNN: DPara este modelo, definimos K = 3,
que representa o numero de vizinhos a serem
comparados. O tipo de distdncia utilizada foi a
distancia euclidiana e para os demais parimetros
mantivemos os valores padrio.

SVM: Definimos a funcio linear como tipo
de kernel e valor gama com 100, bem como a
regularizagio igual a 1.

Floresta aleatéria: A entropia foi usada como
critério. O ntmero de estimadores foi definido
para 60.

Regressao logistica: A regularizacao foi definida
com o valor 100 e o solver liblinear para lidar
com os dados, o que também ¢é recomendado na
documentagio do framework (Han et al., 2011).
Multi-Layer Perceptron: Usamos 3 camadas
ocultas com 6 nds cada ea funcio deativagio ReLU;
uma camada de saida para casos positivos com a
funcio de ativagio ReLU, sendo que a camada
de entrada tem o nimero de recursos tratados no
conjunto de dados. Além disso, usamos a precisio
como métrica, a entropia cruzada bindria como
funcio de perda e o otimizador de Adam.

A amostra de teste é responsdvel por mostrar os
resultados das previsoes e foi composta pelo conjunto
de dados da classe atual. Foram escolhidas as medidas
F-measure, Precision e Recall para avaliar a acuricia.
Comparamos os modelos preditivos juntos no
Comité de Classificadores, bem como seus resultados
individualmente.

Nas Equacoes 1, 2 e 3, TP representa as
classificagoes positivas verdadeiras, o que significa que a
predi¢do teve um resultado positivo e a classificacio foi
positiva (Sokolova e Lapalme, 2009). O FP representa
as classificagoes falso positivas, o que significa que o
resultado foi positivo, mas a classificagdo correta foi
negativa e o FN representa o falso negativo para o caso
contrario.
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A turma contou com 37 alunos de 12 cidades
diferentes. As principais atividades de avalia¢io incluem
a participagdo em dois féruns, duas tarefas individuais e
uma tarefa final em grupo. A segunda tarefa inclui uma
visita a uma escola para identificar as caracteristicas do
seu Sistema de Informagao e a atividade de grupo propoe
o planejamento de um componente de um Sistema de
Informagio Escolar. Os grupos eram compostos por
um, dois ou trés membros. O processo de avaliacio
também inclui uma revisdo por pares da apresentacio
final da atividade.

A evasio escolar é um verdadeiro desafio e,
considerando a educagao a distincia, temos que lidar
com o desengajamento do aluno desde o inicio, pois,
algumas vezes, ele nio realiza sequer uma tarefa. Os dados
do aluno foram coletados para prever o desempenho na
disciplina ¢ a mesma estrutura de dados dos modelos
foi mantida. Executamos o experimento e, para cada
tarefa entregue, uma previsio foi feita. Quando os
resultados indicam entrega inativa, uma notificacio ¢é
enviada ao professor ¢ ao aluno, como uma mensagem
personalizada.

5.1. Resultados dos
experimentos e discussao

Avaliamos os resultados usando as Equagées 1, 2
e 3 e os comparamos para visualizar e compreender as
diferencas entre os modelos.

Os principais resultados da acurdcia apresentados
na Figura 3 mostram que, individualmente, os modelos
de Aprendizado de Mdquina apresentam uma estrutura
linear em que a acurdcia observada nio aumentou ao
longo do tempo de forma ascendente, apresentando
variagoes. No entanto, em nossa solugio, que combina os
modelos usando o método de Comité de Classificadores
com votagao, a precisio aumenta gradualmente ao longo
do tempo conforme a disciplina avanca e os alunos tém
mais atividades em sua programagio.
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Figura 3 - Métrica F-Measure

Individualmente, alguns modelos apresentam
melhor desempenho em métricas especificas, como a
F-Measure do modelo Arvore de Decisio. No entanto,
o resultado geral mostra um ganho de desempenho
e precisio nas previsdes por meio do Comité de
Classificadores.

A Tabela 1 mostra, do total de sete tarefas da aula,
o numero de alunos que nio fizeram nenhuma das sete
tarefas e relaciona a entrega da tarefa com o desempenho
final dos alunos na disciplina, considerando os alunos
que foram aprovados ou reprovados

Tabela 1 - Tarefas entregues pelos alunos X

desempenho final

Entrega de Numero de | Aprovados Reprovados
Tarefas Alunos

Zero (nenhuma) 11 0 11
Uma 3 3
Duas 2 0 2
Trés 1 1
Quatro 0 0 0
Cinco 3 2 1
Seis 10 9 1
Sete (todas) 7 7 0
Total 37 18 19

Os resultados mostram que 29,72% dos alunos
nio realizaram nenhuma tarefa. 16,20% realizaram
pelo menos uma tarefa. 8,10% fizeram 3 de 7 tarefas.
27,00% fizeram 6 de sete tarefas, e uma delas faltou.
Por fim, 18,91% realizaram todas as tarefas. Podemos
dizer que pelo menos 43,24% dos alunos deveriam ter
tido aten¢do e motivacio especial e, pelo menos, 8,10%
poderiam ser aprovados concluindo mais uma ou duas
tarefas.

Considerando os resultados, podemos inferir que
o modelo proposto, provavelmente, poderia ajudar a
evitar tantas evasdes no curso da seguinte forma:

* Alunos que nio fizessem nenhuma tarefa seriam
notificados desde a primeira tarefa.

* Alunos que nio realizassem alguma tarefa seriam
notificados apds o término da tarefa.

* Todos os alunos em dia com a disciplina nio
seriam notificados pelo sistema.

* O professor ou tutor seriam notificados sempre
quando um aluno nao fizesse uma tarefa.

E importante nio ter como alvo alunos com
desempenho excelente. O Comité deve identificar
aqueles que terio seu desempenho e engajamento
afetados positivamente pelas recomendagoes. Com
isso, torna-se possivel reverter quadros de evasio e
desengajamento.

Finalmente, o sistema de previsio DPI-PRIOR
pode ajudar automaticamente na:

* Detecgio precoce de alunos com alguma
dificuldade, alertando os profissionais da
educacio sobre isso.

* Dossibilidade de professor e tutor atuarem junto
com o aluno para solucionar o problema assim
que ele surgir.

* Permitir que agoes sejam tomadas com base nas
necessidades de cada aluno e identificar os tipos
preferidos de mensagens dos alunos.

6. Consideracdes finais

Este estudo aplica um Comité de Classificadores
para prever o desempenho do aluno para evitar a
evasio escolar. Essa abordagem pode ajudar os alunos a
conhecer seu desempenho, notificando e permitindo que
melhorem sua dedicagio ao curso. Para os professores
e tutores, também permite compreender seus alunos,



além de perceber suas deficiéncias e necessidades, sua
forma de aprender, possibilitando o aprimoramento de
sua teoria diddtico-pedagdgica de ensino.

Esta pesquisa teve como principal contribuicio
uma arquitetura preditiva, visando evitar a evasao escolar
em disciplinas ou cursos na modalidade de educagao a
distancia. O objetivo principal era unir os dados dos
Ambientes Virtuais de Aprendizagem ao poder preditivo
dos modelos de Aprendizado de Mdquina. Um Comité
de Classificadores foi adotado para maximizar a precisao
da proposta para identificar o desempenho dos alunos.
No contexto do curso de Licenciatura em Computagio,
os resultados com a aplicagio da proposta demonstram
as vantagens da abordagem utilizada e seus resultados
foram significativos.

Considerando a disponibilidade de dados
educacionais ¢ o uso de modelos preditivos para
cada contexto, os modelos cldssicos oferecem alto
desempenho, mas as abordagens que combinam esses
modelos se destacam em comparagio com os modelos
individuais. Nossa proposta utiliza um Comité que
permite maior assertividade e conflanca em cada
resultado.

O potencial deste trabalho permite o
desenvolvimento e a continuidade de outras pesquisas
sobre 0 mesmo contexto. Nao podemos generalizar os
resultados, mas percebemos os beneficios da adogao da
proposta na educagao a distancia.

A grande quantidade de dados educacionais
disponiveis tem o potencial de construir novos
conhecimentos, notadamente nos que utilizam os
Ambientes Virtuais de Aprendizagem. Os processos
de mineragio de dados podem explorar esses dados e
prever o desempenho dos alunos. Em trabalhos futuros,
pretendemos fazer recomendagbes de contetidos
que possam prevenir a evasio escolar, motivando os
estudantes a envolverem-se nas aulas e ajudando-os a
obter um melhor resultado na disciplina.
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