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RESUMO

O advento da inclusdo da Educacao a Distancia — BADLei de Diretrizes e Bases da
Educacdo — Lei 9.394, de 20 de dezembro de 1986u & modalidade como uma das
principais estratégias de inclusdo educacional masiB provocando um efervescente
crescimento da oferta de cursos, com uma variataagde metodologias e formatos
educacionais. O uso intenso de solucOesofisvarena operacéo e gestdo desses cursos, tais
como sistemas de gestado de aprendizagem, prodgrande volume de dados inerentes ao
comportamento de seus estudantes, matéria print @guoveitada nos processos decisérios
dessas instituicdes. As técnicas e algoritmos aemagdo de dados, por sua capacidade de
processar grandes montantes de dados na iderdicE;padroes comuns, tém sido utilizadas
por pesquisadores e gestores de cursos da modaltado apoio NOS seus pProcessos
decisorios. Esses trabalhos, porém, guardam pawcgehuma relacdo entre si no que se
refere a abordagens e terminologias. A contribudssa dissertacdo de mestrado baseia-se
na construcado e proposicdo de um modelo de dad®geajua indicadores aplicaveis em
diversas situacdes educacionais e que possa demaddi como referéncia em futuras
pesquisas, proporcionando uma maior homogeneidatierminologias e, consequentemente,
permitindo analises comparativas em diferentesalinals. Para a selecdo das entidades e
atributos que compdem o modelo proposto, foi radtizum levantamento bibliogréafico
acerca das pesquisas realizadas na area da mmeagckdos educacionais e dos principais
modelos conceituais de andlise comportamental tdela@ses. Dessa forma, foi proposto um
modelo para aplicacbes de mineracdo de dados edn@mc e, tomando como foco o
fenbmeno da evasdo, um estudo de avaliacdo fdzadal mostrando que o modelo é
aplicavel, permitindo a identificacdo de indicias el/aséo de estudantes, além de reduzir os
esforcos necessarios para a selecdo de atribidobsequente preparacdo dos dados para a
mineracéo de dados. A possibilidade de utilizagaonddelo em futuras pesquisas permitira a
convergéncia de termos e conceitos, propiciando omamr troca de experiéncias entre
pesquisadores.

Palavras chaves:Mineracdo de Dados Educacionais. Evasdo de Eseglaktodelo de
Dados.



ABSTRACT

The insertion of Distance Education in the Bramilihaw of Guidelines and Bases of
Education (Law 9,394 of December 20, 1996), lifthé modality as one of the main
strategies for inclusive education in the countausing a growth of courses offer, with a
diverse range of methodologies and educational dtsnxtensive use of software solutions
in the operation and management of these courseh, a learning management systems,
produces a large volume of data related to the \behaf their students, unexplored raw
material in decision making processes of thesetuisins. The data mining techniques and
algorithms, for their ability to process large amtsuof data to identify common patterns,
have been used by researchers and managers oé adirses supporting their decision
processes. These papers, however, have little oglaton with each other regarding to their
approaches and terminologies. The contribution lng tdissertation is based on the
construction and proposal of a data model that joam applicable indicators in various
educational situations and can be used as a retenenfuture studies, providing greater
uniformity of terminology and thus allowing comptiva analyzes in different works. For the
selection of entities and attributes that madehepproposed model, we conducted a literature
review regarding the research conducted in the &dhmal Data Mining area and about the
major conceptual models of student’'s behavior aslyfocusing on the attrition
phenomenon. Thus, we propose a reference modé&dacational Data Mining applications
and, focusing the attrition phenomenon, an evalunagtudy was conducted, showing that the
model is applicable, allowing the identification @fidence of evasion of students, as well as
to reduce the effort required for attributes sebecand subsequent preparation of the data for
data mining. The use of a reference model for tutesearches will enable the convergence
of terms and concepts, providing greater exchahgemeriences between researchers.

Keywords: Educational Data Mining. Students Attrition. Datadél.
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1 INTRODUCAO

A definicdo e execucdao de politicas educacionaia paualificacdo de profissionais é
imprescindivel para o desenvolvimento de um padsBMasil, iniciativas publicas e privadas
de educacéo corporativa e educacao continuadaitenfundamentais para a aceleragéo da
lacuna existente na qualificacao profissional daupezdo, principalmente com o crescimento
da oferta de cursos da modalidade a distanciartik gda desenvolvimento de uma legislacao
que regule o funcionamento desses cursos e conoronsa do reconhecimento de
certificacdes de cursos de presenciais e a distaacatratividade desses cursos perante o
mercado tem aumentado progressivamente gerandosequentemente, uma maior
preocupacao com a sua melhoria de qualidade (ARBDY1).

Nesse sentido, gestores e professores da modalidamssitam cada vez mais de
informacdes e conhecimentos que sustentem sudseanélapoiem suas decisdes, conforme
apontado no censo (ABED, 2011):

Ha uma valorizacdo da busca pelo conhecimento. Noin@ ha um esforco
constante para a organizacdo de informacgfes rébés/ado ponto de vista
pedagodgico e tecnoldgico, tragando-se caminhospiudtpara que a aprendizagem

seja facilitada. Conceitos do paradigma presenciaho “semestre”, “sala de aula”
e os limites geograficos, deixam de fazer sentlEgsas mudancas sdo grandes
desafios para pesquisadores tanto do meio acadéoaiow do mercado. As
informac¢des quantitativas, analises qualitativasjegdes e avaliacdes detalhadas
podem indicar onde estdvamos, onde estamos e paeaestamos indo e auxiliar na
tomada de decisdes. Os dados e informacdes ofenmeéon seguranca na tomada
de decisdes, seja para instituicdes, seja paraesapiou Mesmo para 0 governo e
orgéaos reguladores no estabelecimento de direfpemesa politica educacional.

No cenario apresentado, identifica-se uma fortez@aéncia entre os dados gerados a
partir da operacéo de cursos na modalidade a digtgrela sua natureza e pelo seu volume, e
a utilizacdo de recursos tecnoldgicos que supoatsom transformacdo em informacdes Uteis
aos processos decisérios (ROMER®D al 2006). Identificar o conhecimento oculto em
grandes bases de dados é, justamente, 0 objetintindsacdo de dados, principal etapa da
KDD, sigla em inglés par&Knowledge Discovery in Databasesu Descoberta de
Conhecimento em Bases de Dados, area da tecnoftzgiamformacdo voltada para a

inteligéncia em processos gerenciais.

1.1 O PROBLEMA ANALISADO

A aplicacdo de técnicas e tarefas da mineraca@desdcha area educacional tem sido

objeto de pesquisa de diversos trabalhos em om@gies e instituicbes de ensino e pesquisa,
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definindo, inclusive, um termo especifico para aédacdo de Dados Educacionais (MDE)
(BAKER et al 2011). As iniciativas de MDE encontradas abordam sua maioria, situagdes
especificas de suas instituicdes de ensino ou dmtenesse em particular dos seus autores,
gerando uma grande heterogeneidade no materializideg o que dificulta sobremaneira a
sua utilizacdo em andlises transversais ou narspag continuidade evolutiva.

Em uma das poucas iniciativas com carater homogatei, a Associacao Brasileira
de Educacdo a Distancia (ABED), realiza o seu ceasoal buscando proporcionar
informacBes compiladas e estratificadas sobre aader brasileiro. Na versdo do ano de
2011, a ABED ja aponta que:

Dados e informagfes sdo indispensaveis para qubsemncientificas sejam
possiveis e, no Brasil, nem sempre as pessoasiteigi®s dispdem-se a compila-
los e disponibiliza-los a partir de esforgos sigtéoos. (ABED, 2011).

O trabalho atual identifica uma lacuna gerada fsta de padronizacdo nas diversas
producdes académicas sobre mineracédo de dadosciEnhais e propde um modelo de dados
gue possa ser aplicado em futuros estudos, acam€miccomerciais, independentemente do
problema abordado ou da instituicdo de ensinosaddi A utilizacdo de um Unico modelo de
dados em aplicacdes de MDE, além de promover uniar hamogeneidade de conceitos,
possibilita analises comparativas entre seus ezRst

O Censo ABED (2011) aponta, também, que o maioblgnoa das instituicoes de
ensino superior com ofertas na modalidade EAD ena@® nas altas taxas de evasao de
estudantes. Dessa forma, o trabalho atual toma cemério para a construcéo e aplicacdo do
modelo proposto, o estudo do fenbmeno da evaséstddantes na modalidade.

1.2 OBJETIVOS

1.2.10bjetivo Geral

O objetivo geral dessa dissertacdo é propor um lmatke dados para utilizacdo em
trabalhos de mineracdo de dados educacionaisaepliem distintas situacdes problema,
independentemente da sua instituicdo de ensirrajwst tecnologica de software e bancos de
dados.
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1.2.2 Objetivos Especificos

Para a concretizacao do objetivo geral, sdo tracas@eguintes objetivos especificos:

a) A identificacdo de um conjunto minimo de entidadeatributos relacionados a
situagOes problema comuns em cursos EAD, alinhemimsos principais modelos
conceituais de analise pedagogica e académicdad@oedos estudantes com seus
cursos e instituicdes de ensino.

b) Definir um modelo de dados a partir do conjunto algbutos e entidades
identificados.

c) Avaliar a aplicabilidade do modelo proposto comatatktais e com a utilizagao
de algoritmos de mineracdo de dados na identificagiindicios de evasédo de
estudantes.

d) Avaliar os beneficios da utilizacdo do modelo deéodgoroposto em aplicagdes de

mineragao de dados educacionais.

1.3 METODOLOGIA UTILIZADA

O processo de construcédo do trabalho atual pagtivedisédo da literatura existente
sobre aplicacdes na Educacdo a Distancia que aserdao fendmeno da evasao de
estudantes. Como resultado dessa pesquisa, identse modelos conceituais sobre o
comportamento de estudantes em seus cursos eoossfajue podem leva-los a evadir.
Também foram encontrados diversos trabalhos sobmgergéncia entre esses estudos e a

mineracdo de dados, levando a descoberta da MDE.



16

Figura 1 — Metodologia Utilizada

Revisao da Definicao de um Avaliacao do

Literatura Modelo de Dados Modelo
para MDE

Pesquisa sobre |dentifica¢@o de atributos Defini¢cdo das Hipodteses

Educacgéo a e entidades
Disténcia e Evaséo
Construcdo do Modelo Execucéo do Estudo de
Caso

Pesquisa sobre

Mineragao de Dados Analise dos Resultados
Educacionais

Objetivo do Trabalho

Uma nova revisdo se fez necessaria, desta vez autrdespecificamente trabalhos
com mineracao de dados educacionais, buscanddfickend estado da arte sobre o tema. Os
trabalhos encontrados nessa pesquisa apresentararnalerogeneidade tanto nos conceitos
educacionais utilizados quanto na prépria aplicddoile das técnicas em suas situacdes
problema. A dificuldade em convergir os conceitos trabalhos encontrados e em realizar
analises comparativas entre 0s mesmos, apontoceasigade de uma estrutura de dados que
propusesse conceitos comuns a area e facilitasse em técnicas de mineracdo de dados,
determinando, assim, o objetivo do trabalho atual.

Uma vez definido o objetivo, a andlise dos modedoaceituais encontrados na
literatura, aliado com a experiéncia pratica naé&gesle cursos da modalidade, lastreou a
identificacdo e definicdo das entidades e atribotas pertinentes ao tema e a composicéo do
modelo proposto.

Conforme apresentado na Figura 1, a construcdo attelm proposto foi sucedida a
etapa de sua avaliacdo, através de um estudo de@gdanejamento do estudo iniciou-se
com a definicdo de uma hipdtese nula e trés hipstalternativas. Cada hipétese serviu-se de
um tratamento especifico, sempre analisando odtadss obtidos com a utilizacdo do
modelo proposto, em comparagdo com a sua “naaag¢dpo”. Os resultados do estudo de

caso foram analisados, apontando indicios de \G@aldo modelo proposto.
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1.4 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

A presente dissertacdo € composta por seis capitalwdo, no capitulo atual (1.
Introducdo) a contextualizacdo do tema do trabadfssjm como a apresentacdo de seus
objetivos.

Os capitulos 2 e 3 trazem toda a fundamentacamdegue norteou o trabalho, onde
sdo abordados os principais conceitos pertinentegrabalho, tais como definicbes e
conceitos da educacédo a distancia (capitulo 2. &dca Distancia) e definicdbes sobre
mineracdo de dados e a area da mineracdo de ddwulcecmnais (capitulo 3. Mineracao de
Dados).

O quarto capitulo apresenta a proposta do autoundemodelo de dados para a
utilizacdo em trabalhos de mineracdo de dados eiunzas. Inicialmente € proposto um
esquema de dados, com grupos de atributos ineranfa®cessos educacionais de uma
maneira geral e uma andlise da qualidade de dasiEssaria para esses atributos. A partir
dessa analise 0 modelo de dados proposto é amédsards formas grafica e descritiva.

No capitulo 5, o0 modelo apresentado € posto a patreavés da realizacdo de um
estudo de caso onde séo verificadas a sua apidzad®l no estudo da evaséo de estudantes e
principais vantagens de sua utilizagdo. O refeadiudo parte de uma base de dados real
buscando identificar, através de técnicas de ngaerale dados, caracteristicas que possam
ser classificadas como indicios de evaséo de egkgla

As consideracdes finais do trabalho sédo apresentamlaapitulo 6, que aponta as suas

principais limitagdes e possibilidades de evolug@ofuturos trabalhos.
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2 EDUCACAO A DISTANCIA

O mercado da educacdo tem se tornado cada vez cuoaipetitivo e global,
procurando apoio em tecnologias e processos paraleat as pressdes populacionais com
necessidades de uma educacéo continuada. No Bxasila incorporacdo da modalidade da
educacao a distancia na Lei de Diretrizes e Bds®s9(394, de 20 de dezembro de 1996),
transformando-a definitivamente em politica publd= inclusdo educacional, a oferta de
cursos EAD em instituicdes de ensino superior péble privadas, regional e nacionalmente
tem crescido acima dos indicadores de crescimeatodenico do pais (ABED, 2011).

Esse crescimento tem proporcionado, também, um rgonm&a preocupacdo com a
qualidade do aprendizado dos seus estudantes sequantemente, pesquisas sistematicas
sobre teorias pedagodgicas e tecnoldgicas que atsnpdNo afd de organizar informacgdes
relevantes sobre o tema, a reflexdo e a discuss@ortteitos oriundos de um pensamento
tradicionalmente presencial se fazem necesséries @@ espaco a novos conceitos e
metodologias (ABED, 2011).

Este capitulo busca trazer parte dessas reflextiesacapresentacdo das principais
definicbes e conceitos da modalidade. Inicialmesée, apresentadas as principais discussdes
conceituais sobre o que vem a ser a educacéodmdsstpara, em seguida, serem discutidas
as principais abordagens metodoldgicas sobre oaumamento do estudante na modalidade
e os fatores que determinam o seu sucesso oudoaeaacima de tudo, sua permanéncia ou

desisténcia nos cursos que seguem.

2.1 AS DISTANCIAS NA EDUCACAO

Educacao a Distancia pode ser definida como unmaaf@istematicamente organizada
de autodidatismo na qual o estudante se instruarir glo material de estudo que lhe é
apresentado com o acompanhamento e supervisédotatestie professores (MUYINDA,
2012). De maneira simplificada, alguns autoresneefi a Educacdo a Distancia como um
formato de educacdo onde o professor esta geamraditte distante dos seus estudantes.
Entretanto, o proprio conceito de distancia apiaséiversas nuances na literatura de maneira
que a definicAo dessa modalidade de ensino passassariamente, pelas definicbes e
conceitos do que pode vir a ser distancia na edoca@s desafios das equipes de cursos a

distancia podem ser resumidas em como essas distfnorlem ser reduzidas (TORI, 2002).
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Para ajudar na compreensao das diferentes formdsddeacdo a Distancia, Tori
(2002) propde uma classificacdo do conceito dénitsh a partir das diferentes perspectivas
dos envolvidos no processo ensino/aprendizagem.

A distancia espacial, fisica ou geografica est@crehada a ocupacao do espaco fisico
entre 0 aluno e os elementos envolvidos: professatgerial de estudo e demais colegas.
Quando os elementos compartiiham do mesmo espsico, fdiz-se que a atividade é local.
Em contraponto, quando existe uma separacéo gexzgeditre eles, chamamos o processo de
remoto ou a distancia. Dessa maneira, a educaadicitmal €, notoriamente, local, enquanto
que telecursos e cursos por correspondencia sadopes® de educagdo remota. O autor
distingue, também, o termo presencial do local, ueraque é possivel a presenca simultanea
de estudantes e professores, mesmo separadosnésiea Em videoconferencias, por
exemplo, os estudantes participam presencialmanteetacdo ao material didatico e aos
colegas, mesmo que remotos em relagdo ao professor.

Chama-se de distancia temporal o nivel de simuttade das atividades realizadas.
Quando as partes participam simultaneamente, @gsocé chamado de sincrono e, quando
h&a uma diferenca significativa entre os instaneesgho e reacdo, 0 processo € considerado
assincrono. Normalmente, a educacdo tradicionabcél le sincrona, enquanto que na
educacdo remota sdo possiveis tanto atividadesos&s como assincronas. A Tabela 1
llustra alguns exemplos de distancia na educadassificando-os temporalmente, como

sincronos e assincronos, e espacialmente, coms Boamotos.

Tabela 1 - Exemplos de distancia na educagéo

Distancia Temporal

Sincrono Assincrono
Local Aula com professor na sala Videoaula exibida e dalaula.
Distancia . . . . - .
Espacial Remoto Aula transmitida ao vivo por satélite olAula pré-gravada, assistida pela internet.
internet. Telecurso pela TV.
Discussdo em sala de chat. Discussao por e-mail, férum.

Tori (2002) traz ainda o conceito de distanciarattea ou operacional, referindo-se
ao nivel de participacdo do estudante no procédeaor é a distancia operacional quanto
mais o estudante interage. Dessa maneira, aulassigxps apresentam maior distancia
operacional entre o aluno e o professor do quesgudaticipativas, assim como trabalhos
individuais apresentam maior distancia operaci@mte alunos quando comparados com

trabalhos em grupo, cooperativos.
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De forma complementar, alguns autores apresentamorxeito de distancia
transacional, resultado da combinacéo entre: anant@ do aluno em buscar informacgdes e
estudar; a estrutura oferecida pelo curso, atralesseu material e metodologia; e a
possibilidade de dialogo para esclarecer duvidasntar e desenvolver uma empatia com o
curso (PASTA, 2011).

2.2 EVASAO NA EDUCACAO A DISTANCIA

A retencéo de estudantes nos seus cursos represetianente, o maior problema de
instituicbes de ensino superior de acordo com os€&ét®11l da Associacao Brasileira de
Educacdo a Distancia (ABED). Conforme apresentaaolabela 2, Vargas (2007, apud
ABED, 2011) apresenta os diferentes conceitos de&vencontrados na literatura onde, de
um modo geral, caracteriza-se por evasao a nammuom#de de um estudante em um curso
no qual havia se inscrito anteriormente, ou sepyasdo € um ato de desisténcia. Uma sutil
divergéncia é apresentada na abrangéncia dasgdefinino que se refere a inclusdo ou nédo

de estudantes que ndo chegaram a iniciar 0S estod@euS Cursos.

Tabela 2 - Diferentes definicbes de evasao

Autor Definicdo Abrangéncia da Definicdo
Utiyama e Evaséo é entendida como a saida definitiva do aluridééo foi estabelecido nenhum critério de
Borba (2003) de seu curso de origem, sem conclui-lo. tempo no curso para a saida do aluno.
Maia e Meireles Evaséo consiste em alunos que ndo completamEspecifica que, mesmo alunos que nunca
(2005) cursos ou programas de estudo, podendo ser comecaram o curso devem ser
considerados como evadidos alunos que se considerados evadidos.

matriculam e desistem antes mesmo de iniciar o
curso.

Abbad, Evaséo refere-se a desisténcia definitiva do aluno N&o deixa claro se evasao se aplicaria
Carvalho e em qualquer etapa do curso. apenas aos alunos que chegaram a iniciar
Zerbini (2005) 0 curso ou se abrangeria tambem os que
apenas se matricularam e nunca iniciaram
0 Curso.

Fonte: Vargas 200@pud(ABED, 2011).

Do ponto de vista de sua comunicagdo a institugiensino, a evasao pode ser
informada ou, numa acédo de abandono, silenciosanf@mada. Quanto a sua perenidade, a
desisténcia pode ser temporaria ou definitiva. Aela 3 apresenta as principais situacdes de

evasao em cursos, classificando-as quanto a suani@agao e a sua perenidade.
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Tabela 3 - Evasdo: Perenidade X Comunicacio

Temporaria Definitiva
Informada Trancamento Cancelamento, Transferéncia
Nao Informada Abandono Abandono

Apesar de todos os tipos de evasao serem igualmantsos, a evasao silenciosa, ndo
informada, merece especial atencdo dos gestoresud®s por nao permitirem uma
identificacdo imediata da opcdo do estudante emco@cluir seu curso. Para mapear as
razdes de um abandono, é necessario provocar umt@orom o estudante evadido e
interroga-lo diretamente.

Rovai (2002apudPYLE, 1999) revela que as taxas de evasao infamadeducacao
superior sdo de aproximadamente 23%, enquanto gemasfo geral tem atingido 50%,
dependendo da natureza do curso e da definicémadtl para evaséo.

No Brasil, segundo o Censo 2011 da ABED, a médieew#sdo nos cursos da
modalidade ofertada estd na ordem de 18%. As Tabkla 6 a seguir apresentam a
distribuicdo dos dados coletados pelo censo seguh@nipor natureza juridica da instituicao
(publica ou privada), por porte da instituicdo, pegido na qual estdo sediadas e por tipo de
curso (livre ou autorizado).

Do ponto de vista da natureza juridica da institoi¢Tabela 4), a evasdo € maior em
instituicdes publicas do que em instituicdes prasgaom uma predominancia, em ambos 0s
casos, em cursos livres sobre os autorizados.

Tabela 4 - Evasao no Brasil por Natureza Juridichstituicao,

Natureza Juridica da Tipos de Cursos
Instituigdo de Ensino Autorizados (%)  Livres (%)
InstituicBes Publicas 22,16 30,9
Instituicbes Privadas 15,8 20

Fonte: Censo ABED (2011).

Também de acordo com o0 censo, as maiores concéedrale evasao encontram-se
em regi6es com maior prevaléncia de cursos: nédee§udeste, Centro-Oeste e Sul do pais,
em detrimento das regides Norte e Nordeste (Ta)elahama a atencédo o fato de que nessas
regides os indicadores de evasdo em cursos autosiz@io aproximadamente os mesmos dos

de cursos livres, situacdo atipica nas outrashulistbes apresentadas pela pesquisa.
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Tabela 5 - Evasédo no Brasil por Regi&o do Brasil

Regido do Brasil Tipos de Cursos

Autorizados (%)  Livres (%)

Norte 0 18,7
Nordeste 14,8 33,8
Centro-Oeste 18 19,8
Sudeste 21,74 21,1
Sul 16,4 16,4

Fonte: Censo ABED (2011).

Outro fato relevante apresentado pelo censo da AB#sizle na proporcionalidade
entre o indice de evasdo e o porte das instituicdgganto maior a instituicdo de ensino,
maior € a incidéncia do fendbmeno da evasao, tantcwesos livres quanto em autorizados
(Tabela 6).

Tabela 6 - Evasao no Brasil por Porte dttligdo de Ensino

Porte da Tipos de Cursos
InStgﬁiS%ilg de Autorizados (%)  Livres (%)
Micro 55 18.3
Pequena 12,7 18,6
Média 13,2 20
Grande 18,5 23,3

Fonte: Censo ABED (2011).

Ao analisar o fenbmeno da evasao, as pesquisézadss convergem ao determinar a

importancia de mapear as justificativas para alleaado estudante em evadir. Pyle (1999)
comenta que:

[...] dados os custos, financeiros e outros, aadosia evaséo, € ébvio que a maioria
das faculdades e universidades gostaria de enterelbor as suas forcas motrizes.

Se essas instituicfes pudessem entender melhgupass individuos abandonam o

ensino superior poderiam tentar mudar as suasgaslitle selecdo, ou a forma com

gue lidam com os seus alunos, tendo em vista airaghisuas taxas de evasao.

Ao analisar as causas de evasédo, o Censo ABED)(2pbhta que :

As pesquisas tém indicado que a evasao esta mdalzioa dificuldade e a longa
duracao dos cursos; a pouca adequacdo dos curseressidades dos alunos; a
complexidade e a quantidade de atividades es@kgdas; a falta de tempo do
aluno; aos problemas financeiros; as mas condéestudo no trabalho e em casa
e a falta de acompanhamento dos alunos pela tldarigaurso a distancia concorre
com a vida do aluno. Como é possivel realizar saxw@ qualquer tempo e em
qualquer lugar, muitas vezes as atividades de @sfid adiadas varias vezes e,
guando o aluno decide retomar o curso, nem serapreandicdes de acompanha-lo
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e acaba desistindo. E preciso empenho e disciplima conseguir completar um
curso a distancia. E sempre o término de um csgbassociado ao sucesso e nao

conseguir terminar, ao fracasso sentido pelo aluno

De acordo com os respondentes do censo, as razfisscamuns apontadas para
justificar a evasao estéo relacionadas ao temmgstielo (falta de tempo para estudar, 30,8%;
acumulo de atividades no trabalho, 24,5%; e viagetrabalho com 9,1%), o que constitui,
justamente, o argumento comercial principal utilzgelas instituicbes para captar estudantes
para os cursos da modalidade.

O Censo aponta que 73,30% das instituicbes patiteg, que responderam ao item
sobre evasao, consideram o controle da evasdo copartante na gestdo de cursos de
Educacao a Distancia, conforme apresentado nad @bel

Tabela 7 - Importancia do controle da evasao

Pouco Nao Nao
Importante Importante importante respondido  Total
Cursos Autorizados 89 3 44 136 272
Cursos Livres 46 4 2 30 82
Cursos Corporativos 16 2 0 17 35
TOTAL 151 9 46 183 389

Fonte: Censo ABED (2011).

Retencdo de estudantes e taxas de evasao na Huwcdgitancia tem sido um
assunto intensamente investigado e discutido n@wmasl sete décadas (TYLER-SMITH,
2006). Neste mesmo trabalho, o autor apresentapleamentarmente, que a importancia da
investigacdo do fendmeno da evasao na modalidagesge levada em consideragao por dois
motivos principais: primeiro, para diagnosticar fatieidade do custo-beneficio do ensino
online, quando comparado com o ensino tradiciomakegundo, para determinar a melhor
abordagem na manutencdo do estudante nos seuss @rstonsequentemente, no seu
aprendizado. Tyler-Smith (2006) indica, também, uommcordancia nos trabalhos, em
afirmar que as motivagbes para evadir sdo diveesasmplexas, ndo havendo solucdes
simples para o seu combate.

Nas proximas subsecOes, sdo apresentadas algurdbsesrrealizadas sobre o
fenbmeno da evasdo e as principais caracteristicaguacfes que podem determinar a
decisdo de um estudante em permanecer no seu Eissas analises sdo representadas por

modelos conceituais que resumem suas principasatagoes.
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2.2.1 O Modelo de Integracao de Tinto

Tinto (1975apudMCCUBBIN, 2003) oferece um modelo conceitual Idndinal com
a intencao de explicar os aspectos e processogagieen influenciar uma decisao individual
de abandonar um curso, além de apresentar de queEren@sses processos interagem para
produzir a evasao. O Modelo de Integracdo Estudar8iM (do inglés Student Integration
Mode) apresentado originalmente em 1975 foi extensarndistutido, conforme McCubbin
(2003), o que gerou diversas revisdes, culminamdmodelo apresentado pelo proprio Tinto

em 1997 e exibido na Figura 2.

Figura 2 - Adaptacédo do modelo de evasao de esaglamvisado por Tinto em 1997
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Fonte: Mccubbin (2003).
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O nadcleo do modelo de Tinto (1997) esta no nivehtegracdo do estudante com os
aspectos sociais e académicos da universidade, déerseu comprometimento com a
instituicdo e com o seu objetivo em se graduar.

Pelo modelo, varias caracteristicas individuaisaafieo nivel de comprometimento do
aluno, ainda enquanto interessado em se matri¢aldn em relacdo a sua meta de obtencao
do grau como com a instituicdo na qual esta sedamendo. Tinto (1997) destaca algumas
caracteristicas principais que influenciam o comm@aiimento do aluno com a sua graduacgao
e com a instituicAo de ensino - experiéncias preeusitarias (experiéncias sociais e
académicas, tais como sua meédia global no histéscolar e outras realizacbes académicas e
sociais), antecedentes familiares (status so@ddyes e expectativas), além de caracteristicas
Ccomo raga, sexo e capacidade académica.

Tinto (1997) afirma que h& uma relacdo direta dgeeativas educacionais de um
individuo com sua probabilidade de evasdo. Algulismos veem a instituicdo na qual
ingressam como fundamental para sua carreira mwofubutros alunos, porém, poderiam
estar tdo satisfeitos em outra instituicdo quaatgure frequentam. Alunos que colocam uma
grande importancia na faculdade que frequentamsgfvoficativamente mais propensos a
persistir em detrimento de eventuais problemasé&mmws ou sociais.

A percepcao do estudante de sua prépria educagéit@ importante em sua decisao
de evadir. Tinto (1997) indica que os alunos awaleéasua propria experiéncia de educacao
em termos de custo-beneficio e, se eles sentenpaperiam obter maior beneficio a um
custo menor ou igual fora da instituicdo, eless&tetiveis a abandonar.

A evasdo também pode ser influenciada por aspetdopersonalidade do aluno.
Desistentes tendem a apresentar determinados trdeogersonalidade como maior
impulsividade, menor compromisso emocional comwcachio, sdo incapazes de aproveitar o
méximo de experiéncias passadas, sdo mais instémais ansiosos e sdo excessivamente
inquietos. De acordo com Tinto (1997), o desemperdamémico age como uma espécie de
recompensa extrinseca, enquanto o desenvolvimetétedtual € mais uma recompensa
intrinseca. Além disso, 0 sexo do aluno tambénuenitia a importancia que eles dao ao
desempenho nas disciplinas, na medida em que ddg@mento intelectual aparenta ser mais
importante na determinacéo da persisténcia parherad do que para os homens.

Tinto (1997) também indica que niveis muito elewade integracdo social podem
levar a déficits no desempenho académico, mas eéessariamente levam a evasdo como,

por exemplo, quando a integracdo acontece com wmogque tenha "fortes orientacdes
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académicas". O modelo de integracdo de estudaamt@sem ilustra a afirmacdo de Tinto

(1997) de que integracdo académica e social, gortocomprometimento com a graduacao e
com a instituicdo de ensino, ndo estdo separaddistiatos, mas possuem uma relacéo
influente um sobre o outro. Também os graus de camgtimento com a graduacao e com a
instituicdo ndo sdo, por si, suficientes para ledguém a evadir. De acordo com o autor,
guando um estudante, por exemplo, tem suficieme@pommetimento com a sua graduacgéo,
ele pode permanecer em uma instituicio com a gohahtpouco comprometimento.

No aspecto cronologico, Tinto (1997) aponta qued&éumentalmente, a integracéo
social se apresenta em curva ascendente pelo mriar®, quando € muito importante para 0s
alunos desenvolverem relacdes sociais que sirvamo cona rede de apoio. Se 0 aluno nao se
sente suficientemente integrado no primeiro amrpeavel que venha a abandonar. Por outro
lado, se o aluno ndo se sente suficientementerattegocialmente no final do seu curso de
graduacgdo, é pouco provavel que ele venha a euvadirvez que, neste estagio, esta mais
comprometido com a conclusdo de seu curso. No a@lléinro de uma graduacdo, integracao
académica aparenta ser mais importante para aimdi@s estudantes do que a integracao

social.

2.2.2 O Modelo de Kember

Kember (198%pud TYLER-SMITH, 2006) propés um modelo conceitualel@sao
para educacdo a distancia, alegando que o Modelante (1975) foi realizado com alunos
presenciais menores de 25 anos. Tinto sugeriunjeacao social e integracdo bem sucedida
dos estudantes na cultura académica da instits@é@aaracteristicas da experiéncia do aluno
gue contribuem significativamente para a sua prelvpersisténcia em seus estudos e, estar
no campus, torna isso muito mais provavel de acent#o que em cursos a distancia.

Ja o modelo de Kember aponta que alunos de cudistaacia sdo, majoritariamente,
adultos maduros com familia, o que introduz oufat@res, como a capacidade do aluno para
gerenciar as demandas de estudo com compromiss@bdino, familiares e sociais.

De acordo com Kember, situacdes familiares comanoeano e idade dos dependentes,
condicbes de habitacdo e as pressfes das respiolasks, tais como sustentar a familia,
podem todas ter um impacto significativo na dec##@am aluno a distancia interromper seu
curso. Kember também identifica os niveis de regele e distancia geogréfica da instituicao

de contribuir para a evasao.
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2.2.3 O Modelo de Boyles

Tyler-Smith (2006) traz também o modelo de BoyR300,apud DAGGER; WADE,
2004) que evoluiu a partir do modelo de Kember 9) @®ordando, especificamente, retencéo
em EaD. Ele identificou trés conjuntos de variavelacionadas a evasao:

- Variaveis relacionadas ao histérico do alumaturidade, circunstancias pessoais e

experiéncias anteriores;

- Variaveis ambientaigamilia, compromissos sociais e de trabalho;

- Variaveis académicasistorico escolar e a aderéncia entre o alunassanto que

esta sendo estudado.

A estes conjuntos de variaveis se somam outrasvessi individuais, tais como
autoconfianga académica, resultados académicabddade de integragcdo com a instituicéo,
tamanho da instituicdo, habilidades de integragéke composi¢éo psicoldgica do aluno.

2.2.4 O Modelo de Berge e Huang

O modelo de Berge e Huang (2004) aperfeicoa osiarge organizando as variaveis

em trés outros grupos principais:

- Variaveis pessoaisidade, etnia, género, nivel de renda, experiéacedémica
anterior e outras caracteristicas pessoais, coraotalidatismo, organizacdo e motivacao
pessoal;

- Variaveis institucionais:atitude institucional, valores e crencas, caréstieas

académicas como sistemas estruturais e procegsig,a aluno e grau de congruéncia entre
as necessidades individuais dos alunos e a pdsts@fica da instituicao;

- Variaveis circunstanciaisiatureza e a qualidade da interacdo da instituig@o o

aluno; interagBes académicas, projeto do cursoiltdado, bem como interacdes especificas
da vida do aluno nos seus circulos de trabalhorglifa além de sua responsabilidade e
satisfacao.

Embora todos esses estudos tenham trazido cogfigsiimportantes a compreensao
do fendmeno da evasao, entender como aplica-lesguamentar os indices de retengdo ainda
€ um desafio para pesquisadores e gestores des eunsstituicdes de ensino.
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2.3 CONSIDERACOES SOBRE OS MODELOS ANALISADOS

O modelo conceitual de Tinto (1997), que serviubdee para estudos posteriores
(KEMBER, 1989apud TYLER-SMITH, 2006; BOYLES, 200Gpud DAGGER; WADE,
2004; BERGE; HUANG, 2004), introduz a importancia thtores como_experiéncia
(historico familiar, escolar, institucional), integdo(social, académica) e comprometimento

(com a instituicdo e com a formacgéo) para a pern@aé&los estudantes nos cursos. O seu
modelo apresenta agrupamentos de caracteristioas, iater-relacbes e sua disposicao
cronolégica, culminando na permanéncia do estudamteurso no qual esta matriculado.
Apesar de apontar diversos atributos como impasapéra a permanéncia de estudantes nos
cursos, em nenhum instante, o autor determinawdgamportancia de cada um deles.

Tinto (1997) aponta que caracteristicas relaciohadan a experiéncia do estudante
estdo diretamente associadas com o comprometineentengajamento do estudante com a
sua graduacédo e com a instituicdo de ensino quesys vez, estdo relacionadas com a
decisdo do estudante em permanecer. Sua clas8dicde atributos evoluiu com as
contribuicdes de outros pesquisadores, como Ke(dB80apudTYLER-SMITH, 2006).

Alguns atributos e classificacbes sucederam o model Tinto (1997). A Tabela 8
apresenta algumas dessas classificagoes.

Tabela 8 - Agrupamentos de atributos segundo mesdaelaceituais

Autores Agrupamento Detalhamento
Boyles (2000apudDagger & Wade, 2004) Individuais Maturidade, cirstdncias pessoais,
experiéncias anteriores.
Boyles (2000apudDagger & Wade, 2004) Ambientais Familia, compr@msssociais e de trabalho.
Boyles (2000,apud DAGGER & WADE, Académicas Histérico escolar, aderéncia do estadat
2004) curso.
Berge e Huang (2004) Pessoais Etnia, género, nflel renda, experiéncia

académica anterior, autodidatismo, organizacéo,
motivacdo pessoal.

Berge e Huang (2004) Institucionais Atitude ingfitumal, valores e crencas da
instituicdo, sistemas e processos, apoio ao aluno,
congruéncia entre as expectativas dos estudantes
e a postura da instituigc&o.

Berge e Huang (2004) Circunstanciais Natureza &dguke da interacdo do aluno com
a instituicdo. Interagfes especificas da vida do
aluno nos seus circulos profissionais e
familiares.
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2.4 CONCLUSAO

Amplamente discutida nos ultimos anos, a Educadaigtancia ainda se apresenta em
processo de amadurecimento com modelos concedtissiistos e algumas vezes divergentes.
Da mesma forma, a analise de fenbmenos ja contsenmanodelo presencial sugere que as
motivacBes de estudantes na modalidade a distdaoiamecessariamente distintas daquelas
gue orientam estudantes de cursos presenciais.

A realizacdo de pesquisas que discutam modelosadigmas atuais a luz das novas
praticas e suas necessidades de mudanca tornangdamfental para a evolugdo da
modalidade. Nesse sentido, analisar os dados gerpd@as instituicbes e mecanismos
tecnoldgicos utilizados torna-se tarefa primordiasucesso dessas pesquisas. De acordo com
o Censo ABED (2011):

As informacdes quantitativas, andlises qualitativ@sojecdes e avaliagGes
detalhadas podem indicar onde estavamos, onde@st@apara onde estamos indo e
auxiliar na tomada de decisdes. Os dados e infd@@sagferecem maior seguranca
na tomada de decis@es, seja para instituicdespaegaempresas ou mesmo para o
governo e Orgdos reguladores no estabelecimentdirdérizes para a politica
educacional

A analise de dados e informag¢des produzidos naA@estoperacdo de cursos a
distancia, no nivel de detalhe e tempo necess@aog 0 apoio a processos decisorios,
demanda a utilizacdo intensiva de recursos comiputs.

Dentre os mecanismos da tecnologia da informacBbneracdo de Dados, através de
suas tarefas e técnicas, se destaca pela suadagmem analisar e descobrir informacgdes
estratégicas, de maneira rapida e eficiente, acaltagrandes volumes de dados (GOEBEL et
al, 1999).
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3 MINERACAO DE DADOS

A mineracdo de dados, com suas tarefas e técnmaiesenta a fase principal do
KDD, sigla em inglés par&Knowledge Discovery in Databasesu Descoberta de
Conhecimento em Bases de Dados. O KDD concentraonseitos e processos para a
utilizacdo de bases de dados em processos de tafeadieciséo transformando, através de
processamentos sucessivos, dados brutos em infdeshaelevantes e conhecimento (til
(GOMES, 2002).

Este capitulo apresenta as definicbes do KDD, curaredo-se nas fases de pré-
processamento e mineracao de dados, com suagprintEarefas e técnicas.

3.1 KBD — DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASES DE D®S

O KDD, segundo Fayyasdt al (1996), é formado por uma sequéncia de etapas que,
uma vez executadas, resultarq na geracdo do cordrgoi Util. Este processo € composto,
conforme apresentado na Figura 3, pelas seguititedades: selecdo dos dados utilizados;
sua preparacdo para a utilizacdo através de uamgato prévio (pré-processamento); sua
subsequente transformacdo para um formato adequagopcessamento do conjunto de
dados por algoritmos especialistas (mineracdo dbsjae, finalmente, a andlise dos

resultados obtidos para a sua aplicacdo no prodesssorio (interpretacéo/avaliacéo).

Figura 3 - As fases do KDD

processament Trans- Mineragdo Interpretagdo/

\ Selegao formagao de Dados Avaliacko
ﬁ N7/
1] v @/j o Ea=

Dados Dados Dados Padrées Conhecimento
Alvo Preprocessados [Transformados

Fonte: Fayyad (1996).

A etapa de selecdo diz respeito a andlise da diEpdade e relevancia dos dados
existentes nas suas diversas fontes. Uma escabdaeldos dados pode levar a geracao de
informacdes errbneas, prejudicando a tomada deate@BATISTA, 2003).

Uma vez identificado e extraido o conjunto de daddevantes, faz-se necessario
preparé-los para a aplicacdo das técnicas de ma@wer&sse tratamento consiste em seu

processamento, sob diferentes aspectos, tornangieaticados para a mineracao.
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Preliminarmente, devem ser estabelecidas normagedeesentacdo dos dados
utilizados, que geralmente sé&o provenientes demsiglistintas, com diferentes formatos de
armazenamento, determinando a sua padronizacaaseaabser gerada. De acordo com Pyle
(1999), a definicdo das normas de representac@mdebase para mineracao sofre influéncia
direta da técnica de mineracdo desejada e, em salcpsos, da ferramenta de mineracéo
utilizada. Apds a definicdo das normas de repragént os dados identificados devem ser
extraidos de suas fontes e integrados em um Uepasitorio.

A fase de pré-processamento € constituida porddigeatividades de tratamento dos
dados selecionados, tais como verificagdo semangcaiquecimento, deduplicacao,
unificagéo e discretizacéo, detalhadas a seguir.

A verificagcdodos dados armazenados quanto a sua consistémaatgs determinara
se, ao integra-los de fontes diferentes, foi prm#ualguma inconsisténcia. Problemas com
compatibilidade dos elementos formadores de endere€CEP, bairro, cidade, Estado, pais,
sdo exemplos comuns de inconsisténcias identificadase processo.

O enriquecimentados dados consiste no preenchimento de lacunaserltds em

registros incompletos. Esse processo somente assévpl com a disponibilidade de fontes de
consulta externa aos dados ou através da dedugdeattves das lacunas a partir de dados
disponiveis, como a identificagdo de um logradoném preenchido a partir do CEP
preenchido, por exemplo, ou do calculo da idadalgieém (ndo preenchida) a partir da data
de nascimento disponivel.

O processo de deduplicacdos dados € definido pela identificacdo e supoedsa
registros duplicados, que dizem respeito a uma @mesmidade. Ao analisar, por exemplo,
uma base de funcionérios de uma organizagcdo, cad#hario deve estar representado por
um unico registro. Caso seja identificada uma dapho, o registro excedente deve ser
eliminado da base.

Eventualmente, ao integrar os dados para a mirgerégzAse necessario representar de
forma dnica registros mdultiplos de uma mesma edéda esse processo chamamos de
unificacdo dos dados. Como exemplo, pode-se citar a repeggentda média mensal de
consumo de usuarios de determinada loja onde, rageszada usuario realizar ao longo do
tempo diversas compras, do ponto de vista da anddisusuario, no seu registro (Unico) na
base de dados analisada, os dados dessas compradesd ser armazenados de maneira
consolidada, através de somatorios, valores méaimsmos maximos.

Dependendo da técnica de mineracédo utilizada, pedaecessaria_a discretizagio

dados, ou seja, a representacdo de valores nuséacinuos através de valores textuais
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discretos, representando faixas de valores ou otwgue valores. Um exemplo comum desse
processo € a representacdo de valores de renddadias através de faixas salariais — até
cinco salarios minimos, de seis a dez salariosmoigi acima de 10 salarios minimos.

As ferramentas de mineracdo de dados existentkzanti diferentes formatos de
arquivos de entrada. Geralmente os dados sédo afideenatravés de arquivos texto, em
formato CSV ¢omma separated valyesu ARFF Attibute-Relation File Format A fase de
organizacdo dos dados no formato exigido pelarfesrdia de mineracdo € denominada de
transformacao e conclui a preparacdo dos dadospanaeracao.

Uma vez pré-processados e transformados, os daapsenfim, submetidos aos
algoritmos de mineracdo de dados e, seus resultadderma de padrées de comportamento
dos dados analisados, tornam-se disponiveis pertararetacdo e analise a luz do processo
decisorio do negdcio investigado.

Segundo Pasta (2011), o modo como os dados saoachiisedenomina-se de tarefas
e, conforme o objetivo pretendido, podem ser @iiles uma ou mais tarefas com diversas
abordagens ou técnicas na sua utilizacdo. A aglicdessas técnicas pressupde a utilizacao
de um algoritmo especializado para a sua implerp@&ataA partir de seus objetivos no
processo decisoério, 0 usuario, gestor, para atogjiresultados esperados, utiliza tarefas de
mineracdo de dados através da aplicacdo de sudsag@ algoritmos. Os algoritmos séo
softwarecodificados com a fungdo especifica de analisataol®s disponiveis e executar as

técnicas de mineracéao (Figura 4).
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Figura 4 - A relagdo entre tarefas, técnicas eritigos

USUARIOS

Objetivos Resultados

TAREFAS
TECNICAS
ALGORITMOS

E&NCO DE DADOS \

A mineracao de dados, com suas técnicas e algaitradne conhecimento cientifico

interdisciplinar proveniente das areas da estaidbancos de dados e da inteligéncia artificial
para extrair novos conhecimentos Uteis, relevaatesio triviais que estejam ocultos em
grandes massas de dados (TINTO, 2006).

Autores dessas trés “areas matrizes” da mineragadados apresentam diferentes
definicbes para a disciplina. Haetlal (2001) definem, do ponto de vista da estatistjoa,
mineracdo de dados é “a analise de (frequentengmatedes) conjuntos de dados para
encontrar relacionamentos inesperados e para nesgntiados em novas formas que sejam
compreensiveis e Uteis para o proprietario dossiadmalisando sob a perspectiva do estudo
de bancos de dados, a mineracédo de dados, segamdaa & (2006), representa “o processo
de descoberta de conhecimento interessante a plrtigrandes quantidades de dados
armazenados em bases de dadata warehousesu outros repositérios”. Para Witten et al
(2005), sob a dtica da inteligéncia artificial, anemacdo de dados define a “extracdo de
informacé&o implicita, previamente desconhecidatermialmente Gtil a partir de dados”.

Nas proximas secoes, sdo apresentadas as prineipsas e técnicas de mineracao de
dados, suas distin¢des e objetivos.
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3.2 TAREFAS DA MINERAGCAO DE DADOS

As principais tarefas da mineracdo de dados, emliira, possuem classificacfes de
acordo com o ponto de vista analisado. Segundo K988 apud KAMPFF, 2009), na
perspectiva da descoberta do conhecimento, asasapefdem trazer descoberta direta ou
indireta do conhecimento. Na descoberta diretaotb@cimento um atributo focal é definido
e a mineracdo deve explicar como os demais atsbs#éorelacionam a ele. Através da
descoberta direta, por exemplo, pode-se analisawo cdados cadastrais de um individuo
(sexo, idade, estado civil, nivel de escolaridadlenciam sua renda. Por outro lado, na
descoberta indireta objetiva-se descobrir relagdeadrdes implicitos através do cruzamento
de todos os dados disponiveis. Pasta (2011) naromia_preditivass tarefas com descoberta
de conhecimento direta e descritieagielas tarefas com descoberta indireta.

Dentre as tarefas de mineracdo de dados com detscalee conhecimento direta,
destacam-se a classificacdo e a estimativa, Bemyo#f (1997 apudKAMPFF, 2009).

3.2.1 Classificagéo

A tarefa deve associar os registros minerados ssadapré-estabelecidas, de acordo
com as suas semelhancas, buscando associar cas@ore@ base a um anico roétulo
categoérico chamado de classe, Rabelo (240 PASTA, 2011). Segundo Goldschmidt e
Passos (200@pud PASTA, 2011), classificar significa examinar asacgeristicas de um
objeto e atribuir-lhe uma classe pré-definida. Ura conhecida a relacédo dos dados com as
classes, torna-se possivel prever a classificag@mdnovo dado inserido no grupo.

Os modelos de classificagcéo trabalham com dois tigoatributos: o atributo objetivo,
correspondendo a variavel que define as categotiaslasses pré-definidas e, os atributos

preditivos, usados para estabelecer as relac@dsre a classe de novos dados.

3.2.2 Estimativa ou Regresséo

A partir da analise de dados numéricos continussetementos disponiveis, procura-
se estimar um valor para um novo elemento. Utitibamétodos estatisticos e redes neurais, a
tarefa procura estabelecer uma funcao, linear @y adartir da relagédo entre os atributos
preditivos com os diversos valores de atributostols, criando uma formula para o célculo

de valores em novos registros.
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Um bom exemplo de aplicacdo de regressao € o oadowalor de um imovel a partir
dos valores de outros imoOveis e suas caractedgstoa relacionar valores de iméveis com
caracteristicas como area util, area construidsglierias, localizacdo, entre outros, a tarefa
constréi uma funcdo que calcula o impacto de cadadesses itens no valor final dos
imoveis. Dessa forma, ao aplicar a fungdo em uno mvvel e suas caracteristicas, obtemos
uma estimativa de seu valor.

Enquanto as tarefas de classificacdo e a estimsdivalefinidas como descoberta de
conhecimento direta, as tarefas mais comuns cooobleda de conhecimento indireta séo a

associacao e a clusterizacdo (PASTA, 2011).

3.2.3 Associacgao

Essa tarefa objetiva identificar tendéncias quéiterm a compreensao de padrdes em
grandes bases de dados ou, nas palavras de B@@friapud PASTA, 2011), “envolve a
descoberta de regras de associacao que indiqueetagdies interessantes entre os objetos de
um dado banco de dados”.

Sua maior aplicabilidade estd no setor comerciascéndo identificar padrbes de
consumo que possam orientar as iniciativas de ger@aaso mais conhecido de mineragéo
de dados é um exemplo de regra de associacdo pesgrade comprovadamente ficticio,
segundo artigo do periodico londrino, Financial @gnem sua edicédo de sete de fevereiro de
1996 (WITTEN et al 2005), continua sendo reiteradamente referencraditeratura
cientifica pela sua natureza didatica — determirade de supermercados, ao analisar os
dados de compras realizadas pelos seus cliengggijficbu a associacao inusitada entre as
vendas de fraldas e cerveja. Supostamente, ao aonff@das para seus bebés, pais
aproveitam e compram cerveja para si. ldentifiGadalacdo entre os produtos, as equipes de

marketing trabalharam para aumentar suas vendgs oldstos.

3.2.4 Clusterizacao

Também conhecida como segmentacdo ou agrupamerASTA 2011), a
clusterizacdo consiste na identificacdo de grumosedistros que apresentam caracteristicas
similares. Os conjuntos encontrados, chamados wecs, podem determinar padrbes de
comportamento dos dados. Segundo Martinhago (2P08PASTA, 2011):
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Um cluster pode ser definido como um conjunto dgetob agrupados pela
similaridade ou proximidade e, a segmentacdo pedelefinida como a tarefa de
segmentar uma populacdo heterogénea em um numesabdeupos (owlustery
mais homogéneos possiveis, de acordo com algumiaaned

Na clusterizacéo as classes séo resultantes dos daderados, ao contrario da tarefa
de classificacdo, onde as classes sdo pré-detelasinzelo pesquisador. Dessa forma, ao
invés de atribuir um rétulo a novos clientes aipae uma classificacdo pré-estabelecida, a
clusterizacdo permite, por exemplo, agrupar clende uma loja que possuem
comportamentos de compra similares.

O maior desafio em utilizar a clusterizacdo é geenrsempre 0s agrupamentos
gerados sdo compreensiveis do ponto de vista dseafBERRY ; LINOFF, 1997apud
KAMPFF, 2009) e, na medida em que a quantidadetriteutos utilizados e o volume de

dados crescem, essa analise aumenta consideratelsnancomplexidade.

3.3 TECNICAS DE MINERACAO DE DADOS

Para a execucao das diversas tarefas da mineragedds, € necessario fazer uso de
meétodos ou técnicas. Basicamente, as técnicasup@otadas por algoritmos especialistas e
aplicadas através de ferramentas de software das@tas para esse fim. De maneira geral,
ndo existe um meétodo universal para a mineracatades, pois cada técnica aborda melhor
alguns problemas do que outros, cabendo ao “miagradentificar empiricamente qual o
algoritmo utilizado e especificar que tipo de imf@acdo o algoritmo deve buscar no seu
conjunto de dados Martinhago (208audPASTA, 2011).

As técnicas existentes sdo extensdes de métodbscasaconhecidos, amplificados
pelo aumento do poder computacional, da capacided@armazenamento de dados e a
reducdo dos custos de processamento (PASTA, 2DiVEXsas técnicas devem ser testadas e
combinadas para permitir uma comparacao de ressltadabilizando a identificagdo do
conjunto de técnicas mais adequado ao problema (C@Mt al, 2009).

De acordo com Chen (1996), uma vez que a minerdeddados levanta muitas
questdes de pesquisa desafiadoras, as aplicagétssdie métodos e técnicas desenvolvidas
em estudos voltados a aprendizagem de maquintiststes e sistema de banco de dados nao
sao suficientes para resolver estes problemaso seudssario realizar pesquisas dedicadas a
inventar novos métodos de mineracdo de dados aenwlaser técnicas integradas para a

melhoria da eficiéncia e eficacia da mineracéoatiod.
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A seguir, sdo apresentadas algumas das princguigas de mineracéo de dados.

3.3.1 Regras de Associacao

A técnica e os algoritmos para descoberta de cankato por regras de associacao
buscam identificar relacdes frequentes entre oeddd uma base. A ideia geral é buscar por
padrbes de associagOes fortes entre os registitisafudo-se do conceito de frequéncia) e as
categorias. Basicamente, consiste em dois passoseim, os dados de treinamento séo
analisados para que se obtenham os itens maisefregu Em seguida, estes itens sdo usados
para a geracao das regras (CAMIeQal 2009).

Uma regra de associacdo € uma expressdo na formaBAeu “se A, entdo B”
permitindo inferéncias associativas entre os itdasuma transacdo. Dessa forma, uma
organizacdo comercial, por exemplo, pode identifigee 90% das vezes em que uma compra
qualquer acima de R$1.000,00 é efetuada, o pagandéergalizado com cartdo de crédito.
Dessa forma, dizemos que {Compra > R$ 1.000} =>g@iPaento com cartao}. Formalmente,
Martinhago (2005apud PASTA, 2011) define uma regra de associacdo come> X (X
implica Y) em que X e Y séo conjuntos de itens daebde dados e R Y ={}. X é 0
antecedente da regra (lado esquerdo) e Y é o aomseqda regra (lado direito), podendo
envolver qualquer niamero de itens em cada ladegtar

Kampff (2009) apresenta um exemplo de aplicacarmede de associacao a partir de
uma base de 13 estudantes contendo nome, quantidaatéeridades entregues, desempenho
(baixo, médio, alto), sexo e resultado (aprovadpravado). Com a aplicacdo da técnica,
foram geradas 10 regras de associacao independediesndo, entre outras, que 100% das
vezes em que o0 estudante com desempenho baix@ga@ntsomente trés atividades, o
resultado foi de reprovacdo. A Figura 5, a seglistra a representacdo das regras de
associacao resultantes dessa aplicacao.

Os algoritmos de associagao utilizam os parameteoonfianca e suporte para
orientar a sua aplicacdo. O parametro de confiamjea a relacdo entre o nimero de vezes
em que dois itens A e B aparecem na mesma transagéo niamero de vezes em que 0 item
antecedente A aparece no conjunto de transacfdadiar um nivel de confianca aceitavel,
estabelece-se o grau de exigéncia esperado das @gerem identificadas. O parametro de
suporte indica o0 numero de ocorréncias minimo ¢g®&m que as regras se aplicam no

conjunto de dados.
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Para Kampff (2009), a boa utilizacdo desses paramenterfere diretamente na
guantidade e na qualidade das regras geradas, Exangdo que, a0 minerar um grande
conjunto de dados, muitas regras surgirdo e unteafles100% de confiangca com apenas um
caso de suporte indicara uma situacao tdo pedaltatvez unica) que dificilmente podera ser
generalizada.

Figura 5 - Exemplo de regras de associagéo ematortextual

1) If Atividades_Entregues /s 3.00 and Resultado is Reprovado
Then Desempenho_Medio is Baixo
Rule's probability: 1,000
The rule exists in 2 records.

2) If Desempenho_Medio /s Alto and Resultado is Reprovado
Then Atividades_Entregues /s 1,00
Rule's probability: 1,000
The rule exists in 2 records.

3) If Atividades_Entregues /5 3.00 and Desempenho_Medio is Alto
Then Resultado is Aprovado
Rule's probability: 1,000
The rule exists in 2 records.

4) If Atividades_Entregues /s 3.00 and Desempenho_Medio is Medio
Then Resultado is Aprovado
Rule's probability: 1,000
The rule exists in 2 records.

5) If Atividades_Entregues is 1.00
Then Resultado is Reprovado
Rule's probability: 1,000
The rule exists in 3 records.

3.3.2 Regras de Classificacao

Algoritmos de classificagao visam encontrar algefagionamento entre os atributos e
classes pré-estabelecidas gerando uma regra. iBostarte, com dados de um novo registro,
sera possivel predizer a classe desse novo registjgalidade da regra leva em consideracéo
a sua precisdo, sua cobertura e seu comprimentdl (HRAMBER, 2006 apud KAMPFF,
2009). A precisédo representa a relagdo entre o mideecasos classificados corretamente e o
namero total de casos em que as condi¢cdes apreéasnted antecedente da regra sao

verdadeiras. A cobertura diz respeito a relacaceemtnimero total de casos classificados
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corretamente e o total de casos analisados. O aoeo indica a quantidade de atributos
testados no antecedente da regra (KAMPFF, 2009).

O resultado gerado é representado por uma sésstdguras condicionais sucessivas
e aninhadas relacionando os atributos e seus salore as classes. Ao lado de cada regra de
classificagcédo, séo apresentados entre paréntepasados por uma barra, os seus indicadores
de ocorréncia, sendo o primeiro valor indicandontpg dos casos do conjunto de referéncia
sdo enquadrados na regra estabelecida e satistaagasse estabelecida; enquanto que o
segundo valor indica o numero de casos que n&jaszam ao valor aferido na classe.

De forma complementar ao exemplo utilizado paraaegle associagdo, Kampff
(2009) apresenta uma aplicacado de algoritmo desiitzg;do0 sob a mesma base de dados
utilizada de estudantes e suas avaliacdes. A Figuapresenta as regras de classificacédo

resultantes da aplicacdo desse algoritmo.

Figura 6 - Exemplo de regras de classificacdo emdto textual

SE Atividades_Entregues = 1 EMTAC Reprovado (0 /3)
SE Desempenho_Medio = Alio ENTAD Aprovado (370)
SE Atividades_Entregues = 2 EMTAC Reprovado (D f 3)
SE Desempenho_Medio = Medio EMTAD Aprovado (270)
SEMAD Reprovado (0 / 2)

Cormreto: 13 dos 13 exemplos de treinamento.

Fonte: Kampff (2009).

Esse exemplo aponta que em trés dos treze regmt@ssados, sempre que um
estudante entregou apenas uma atividade, elegmvado. Dos estudantes que entregaram
mais de uma atividade, todos os que tiveram desgmopalto foram aprovados e, daqueles
que tiveram desempenho médio ou baixo, todos osnuegaram somente duas atividades
foram reprovados. Dos estudantes que entregaramativédades, os que tiveram desempenho
médio foram aprovados e 0os demais foram reprovdEssa maneira, um novo registro que
for adicionado, com apenas as informacfes de qlzales de atividades entregues e

desempenho, tera o seu atributo de resultado fidewlo entre aprovado e reprovado.
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3.3.3 Arvores de Decisdo

Um algoritmo de arvore de decisédo constroéi, a pddiseus dados de entrada, uma
arvore onde cada no representa um ponto de demisfio leva a um novo no ou a uma folha
gue mostre o resultado previsto. A Figura 7 denmmarggaficamente a estrutura de uma arvore
de decisdo onde os valores dos nés “Atividadesefuoes” e “Desempenho Médio”

determinardo o resultado da decisdo tomada, reypeeke pelas folhas “Aprovado” e

“Reprovado”.
Figura 7 - Representacéo grafica de uma arvoredsab
Afividades _Frtregues
=1
Reprovado =2 53
Dezemrpenha Madio Dezempenta_Mecio
= Bajiwa = &g
s = Madio = gty = Baiza = Madio T
r=a——! [ ——
Reprowado Aprovade Reprovado Aprovado
= li———] = ===

Fonte: Kampff (2009).

Destaca-se na classificacdo por &rvores de dec#sédboa visualizagdo das
caracteristicas que interferem nas classes (KAMPEED).

Camilo et al (2009) resumem que a técnica de classificacdocapare de decisédo
funciona como um fluxograma em forma de arvore earetla né (ndo folha) indica um teste
feito sobre um valor (por exemplo, idade > 20). ligacdes entre 0os nds representam 0s
valores possiveis do teste do né superior, e &dadhdicam a classe (categoria) a qual o
registro pertence. Apos ter a arvore de decisddadanpara classificarmos um novo registro,
basta seguir o fluxo na arvore (mediante os tegiesn0s ndo-folhas) comecando no no raiz
até chegar a uma folha. Pela estrutura que fornammarvores de decisdes podem ser
convertidas em regras de classificagéo.

Kampff (2009) destaca que os algoritmos para cogtr de arvores de decisdo atuam

recursivamente durante a fase de aprendizagengipagindo os dados até o nivel em que as
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folhas representem classes puras ou até que dcuig parada tenha sido atingido com a
guantidade estabelecida de casos identificados.

Além da representacdo grafica, uma arvore de degeéada pode ser representada
textualmente, conforme a Figura 8.

Figura 8 - Representacéo textual de uma arvorecdsab

SE Atividades_Entregues = 1 ENTAD Reprovado

SE Atividades Entregues = 2 ENTAD
SE Desempenho_Medio = Baixo ENTAD Reprovado
SE Desempenho_Medio = Medio ENTAD Reprovado
SE Desempenho_Medio = Alto ENTADC Aprovado

SE Atividades_Entregues = 3 EMTAD
SE Desempenho_Medio = Baixo ENTAC Reprovado
SE Desempenho_Medio = Medio ENTAD Aprovado
SE Desempenho_Medio = Alto ENTAD Aprovado

Fonte: Kampff (2009).

A partir dos exemplos acima, apresentados por Kaf2p09) utilizando a sua base de
dados de exemplo, é possivel identificar de imedite o fator mais preponderante na
aprovacgao dos estudantes foi o da quantidade ddaates entregues, posicionado na raiz da

arvore.

3.3.4 Agrupamento

As técnicas de agrupamento dusteringconsistem em identificar grupos de dados
com caracteristicas semelhantes. Para realizarupagento sdo estabelecidos critérios para
a subdivisdo do conjunto principal em subconjuntestre esses critérios destacam-se,
segundo Maravalleet al (1997 apud KAMPFF, 2009), a homogeneidade e aragha
Chama-se de homogeneidade de cluster o grau de similaridade de seus elementos, e de
separacao o nivel de diferenca entre elementoludiersdistintos.

O objetivo principal do agrupamento, como pode \8sto na Figura 9, de Pasta
(2011), é a particdo da base de dados em um nidesoninado delusters com instancias

similares.
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Figura 9 - Exemplo de visualizag&o de clusters
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Fonte: Pasta (2011).

Diferentemente da classificacdo, no agrupamentdiurea informacdo prévia sobre
classes € passada ao algoritmo sendo a descoberidudters realizada inteiramente pelo
algoritmo, o que pode gerar agrupamentos que,ndepa vista, ndo fazem sentido a uma
andlise humana (BERRY ; LINOFF, 198udKAMPFF, 2009).

3.4 CONCLUSAO

No capitulo atual, vimos que a mineracdo de dadoea&etapa no processo global de
KDD que consiste em atividades de pré-processamentioeracdo de dados e pos-
processamento. Suas técnicas tém sido largamelitad®s no comércio varejista e em
commercee comecgou a ser utilizado esdearning com resultados promissores (ROMERO
et al, 2006).

Da mesma forma com que a mineracédo de dadosZadtlipara planejar o estoque de
deteminado supermercado em funcdo do comportandenseus clientes, é possivel minerar
dados de estudantes para verificar, por exemptelagao existente entre aprendizado dos
alunos e a metolodoliga pedagdgica do curso. Delgste contexto, surgiu uma nova area de
pesquisa conhecida como “Mineracdo de Dados Eduwasi’, definida como a area de
pesquisa que tem como principal foco o desenvolvilmde métodos para explorar conjuntos
de dados coletados em ambientes educacionais (BAKER2011).
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No préximo capitulo, é apresentado o conceito deekdicdo de Dados Educacionais,

juntamente com uma compilacdo das principais psaguealizadas nessa area.



44

4 MINERACAO DE DADOS EDUCACIONAIS

Com a proliferacdo dos cursos a distancia no Bressl Gltimos anos, identificou-se
uma grande diversidade de modelos pedagdgicostadperpor uma gama de ferramentas de
apoio pedagogico (ABED, 2011). A Tabela 9 apresardsstribuicdo das respostas do Censo
ABED 2011, a questadNo caso dos cursos on-line, o LMS (Learning Managgr8ystem —
Sistema de Gestdo Pedagogica e Administrativa daendlizagem) usado pela
instituicdo/empresa, em 2010 é um produto "[..Pbserva-se que, enquanto algumas
instituicbes de ensino superior decidiram constegius proprios Sistemas de Gestdo de
Aprendizagem (SGA), a maioria tem optado por w@ilizistemas de codigo aberto e

customiza-los as suas necessidades.

Tabela 9 - DistribuicAo das respostas a questdoe sabnatureza dos LMS em
instituicdes de ensino

Resposta Frequéncia %
Totalmente desenvolvido pela propria instituicdo &0
Adquirido de uma empresa comercial 0 0%
Locado de uma empresa comercial 7 20%
Gratuito 10 29%
N&o informado 16 46%

Fonte: Censo ABED (2011).

Todos os modelos tém em comum o fato de concentratgs funcionalidades no
suporte automatizado a operacionalizacdo de sersoszuminimizando 0s aspectos e
necessidades gerenciais.

Dentre os aspectos gerenciais da educacéo, degtacareocupacao das instituicoes
de ensino, sobretudo daquelas que oferecem cues&slucacdo a Distancia, com os altos
indices de evaséao dos estudantes. Nos cursosdreis; presenciais, a auséncia do estudante
nas salas de aulas, predominantemente sobre datorss, aponta diretamente para uma
potencial evasdo do mesmo. Na modalidade EAD, festémeno da evasdo somente €
detectado no ato de renovagdo de matricula, quaaudid ou muito pouco pode ser feito para
reverté-lo.

Apesar dos sistemas de gestao de aprendizageradidéi pelas instituicdes de ensino
produzirem um volume consideravel de dados sohre sarsos e estudantes, relativos a sua
participacéo e operacdo nos ambientes virtuaiges®res desses cursos e instituicdes sofrem
com a falta de informac¢des consolidadas que ogapem seus processos decisorios. Diante
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desse cenério, a utilizagdo de técnicas de minerpode munir 0 gestor de cursos de
Educacao a Distancia de informacdes que o apoisrsuas decisdes.

A area de Mineracao de Dados Educacionais (MDER) @stntada ao uso de técnicas
de mineracdo de dados em ambientes educacionaisecAgcas de mineracdo de dados
educacionais sao projetadas a partir de diversaedade pesquisa, tais como inteligéncia
artificial, psicometria, estatistica, visualizagda informacdo e modelagem computacional
(BAKER et al, 2009).

Alguns trabalhos académicos tém tangenciado o apoiomada de decisGes em
instituicées de ensino sendo normalmente orientagwseduzir informagdes ao professor com
relacdo ao processo de aprendizagem de seus d@ssidamiretanto, pouco tem sido estudado
sobre a utilizacdo dessas bases de dados e téclcasneracdo no apoio aos aspectos
administrativos como, por exemplo, no acompanhamead fendmeno da evasao de
estudantes.

Preliminarmente a definicdo da abordagem apresgntada revisdo da literatura foi
realizada nesta dissertacéo, buscando identifieatamlo da arte nos trabalhos de investigacéo
aplicados a mineracédo de dados destinada a detecc@mbate a evasao de estudantes em
cursos EAD. Dentre os estudos analisados, os tradadesenvolvidos por Chehal (1996) e
Goebelet al (1999) trazem taxonomias sobre mineracdo de dselws no entanto, trazer
contribuicbes a ambientes educacionais.

Um retrato historico dos trabalhos realizados ea @éle EAD pode ser encontrado nas

taxonomias desenvolvidas nos artigos apresentad®alela 10.

Tabela 10 - Evolugéo das taxonomias realizadas $dDE

Ano Autores Referéncia

1996 CHENet al Data Mining: an Overview from Database Perspective

1999 GOEBELet al A Survey of Data Mining and Knowledge Discoveryft@are
Tools

2006 ROMERGQCet al Educational Data Mining: a Survey from 1995 to 200

2009 BAKERetal The State of Educational Data Mining in 2009: aiBe and
Future Visions

2011 BAKERetal Mineracdo de Dados Educacionais: Oportunidades par
Brasil

Romeroet al (2006) apresentam um estudo histérico contendwinsipais trabalhos
sobre mineracdo educacional de dados no period@986 a 2005 onde as principais

aplicacdes na area séo classificadas de acordoocpomto de vista de seu usuario. Nesse
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estudo, conforme apresentado na Figura 10, satfidedos sistemas sob trés pontos de vista
diferentes. O primeiro grupo identifica sistemastith@dos aos estudantes com o propdsito de
produzir recomendacdes de atividades e recursoauyileem o processo de aprendizagem. O
segundo grupo, sistemas destinados a educadowyjzdeedbackssobre a eficacia da
estrutura do curso e objetos de aprendizagem, @déctassificar os estudantes de acordo com
sua necessidade de orientacdo e reforco. O tereeiihimo grupo compreende sistemas
destinados a gestdo do ensino, buscando paramegazientem a melhoria da eficiéncia e a

maximizacao dos resultados do negdcio.

Figura 10 — O ciclo de aplica¢des de mineracacadesiem sistemas educacionais

Sistemas Educacionais
(aulas tradicionais, e-learning,
sistemas baseados na web,
adaptativos e inteligentes)

Usar, interagir,
<} participar e comunicar

Projetar, planejar,

construir e manter
I b4
Dadaos sobre participagio e

foah N interagdo de estudantes, I
infaormacties sobre cursos, dados AR

(Y SN .|'|
[N ooy [}

acad&micos, etc.
Gestores  Educadores Estudantes
<::| Mineracdo de Dados :>
(agrupamentos, classificagties, Prover
Prover descoberta associacgdes, identificacdo de Recomendagtes
de conhecimento padries, mineracdo textual)

Fonte: Romero (2006).

Bakeret al (2009) estendem o trabalho iniciado por Ronetral (2006) destacando o
rapido crescimento no volume de pesquisas sobreineragdo de dados educacionais
publicadas até o ano de 2009, além da crescenssilitidade de dados educacionais a um
conjunto maior de pesquisadores. Além disso, apanta preferéncia em determinados
métodos de MDE, como predicdo e descoberta com logdem contraste com a baixa
utilizacdo da mineracéo de relacdes.

As pesquisas de carater mais pratico, relacionadaguir, apontam uma tendéncia na
utilizacdo de técnicas de mineracdo de dados emméeto de pesquisas manuais, sobretudo,
devido ao dinamico e expressivo volume de dadoduyaidos por meio de ferramentas de
gerenciamento de aprendizagem em cursos EAD.
realizado com o desenvolvionete um tutorial

Um estudo de caso foi para

utilizacdes futuras por Romest al, (2007), no qual os autores descrevem de que fasma
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diferentes técnicas de mineragcdo de dados aplicadgmradamente ou de forma
complementar, podem ser utilizadas para aperfe@aaos online e a aprendizagem de seus
estudantes. Além disso, afirmam que a utilizacd® fderamentas de mineracdo de dados
disponiveis no mercado pressupbe um conheciments r@nico, devido a sua
complexidade, tornando-se de dificil utilizacdo pducadores e gestores da educagdo. Dessa
forma, € importante o desenvolvimento de aplicacteser friendly e intuitivas, com
visualizagbes dinamicas de resultados, integradam ©0s sistemas gerenciadores de
aprendizagem, para que os profissionais da edugas®am lancar mao de seus recursos nas
suas tomadas de deciséo.

A utilizacdo da MDE em processos decisorios buswaoldssificar e agrupar
estudantes utilizando técnicas de mineracdo desdamfte ser encontrada em trabalhos como
Pimentelet al(2003) e Romeret al (2003).

Em Pimentelet al (2003), os autores utilizam técnicas de clustediaapara a
identificacdo de grupos homogéneos de aprendizesemmno presencial. Os dados
pesquisados foram adquiridos por meio do preenctionge questionarios pelos estudantes,
mas o estudo aponta como trabalho futuro a utdizale dados dinamicamente gerados por
ferramentas de gerenciamento de aprendizagem.

Em Romeroet al (2003), uma nova experiéncia de classificar estigdautilizando
técnicas de mineracdo de dados € apresentadatidio epresentado, diferentes técnicas de
mineracdo de dados para classificacdo de estudfortm® utilizadas por meio de uma
ferramenta de mineracdo dos dados disponiveMnodle sistema de gerenciamento de
aprendizagem de codigo aberto amplamente utilizamlanercado de cursos a distancia.
Constatou-se que a utilizacdo de etapas de prégsamento dos dados, tais como
discretizacdo e balanceamento de dados, melhorasidevavelmente o desempenho da
maioria dos algoritmos de classificacdo. Para thalsaposteriores, Romeret al (2003)
apontam a mensuracao do impacto da qualidade eidade dos dados no desempenho dos
algoritmos, além da utilizacdo da ferramenta pofgasores em situacdes pedagdgicas reais,

comprovando o seu amplo uso pela comunidade docente
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4.1 MINERACAO DE DADOS EDUCACIONAIS E EVASAO

O fenébmeno da evasao, sobretudo em cursos de é@duoafine, também tem sido
alvo de estudos cientificos. No trabalho apresentza Faveroet al (2006), os autores
ressaltam a importancia da dialogicidade na cog@trudos ambientes virtuais de
aprendizagem em cursos EAD como fator motivadorseles estudantes, atuando como
mitigador da evaséo de estudantes. Ja Parker (89883enta em que medida fatores como
sexo, idade, quantidade de cursos EAD concluidegigmente, poder aquisitivo, e nimero
de horas trabalhadas poderiam prever evasao eosalgeducacdo a distancia.

A mineracdo de dados surge, entdo, como uma fentame combate a evaséo, tanto
de maneira proativa, no planejamento e estruturdedmursos a distancia, por meio de seus
processos decisorios, quanto de forma preditivanpEo da monitoracédo de indicadores e
construcdo de mecanismos de alerta para docensesntés e gestores (ROMERSD al,
2006).

O trabalho apresentado por Haghal (2008) sugere a utilizagcdo de servicos web,
mineracdo de dados e tecnologia movel como insttosede melhoria da garantia da
qualidade na educagédo. Sua principal contribuigdisiste na definicdo de um modelo
combinado de tecnologias voltado a garantia deidpd® na educacdo, mas que pode ser
facilmente adaptado para outros segmentos de neerthda vez que a dimensao “tempo”
nao foi considerada em seu trabalho, Hajral (2008) sugerem melhorias no seu modelo
com a inclusdo deste elemento, assim como por mei@rocessamentos paralelos de
mineracéo de dados que venham a aperfeicoar cesemgenho.

Dekker (2009) busca responder em que nivel ascEsnie mineracdo de dados
poderiam ser aplicadas para distinguir, logo aimpda primeiro semestre, quais estudantes
tém mais possibilidades de concluir o curso de Bingea Elétrica. Apesar de apresentar uma
analise com cerca de 80% de precisdo com base @ovs da primeiro semestre do curso, o
autor considera o estudo inconclusivo quando bdstarminar que dados mais impactam no
processo de predicao.

Pasta (2011) analisa o perfil de egressos e immgeds uma instituicdo de ensino
superior utilizando técnicas e ferramentas de ragé# de dados. Em suas conclusées, o
estudo apresenta uma predominancia de estudantgeanos de escolas publicas que
escolheram a instituicdo principalmente devidoalsualizacdo e que, apds concluirem seus

cursos ndo recomendam a terceiros a realizacaondeutso na instituicdo. O autor aponta
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como possiveis trabalhos futuros a utilizagdo deasutécnicas de mineracdo distintas
daquelas utilizadas e a disponibilizacdo do recuraoforma de um aplicativo, para que o
proprio gestor o manipule nos seus processos dieEso

A utilizacdo da mineracéo de dados como apoio dtoragdo de processos em cursos
de educacdo a distancia foi utilizada por Campetnal (2006). Baseando-se no ambiente
virtual de aprendizagem AVAUFES, os autores doaltad desenvolveram uma camada de
agentes propiciando um controle das atividadesspetwmarios — professores e tutores de
cursos online, disparando alertas e informes depommissos, atividades, rendimento e
cumprimento de prazos pelos estudantes. A minemdeatados foi utilizada para identificar
os indicadores e valores que ativam os alertas.

Seguindo a mesma linha de construcdo de alertagtia @ga mineracdo de dados,
Kampff (2009) apresenta uma amostra de 1.564 aseslgue cursaram, no periodo de cinco
anos, a disciplina de Instrumentalizacdo Cientiffmrtencente ao ciclo de formacédo béasica
de uma instituicdo de ensino superior especializadeacursos a distancia com abrangéncia
nacional. O trabalho buscou definir um sistema léetas dinamicos, integrado ao SGA
desenvolvido e utilizado pela instituicdo, chamaddetAula, para dar suporte ao corpo
docente no acompanhamento do processo de apresizigs seus estudantes, monitorando
seus perfis e desempenho notificando os professdeesforma que possam atuar
preventivamente em iniciativas ou intencdes de &a® grande diferencial da arquitetura
proposta reside no fato de combinar indicadore®, garametros configurados pelo professor
com outros, pré-estabelecidos com base em mined&@ados, por meio da descoberta de
relacOes e padrdes de comportamento de outrosaestscem edigdes anteriores.

Analisando os trabalhos encontrados, observa-sagpessibilidades de pesquisa na
area de mineracdo de dados educacionais sdo \eastisangentes, podendo compreender
desde a andlise de bases de dados instantaneoa ertracdo de informacdes histéricas e
situacionais até a geracao de alertas dinamicgsamdidos pela monitoragdo de indicadores
com 0 apoio de ferramentas de mineracdo de dadskER, 2009; BAKERet al 2011;
ROMERO et al, 2006). Ao extrair o retrato de um momento de umase de dados
educacionais para a aplicacao de técnicas e femtaméee mineracdo de dados, € possivel
identificar padroes de comportamento desses dadespgderdo auxiliar o gestor no seu
processo decisorio.

Dimokaset al (2008) descrevem a constru¢do de uma soluc@iatdewarehousegue
permite a analise de dados educacionais na Urilaglside Thessaloniki, Grécia. Seu modelo

organiza na forma de esquemas em estrela, sessefatimensodes, priorizando informagdes
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de desempenho dos seus estudantes. Similarmenteeal (2002) discutem a utilizacao de
técnicas deadata warehousee mineracdo de dados para auxiliar na avaliacdendmo a
distancia de alunos matriculados em seus cursesaiér contribuicdo, em ambos os casos,
traduz-se na representacéo esquematica das infaeseglevantes.

Outras possibilidades de pesquisa sédo detectadadradralhos que podem ser
evoluidos e desenvolvidos para, uma vez identifisads principais indicadores para o
comportamento analisado do publico alvo, constngcanismos de mineracdo dinamica dos
dados produzidos no dia a dia de maneira que orgesssa ser alertado sempre que esses
indicadores atingirem faixas especificas de vallar.mineracdo de dados educacionais, por
exemplo, a identificacdo de indicadores que pospesdizer a evasdo de estudantes em
cursos online, por meio de sua participacdo nosentds virtuais de aprendizagem fornecem
importantes subsidios nos processos decisoriogyekstsres, sobretudo se seus valores sao
monitorados através de alertas.

Uma caracteristica comum nos trabalhos analisaolosiste na falta de um foco em
determinado padrdo de comportamento dos atoredvedn® na educacdo — professores,
estudantes ou gestores. Mesmo trabalhos que appatanum objetivo especifico como, por
exemplo, para o fendbmeno da evasdo de estudantesussusonling terminam por,
simplesmente, indicar possibilidades de apoio emgasos decisorios, sem apontar impactos
nas taxas de retencao de estudantes ap0s a @ilidas técnicas de mineracao.

Outro possivel caminho, apontado pelos estudos atepk (2009), Campanat al
(2006) e Cislaghi (2008), esta na utilizacdo daemsigdo de dados para determinar
indicadores diversos — de evasdo, de aprendizageoone esses indicadores construir
mecanismos de alertas dindmicos para o0 apoio adema decisdes. Ambos os estudos se
basearam em sistemas de gerenciamento de apresmdizdg coédigo fechado. Uma
possibilidade é reconstruir a experiéncia dessémltnos tomando como ponto de partida um
SGA de cédigo aberto, como o Moodle, permitindostauir aplicativos gerenciais para seus
ambientes virtuais de aprendizagem.

Bakeret al (2011) apresentaram um quadro de oportunidadesirtagao de dados
educacionais no Brasil devido ao incentivo govemraial a utilizacdo da Educacdo a
Distancia no pais, alertando para a necessidadesplenibilizacdo dos dados dos estudantes
de forma padronizada e estruturada para a comunidedtifica brasileira.

Em busca da identificacdo de uma estrutura padadaipara trabalhos de mineracao

de dados educacionais, a proxima secao apresentabadhos disponiveis que abordam,
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especificamente, a fase de preparacdo de dadodp#facom destaque para os modelos e
esquemas de dados projetados e as razbes pammkhaesle suas entidades e atributos.

4.2 PREPARACAO DE DADOS NA MINERACAO DE DADOS EDUGHONAIS

Segundo Pyle (1999), a preparacdo basica dos ¢adasa mineragcdo compreende a
identificacdo da origem e localizac&do dos daddsathedos data discover) a caracterizagao
de quais dados se adequam melhor ao propdsito mEragéo data characterizatio)) e a
montagem de um conjunto de dados para serem mose@ata set assemblyEsse conjunto
de atividades comp0de o ensaio de dadata(assay

Na literatura, especificamente sobre mineracdoad®sleducacionais, é dada grande
relevancia a propostas de algoritmos de mineragatados e pouco se justifica a escolha do
esquema de dados em que séo apoiados estes abgorista secdo discute os esquemas de
dados apresentados para mineracéo de dados echas.cio

Alguns trabalhos académicos (SILVéat al 2002; FERREIRA JRet al 2006;
SOLODOWIKOVA et al, 2005; ROMERCQCet al, 2007) tém contribuido com informacdes
decorrentes da aplicacdo de técnicas de mineragéadbs que apoiam a tomada de decisdes
destinadas ao professor decorrentes do processpréadizagem de seus estudantes. A
geracdo de informagbes que apoiem 0 processo deddeadministrativo como no
acompanhamento do fendmeno da evasao de estudamtesrsos de educacdo a distancia
pouco tem sido discutida na literatura mesmo emnasendo de um problema complexo e de
impacto para as instituicdes de ensino.

Em pesquisas voltadas para a mineracado de dadoacsohais (BAKERet al, 2011;
DIMOKAS et al 2008; SILVA et al 2002; FERREIRA JR.et al 2006;
SOLODOWIKOVA et al, 2005) percebe-se uma preocupacdo comum em a@sgiaemas
de dados sem a devida justificativa do uso de a#imutos. Sao trabalhos que partem de
necessidades especificas institucionais, cujo iebjgirincipal é a avaliagcdo do processo
técnico de mineracéo, porém subestimando o impac®,seus resultados, da escolha dos
seus grupos de atributos na definicdo dos fatamernsoes.

A preocupacédo em se justificar a escolha de talsutds decorre do fato de que eles
podem influenciar nos resultados obtidos, apos mrego de técnicas de mineracdo de dados.
Na andlise de atratividade de um ambiente virteaajgrendizagem, por exemplo, a escolha

de um Unico atributo que indique a quantidade dessas de cada estudante ao referido
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ambiente, sem considerar as atividades realizadascala acesso, pode apontar para
resultados distorcidos.

Em sua modelagem dimensional, Dimok&t al (2008) apresentam suas
representacdes de dados sob dois pontos de vista primeira visdo orientada aos
procedimentos de atribuicAo de notas aos estudantassegunda visdo orientada aos
processos de conclusdo de curso e obtencdo dendipldJma tabela de fatos apresenta a
quantidade de avaliagcbes e a nota meédia do estudmntseu curso e periodo. Tabelas
dimensionais séo apresentadas para dados dosrdsjdios cursos e dos periodos cursados,
mas o trabalho apenas relaciona os atributos aditig, sem justificar sua relevancia para
essas dimensfes. A Figura 11 apresenta o esquenestmta construido para a visao do

processo de notas.

Figura 11 - Esquema estrela para a procedure ds not

Student Grades Grade tilme
(Dimension table) (Fact table) (Dimension table)
AW (primary key) AW (foreign key) Time code (primary key)
Attributes (to be defined) Time code (foreign key) Attributes (to be defined)

Course code (foreign key)
Humber of ezaminations
Average grade

Course
(Dimension table)

Course code (primary key)
Attributes (to be defined)

Fonte: Dimokas (2008).

A segunda viséo, voltada aos processos de concllsacursos, representa o
armazenamento de dados de concluintes, relacior@ndwibutos sem justifica-los.

Utilizando outra abordagem, Sileh al (2002) propdem a utilizagdo de recursos de
data warehouse mineracdo de dados na avaliagdo continua desaubne O foco de
sua analise concentra-se nos niveis de interac8oediudantes com 0s objetos de
aprendizagem disponibilizados no curso indicandasidamente, dois grupos de
informacdes para seu diagnostico — sobre a utdizap material disponibilizado no curso
e sobre sua comunicacéo estabelecida, entre pessoéegas, professores, tutores e com
0s materiais didaticos disponiveis — conteudotgsgesxercicios.

A Figura 12 apresenta 0s seus esquemas em estditando as tabelas-fato sob a

perspectiva de interacao interpessoal (B) e coratisglades (A), utilizando o mesmo
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conjunto de tabelas dimensionais. As caixas emachepresentam tabelas-fato e as
demais representam as tabelas de dimensdo a ¢astiquais se deseja armazenar 0s

valores que determinam as medidas das tabelastae tasse trabalho também né&o

justifica a utilizacdo do seu conjunto de atributos

Figura 12 - Esquema estrela para as procedures

1 1
Activity
! Foraseantctivity 1
1 IdActivity
1 A Group IdFareseanfuctivity :
1 Bl narmeActivity 1
1 degresOdDifficulty 1
' Diecipling type 1
1 Course mandatery 1
1 Instuition subject 1
1 Time 1
1 ForessenActivity 1
1 score !
1 accomplished? !
: handedinOnTime?| :
e . L L L L E T i
: 1 Studant r'
)| [dSudent Course 1 :
1| eecupation Woouse Institutiol Group Tima "1
11| familyincome ype Idinatinion [idGraup dime N
1V ypeQfConnection| [ 4 ian name totalNumberStudants TlDae | 41
1! |leveiScholing type mumberStudentsPassed | oo h
' gender Discipling] | numberStudents | |numberStudentsFalled manth : 1
- DﬂhDE[-e IdDEzplne | |ty numperStudenteCnHeld day 1!
1, | marialSteus duratian atate numberStudentsDropauts || careerar [ 41
1y ey cantry !
Iy |state N
'y | country !
e 1
| Parsonallnteract !
1 IdPersonalinferaction 1
1 1
1 1
f 1
1 1
1 1
1 Irsattuition 1
1 Time 1
1 subject 1
1 question_answer 1
i ypacRmel :
1 1
1 1
1 1
' d ! ! ' i
1 Interaction Interaction Interaction  Interaction 1
! WiaChat ViaEmail Vialist  ViaForum !
1 IdvisChat IdiaEmail e e, H
1 numberdfRecientps| | numberOfRecienptal  (llziName 1
H forumSubject 1
1 B 1
1 1

Fonte: Silva (2002).

Apresentando esquemas, sem as justificativas pslalh@ de seus atributos,
Solodowikova et al (2005) utilizam no sedata warehous#érés representacdes em estrela
com tabelas de fatos contendo, respectivament&y#ga do curso analisado, com suas
ferramentas e recursos; o grau de participacacesinglantes nos cursos e as atividades
realizadas pelos estudantes durante os cursoss Temdeepresentacdes utilizam tabelas
dimensionais de tempo, curso e ferramentas, congpixdas com outras tabelas de
dimensdes especificas em cada dimensao.

O diferencial de seu trabalho esta no nivel ddlBetzento de seus atributos. Cada
atributo possui uma descricdo dos tipos de valpossiveis, orientando o trabalho de

extracdo de dados nos processos de tomada deadecisa
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A Figura 13 apresenta a representacdo do esqueenabguda as atividades dos

estudantes no curso.

Figura 13 - Esquema estrela projetado represent@ndtividades dos estudantes

Session Grade
Role Le Col
P ngth categary Grade Lrse
arsen Length Satisfaction
Actess place A Weighted avg grade
— Rl Activity Fact Part WebCT course code
Last name ” _ WLE;e:CTcmego'y
I!E-eruﬂ.eFi Time Hit numbesr E?;?E
- - Data N C
&ar of birth Time amnt [ Tod Scientific branch
Teachin
Time ¥ Last student ascess date
Hour Study Program Mame Last designer acoess date
Date Teaching Sub-category Activity leves
Maonth E:.ﬂw Structure level
‘ear Mame Reguirement
Term Type
Lewel i
Study year Subject area Teaching

Fonte: Solodowikova (2005).

A tabela fatoActivity Factcontem atributos referentes a utilizagcdo dos sesur
disponiveis no curso pelo aluno. As demais talidiasensionais) representam:

«  Time- tabela dimensional padrao paata warehouse

. Person— dados pessoais dos envolvidos nos cursos;

. Role — representa 0s papeis que o0s envolvidos podeomasem
relacdo aos cursos — estudante, professor, autor.

* Grade- contem as notas dos estudantes, além de atibatoo grau
de satisfacdo do estudante e parte do curso reétaccom a nota;

*  Course- dados relacionados as disciplinas, tais comoooda curso
em que é ofertaddefel), a quantos créditos correspondee(lity, entre outros.

Teaching— contem, apenas, um atributo indicando se aptiisai esta
sendo ofertada no momento ou nao.

»  Session- atributos referentes as conexfes com o ambidrttel,
realizadas pelos estudantes - endereco IP do cadwgutlo aluno, duracdo da
conexao e classificacdo da conexao (curta, méxdigal muito longa).

e Tool — informacbes sobre os recursos do LMS, como sua

obrigatoriedaderéquirement e um indicador se € estéatica ou dinamigpd.
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e  Study Program- representa programas de estudo disponibilizp€elas

instituicao.

4.3 CONSIDERACOES SOBRE OS MODELOS ANALISADOS

Os estudos realizados, tanto os relacionados cameragdo de dado educacionais,
quanto aqueles que abordam conceitualmente a dgucac distancia, apresentam
representacoes de fatores que interferem (ou podena interferir) no processo de
aprendizagem ou na educacdo como negocio. De umeinaaeral, enquanto os modelos
conceituais indicam claramente eventos e caratitagsque estado diretamente relacionadas
com a permanéncia do estudante nos seus cursaap@slos e esquemas de dados das
pesquisas sobre MDE apresentam atributos distntoniitas vezes, divergentes dos modelos
conceituais, denotando uma auséncia de conexa® esmtdois grupos (e entre os proprios
trabalhos sobre MDE).

Da parte dos modelos apresentados nos trabalho® sulmeracdo de dados
educacionais, encontramos uma variedade de pr@esste andlise, voltadas ao problema
especifico de cada instituicdo analisada sem, temtn o estabelecimento de vinculos com
modelos conceituais. Entidades como Estudante,oCowsDisciplina estdo presentes em
praticamente todos os modelos, associadas comsoidbelas, de interesse particular da
pesquisa, com@ersonallnteractioninteracdes pessoais) do esquema de @ihal (2002),
Grades(notas) do esquema apresentado por Dimeka$(2008) ouTools (ferramentas) do
esquema construido por Solodovniketal (2005).

Mesmo entidades que constam em mais de um tral@dlssuem poucas correlacbes
na sua composicao. Tomemos como exemplos as esdi@alirse (disciplina) e Student
(estudante). A primeira est4 presente nos trés loeddtados, porém com diferencas
significativas. Enquanto o modelo de Solodovniketaal (2005) detalha 11 atributos na
entidade, o esquema de Silkhal (2002) identifica somente o tipo e a duracdo ceews
atributos e Dimoka®t al (2008) nem chega a detalhar a entidade, apontamdochave
primaria e a expressao be defineda definir) para seus atributos. Através da Talidla

podemos verificar a baixa similaridade da entidametrés modelos analisados.
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Tabela 11 - Atributos da entida@®urseem trés esquemas para MDE

Solodovnikoveet al (2005)  Silvaet al(2002) Dimokast al (2008)
WebCT course code idCourse CourseCode

WebCT category type Attributes to be defined
Level duration

Name

Credits

Scientific Branch

Teaching

Last student access date

Last designer access date

Activity level

Structure level

Mesmo uma entidade comum para Mineracdo de DadascaEnais, como
Estudantendo possui uma abordagem consensual nos esqaealsados. Silvat al (2002)
apresenta um conjunto de 11 atributos na entidgmirecendo entre eles, génegendej e
data de nascimentdi(thDate). O esquema de Solodovnikoea al (2005), por sua vez,
apresenta o estudante como um pamdt) da entidade Pess@@ersor) que possui apenas 5
atributos, incluindo génerdsende) e ano de nasciment¥dar of Birth) ao invés de data de
nascimento. A auséncia de justificativas evidemies trabalhos para optar por ano de
nascimento ou data de nascimento em um ou em madelo, assim como a escolha de um
ou outro conjunto de entidades e atributos naoioca@m auséncia de sentido, mas dificulta a

definicdo de padrbes e comparacdes entre as aleoislag

4.4 CONCLUSAO

Em mais de dez anos de estudos, desde que faluzicn o conceito da mineracao de
dados educacionais, varios pesquisas tém sidozadak com diferentes abordagens e
propésitos.

Construcfes ddata warehousesducacionais, aplicacdes de técnicas de minedgao
dados em bases educacionais com comparacdoes dmpees® de seus algoritmos,
definicbes de indicadores de evasdo a partir déisasade resultados de técnicas de
mineracdo de dados, estudos de adaptabilidadegdet@los, aplicabilidade de técnicas de

mineracdo na afericdo do aprendizado sédo algunmmdirdeas de pesquisa recorrentes e,
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mesmo o0s referidos trabalhos de aplicabilidade r@rmdos procuram respostas para
situacdes-problema de instituicbes de ensino efsgesci

A partir dessa constatacdo, o0 presente trabalh@ugmmoocupar uma lacuna
identificada, propondo um modelo de dados que &parpesquisas com técnicas de
mineracdo de dados em situagdes-problema transvexsdiversas instituicdes de ensino.
Busca-se propor um DER (digrama de entidades eisalmentos) comum para mineracao
de dados educacionais que permita a sua utilizagépesquisadores em suas investigacoes,
independentemente das instituicbes pesquisadas.

No préximo capitulo, sera apresentada uma propestaodelo de dados para uso em
pesquisas de mineragdo de dados educacionaisusfificq a utilizacdo de suas entidades e
atributos e busca prover uma maior homogeneidade figaros trabalhos, além de

proporcionar uma convergéncia com 0s principaisetosdconceituais discutidos.



58

5 MODELO PARA MINERACAO DE DADOS EDUCACIONAIS

O presente trabalho tem por objetivo a proposigéiaimt modelo de dados para a
utilizacdo em pesquisas de mineracdo de dados @dnass. A partir dos fatores apontados
pelos modelos conceituais estudados (capitulo @xsenecessidades para a aplicacdo em
técnicas de mineracdo de dados (capitulo 3), fadefmidas entidades e atributos que
proporcionem um maior conjunto de pesquisas de ragde de dados educacionais,

organizados no esquema e o modelo de dados prepwEsecdes a seguir.

5.1 DEFININDO UM ESQUEMA DE DADOS

A contextualizacdo dos atributos utilizados nosidiss de mineragcéo de dados se faz
necessaria na medida em que expde a estratégi@dadhana busca pela solu¢édo do problema
pesquisado. O estudo atual aponta uma baixa prag&apnas pesquisas analisadas, com a
contextualizacdo dos dados trabalhados, o quetaesal pesquisas especificas para seus
cursos e instituicbes de ensino, de baixa adajutatlé para outros ambientes e cenarios do
ponto de vista da gestédo de negdcios.

Para construir e propor um conjunto de atributosgeos e Uteis em aplicacdes de
mineracdo de dados educacionais, devidamenteigasiifs, tomou-se como ponto de partida
o modelo conceitual revisado de Tinto (2006), agresdo na Figura 9 no capitulo anterior,
uma vez que o mesmo ja foi extensamente discutdiiteratura sobre gestdo da educacao,
segundo McCubbin (2003).

O modelo define os principais pontos de observagitwsiderados importantes em
estudos sobre evasdo de estudantes — atributostddaete anteriores ao seu ingresso,
informacfdes sobre seu comprometimento em graduar-seu esforco de estudo, a sua
experiéncia com a instituicdo, tanto no aspecto@uo#&o quanto na sua integragcédo social e,
finalmente, seus resultados na aprendizagem. S@sidevados atributos relacionados aos

estudantes, como individuos, tais como:
» Sexo, idade, caracteristicas e limita¢des fisicas;
» Dados relativos a localizacao geografica de sudéesia;

» Dados sobre seu historico familiar, como estadi, g@rofissdo e formacao dos pais,

renda familiar;
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» Dados sobre seu historico escolar e profissiomahoco seu grau de escolaridade, sua
origem escolar (se proveniente de instituicdo pablou privada), eventuais

graduag0des anteriores, situagdo laboral.

O comprometimento do estudante com o objetivo dgraduar inicia Nno seu processo
de ingresso na instituicdo, acompanhando-o durtaxle o seu curso. Podemos identificar
como atributos desse grupo o tipo de ingresso rspdge veio através de uma transferéncia,
como portador de diploma ou através de concurs@sutado obtido (caso tenha ingressado
por concurso), a sua prontiddo em matricular-sea upr aprovado. Durante o curso, sua
frequéncia de participacao nas disciplinas cursadasvidades, sua prontiddo em pagar as
mensalidades e seu grau de adimpléncia sdo exerdpladributos que registram o seu
esforgo no curso.

Do ponto de vista da experiéncia institucional,grods identificar caracteristicas do
curso escolhido tais como:

* A sua natureza (bacharelado, licenciatura, gradugioldgica), a area da ciéncia na
qual o curso esta inserido, a modalidade do curso;

» Sua duracéo, sua periodicidade de integralizacoaatidade de disciplinas cursadas
simultaneamente;

» Caracteristicas fisicas das instalacbes frequesitadés como a sua localizacéo
geografica, quantidade e qualidade dos recursogomiigeis (ar condicionado,
cadeiras, projetores, acessotarnet laboratorios);

» Caracteristicas do estudante no curso, como:

o0 Seu vinculo financeiro (se pagante ou bolsista),gsau de adimpléncia, sua
prontiddo em quitar os débitos;

o Sua frequéncia nos mecanismos disponibilizadoajrsejes em sala de aula
ou em ambientes virtuais, seu nivel de participagioatividades e recursos de
interacao;

o Participacdo em eventos extracurriculares;

0 Seus resultados académicos, como quantidade déplidss pendentes
(reprovacdes) e disciplinas concluidas, quantidd€eperiodos (semestres,

trimestres) concluidos.
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A definicio de um modelo de dados comum para ngéerale dados na éarea
educacional deve pressupor as suas possiveisagliéz em diferentes situagbes-problema e
instituicbes. Um modelo, para ser genérico, devederoos elementos minimos necessarios
para ser utilizado em pesquisas e trabalhos qugubos investigar questbes, ndo apenas
académicas, mas também de carater administratbgassiudantes e instituicdes analisados.

O esquema de dados proposto estratifica os atghdde estudantes de acordo com
sua natureza no problema abordado, ao tempo emaguapontadas as principais dimensdes
de qualidade que os dados armazenados nessesoatidlerem possuir para proporcionar 0s
melhores resultados nos trabalhos de mineracéaadas.

A seguir, sado apresentados os atributos dos esasdsggmentados por sua natureza:

» Atributos relativos a forma de ingresso na ingtéioj, tais como tipo de ingresso e nota
obtida ao ingressar;

» Atributos socioeconémicos, como sexo, estado daika etaria, nivel escolar, renda
familiar;

» Atributos financeiros, que indicam a relacdo etmagéo financeira dos estudantes
com a sua instituicao de ensino;

» Atributos académicos, que revelam a atuacao eeangenho dos estudantes nos seus

CUrsos;

Atributos Relativos ao Ingresso no Curso -Pouco considerados nas pesquisas
realizadas para mineracdo de dados educacionailgdos sobre o ingresso do estudante no
curso podem revelar informagdes importantes emegsms de tomada de deciséo de gestores
académicos ou administrativos de instituicoes aggnersuperior. Muitas vezes, por exemplo,
dificuldades de desempenho académico de estudzodes ter origem no grau de facilitacao
que tiveram ao ingressaram nos seus cursos, contmixm nivel de dificuldade nas provas
de vestibular ou uma matricula sem prova ou testgptdao.

A definicdo dos atributos relativos ao ingresso ekisidantes no curso/instituicao para
0 esquema proposto, apresentados na Tabela 12 pmmimse as informacgdes a respeito do
tipo de ingresso na instituicdo. Dentre as posdéiles existentes tem-se: prova de vestibular,
prova de ENEM (exame nacional do ensino médio)rimda especial para portadores de
diploma superior, transferéncia de outro curso m@ma instituicdo (interna) ou de outra
instituicdo (externa). Além disso, deve-se registranomento cronologico do ingresso do

estudante para as analises.
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Em algumas das possibilidades de estudo que utilipe modelo proposto, a
informacdo se o curso no qual estd matriculadouncafoi a sua opcéo principal pode ter
relevancia.

Para estudantes que tenham ingressado através deonourso (prova), deve-se
buscar o registro de seu desempenho nessa prawauifa afericdo homogénea, propde-se
um registro percentual da nota obtida sobre amétdma possivel na avaliagéo.

Ainda na classe de atributos relativos ao ingreasaredisposicdo do estudante em
efetivar a sua matricula pode apontar a sua mdaivaem frequenta-lo. Para aferir
informacgdes a esse respeito, 0 esquema propdkzag#o de um atributo que indique o nivel
de antecipacdo do estudante na efetivacdo de swmuteano curso/instituicdo. Para tanto,
deve-se calcular e registrar a quantidade de dmsdtante da subtracdo entre a data final do
prazo para matricula e a data da realizacdo dacolat— maiores antecipacdes terdo valores
mais altos enquanto que eventuais matriculas aggraam (em casos em que a instituicao

permita) apresentarao valores negativos.

Tabela 12 - Atributos de Ingresso no Curso

Atributo Descri¢do
Data de Ingresso Identificacé@o temporal relativingeesso do estudante no curso/institui¢éo.
Tipo de Ingresso Opcéo entre: Prova, ENEM, Matai¢&dpecial, Transferéncia Externa ou
Transferéncia Interna.
Nota Obtida Valores de 0 a 100. Para Ingresso mwaFou ENEM.

Antecipagdo de Matricula Quantidade de dias decguatgio entre o dia da matricula e o prazo final.

Opcéo do Curso Indicacéo se o curso matriculada fwimeira opcdo do estudante na inscrigéo.

Dados relativos a ingresso podem ser Uteis naig&firde campanhas publicitéarias
voltadas a captacdo de estudantes, estabelecegdersacdes do publico-alvo, na oferta de
Novos cursos ou produtos educacionais com carstites que venham a atender a esse
cliente em potencial, além de fornecer informad@estante relevantes sobre predisposicoes
de estudantes em permanecer no curso em que seuhoatr

Atributos Socioeconémicos -Os dados de natureza socioecondmica estdo entre os
mais frequentes em analise de perfis nas maissgis€rreas. No contexto educacional, podem
contribuir para inUmeras inferéncias nos procedseasorios. Informacdes sobre Sexo, Idade
e Estado Civil, por exemplo, do estudante poderabetdcer perfis comportamentais para
acOes segmentadas. O esquema proposto oferece @sdesos, assumindo valores
especificos dentre opcbes pré-estabelecidas — S®sgulino ou feminino; Estado Civil,

solteiro, casado, separado ou viuvo.
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S&o propostos, também, atributos que indiqguem o deaescolaridade do estudante
(2° grau completo, curso técnico, graduado ou paduido), assim como a sua procedéncia
escolar, indicando se veio de uma instituicdo palu privada.

No que se refere a situacdo econdmica do estudant@ropostos dois atributos. O
primeiro, indicando a renda referencial da famdbieestudante, em valores discretos de faixas
de saldrios minimos e outro, indicando a situagéorhl do estudante, informando se o
mesmo esta desempregado, empregado, se é autdn@npesario.

Ainda no grupo de atributos socioeconémicos, sdmides no esquema proposto
indicacdes de municipio e bairro residencial, camaée da localizacdo das instalacdes que
frequenta, sejam numampusou polo de apoio presencial para cursos EAD. Takses
atributos devem ter seus dados tratados de maneraeus valores sejam informados a partir
de listas de valores pré-estabelecidos, evitandma® de preenchimento distintas para a
mesma informacdo. A Tabela 13 apresenta a list@rd®itos socioecondmicos do esquema
proposto.

Tabela 13 - Atributos Socioecondmicos

Atributo Descrigdo
Sexo Opcéo entre: Masculino ou Feminino
Estado Civil Opcéo entre: Solteiro, Casado, Vilvqmasado.
Data de Nascimento Dia, més e ano do nascimento.
Escolaridade Opcao entre: 20 grau, técnico, gragysis-graduado.
Instituicdo de Origem Opcéo entre: Pablica ou Ridva
Renda Familiar Em quantidade de salarios minimos
Situacgdo Laboral Opcéo entre: nunca trabalhou, egaplo, desempregado, autbnomo, empresario.
Cidade Residencial OpcGes de dados textuais a partir de listas pabelsicidas. Atributos sobre a

Bairro Residencial localizagao da residéncia do estudante.
Cidade Comercial OpcGes de dados textuais a partir de listas pabelsicidas. Atributos sobre a
. . localizagdo do trabalho do estudante.

Bairro Comercial

Cidade Estudo Opcodes de dados textuais a partir de listas padbelsicidas. Atributos sobre a

. localizacdo das instalacfes da instituicao de erfs#guentadas pelo estudante.
Bairro Estudo & & & 2 P

Atributos Financeiros - Mais atraentes para gestores de cursos em in8ggiide
ensino, por seu carater eminentemente administrat@lores de natureza financeira pouco
tém sido utilizados nas pesquisas estudadas, @tjgera destina-se mais para questdes
académicas.

O esquema proposto, conforme relacionado na Tdlgklapresenta um conjunto de

quatro atributos de natureza financeira com capdeidle produzir informacgfes necessarias a
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processos de tomada de decisao de gestores emi¢dsts de ensino. Inicialmente propde-se
0 armazenamento da indicagdo do tipo de vincubm@iairo entre o estudante e a instituicao,
dentre as opcdes “pagante” ou “bolsista”, propomdlaga uma subdivisdo deste ultimo entre
bolsa PROUNI, FIES ou bolsa da propria instituicao.

Um possivel indicador do comportamento do estudaet@atureza financeira, esta no
seu habito de pagamento. Sugere-se o célculo eenaraento do tempo médio, em dias, de
antecipacdo no pagamento das mensalidades dosamssid Definimos como valor de
antecipacdo a subtracdo entre a data de vencindmtmensalidade e a data do seu
pagamento. Dessa forma, pagamentos antecipadas \‘aldres positivos e pagamentos
atrasados, valores negativos. Calcula-se e armaeeaanédia historica desse valor para cada
estudante analisado.

Atributos para armazenamento do nivel de endivid@mneos estudantes também séo
sugeridos no esquema — um primeiro quantitative, cplcule e armazene a quantidade de
mensalidades vencidas e ndo pagas de cada estaatisado no momento atual e um
segundo de natureza mais qualitativa indicandandotante do valor monetario faturado a

cada estudante, qual o percentual pendente, etodébi

Tabela 14 - Atributos Financeiros

Atributo Descricédo
Vinculo Financeiro Opcéo entre: pagante, bolsi®@BNI, bolsista FIES, bolsista interno.
Antecipagdo média de Quantidade média de dias de antecipagdo entredegiagamento e o vencimento
Mensalidade. da mensalidade.
Pendéncias Financeiras Quantidade de mensalidadeglas e ndo pagas.
indice de Débito Total Pago sobre Total Devido.

Andlises financeiras, assim como andlises socidenmas, podem trazer a tona
caracteristicas que definem perfis de estudantesuranturso ou em uma instituicdo de
ensino. Se analisados em conjunto com outras dimende atributos, valores financeiros
podem determinar relacfes de “causa e efeito” extititeutos que, a principio, ndo aparentam
estar relacionados mostrando, por exemplo, a @lagdre o nivel de endividamento de
estudantes com seu desempenho académico ou, aigda, influencia mais frequentemente
na decisdo de estudantes em evadir de seus csesegu desempenho académico ou sua
dificuldade em cumprir com suas obrigacoes finaasei

Atributos Académicos -Os dados de natureza académica estdo presentemaram
dos estudos realizados em trabalhos de mineracdadis educacionais uma vez que trazem,
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normalmente, informacdes diretas sobre o aprendizéos estudantes. Desempenho e
participacdo em atividades académicas sdo os paisatlementos nessas analises.

O esquema proposto traz, além desses, sugest@shidtos que podem acrescentar
novas analises ao viés académico. Assim como rpogte atributos relativos ao ingresso no
curso, o grupo de atributos académicos demandgistreede um identificador temporal do
momento em que os dados estdo sendo registradosnaz a permitir separar informacoes
em momentos distintos.

A utilizacdo de um atributo que indique a situag@adémica do estudante, entre
matriculado ou evadido (cancelado, trancado ou leamd@ono), é proposta no esquema em
guestdo permitindo inferir sobre estudantes atwomativo.

A caracterizacdo do curso também pode fazer emelgigdes importantes nos dados
analisados. O nosso modelo propde as classificalgépo entre bacharelado, licenciatura e
tecnologico; de modalidade, entre presencial oistaritia — EAD; e de escola, entre ciéncias
exatas/tecnoldgicas, bioldgicas/de saude e hunsatees.

Trés indicadores quantitativos sdo propostos panarmento do recorte dos dados dos
estudantes analisados — um para a quantidadedplidas cursadas no periodo, outro para a
quantidade de disciplinas pendentes com algumavagéo prévia e um terceiro que permita
armazenar a quantidade de periodos ja concluitibspéndente se o curso € integralizado por
ano, semestre ou trimestre.

Em relacéo aos indicadores de participacao e desdropsao propostos atributos que
traduzam de maneira linear e independente daspliiies cursadas, o comportamento do
grupo analisado. Propde-se o registro dos valangisrdfes de participacdo e desempenho
com o0 maior e 0 menor percentual de frequénciaeeastdisciplinas cursadas, assim como a
menor e a maior nota global obtida entre essagtiisas. A relacéo de atributos académicos

incluidos no esquema proposto pode ser observatiabea 15.
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Tabela 15 - Atributos Académicos

Atributo Descri¢éo
Data Situacéo Identificac@o temporal relativa aonmoto da consulta dos dados analisados.
Situagdo Académica Opcéo entre: Matriculado, Trdmc&ancelado, em Abandono.
Tipo do Curso Opcéo entre Bacharelado, Licenciatdicaoldgico.
Modalidade do Curso Opcéo entre EAD e Presencial
Escola do Curso Opcéo entre Exatas e Tecnolégicalgdiias e Saude, Humanas e Sociais;
Pendéncias Académicas Quantidade de disciplinatepess (reprovacoes).
Disciplinas Cursadas Quantidade de disciplinas dassao periodo analisado.
Periodos Concluidos Quantidade de periodos (semesineestres) concluidos.
Maior Frequéncia Maior percentual de frequénciaeeas disciplinas cursadas
Menor Frequéncia Menor percentual de frequéncie exst disciplinas cursadas.
Maior Nota Global Maior nota global relativa denaiedisciplinas cursadas
Menor Nota Global Menor nota global relativa demtsadisciplinas cursadas.
Nota Média Global Média das notas globais alcargzada disciplinas cursadas.

5.2 UM MODELO DE DADOS PARA MINERACAO DE DADOS EDURCIONAIS

A partir das consideracOes feitas, foi desenvolviohe modelo de dados para a
construcdo delata setsvoltados a Mineracdo de Dados Educacionais, reptado pelo

Diagrama de Entidade e Relacionamento (DER) dar&ity.

Figura 14 - Modelo de Dados proposto para estudesMineracdo de Dados Educacionais.

(= Estudante
+ Estudanteld Intsger
& Mencandada | DataMascimento Date
| Sexo Text
| Mensalidadeld Integer . EstadoCivil Text
Matriculald Integer = Matricula EstadoResidencia Text
Periodold Integer O ; CidadeResidencia Text
Mes Integer T Matriculald Integer BairroResidencia Text
ValorMensalidads Real Estudanteld Integer Escolaridads Text
DataVencimento Date Instalacaold Integer S InstituicacOrigem Text
ValorPage Real Cursold Integer SO RendaFamiliar Text
DataPagamento x| Date Periodalngressold Integer u Situacaolaboral Text
TipoIngresso Text EstadoTrabalho Text
= - MotaIngresso Real CidadeTrabalho Text
| Periodo AntecipacaoMatricula Integer BairroTrabalho Text
Perodsa Tieaer SituacaoMatricula Text
vinculoFinanceira Text
ang nsan PendenciasAcademicas  Integer -
Sacyenag) oo DisciplinasEmCurso Integer = Instalacao
Datalisie gt DisciplinasConcluidas Integer
DataFinal Date perpeL e e Instalacaold Integer
SriooeEEannAgs bt Instituicaold Integer o
MaiorFrequencia Real Natureza e
Menorfrequencia Real Administracao Text i =
MaiorMotaGlobal Real Cetads Text Instituicao |
MenorhotaGlobal Real Cidade Text ! =
9 1= Instituicaold Integer
| MediaNotaGlobal Real Baitia Text ipo Text
Natureza Text
- —— > Estado Text
| DisciplinaCursada | 00 = CursoOfertado Cidade Text
DisciplinaCursadald Integer o j_H' 2R A ‘ CursoOfertadold Integer SLIEEE i
Matriculald Integer L |~ Disciplinald  Integer Le Instituicaold Tt
Disciplinald Integer | Cursold Integer ket Cursald mger
Periodold Iegery |_Periods  nteger Modalidade Text
EeRglinncte i Integralizacao Text
NotaGlobal Real ———— Dilracas Real
Situacao Text = Curso
Cursold Integer
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Area Text
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No modelo de dados proposto, sédo utilizadas notidaeles-base que representam os
principais elementos e atributos apontados nos lmedm®mnceituais discutidos. Com a sua

utilizacdo é possivel montar uma base de dados ¢@mea que permita a realizacdo de



66

consultas e a aplicacdo de técnicas de minerac&adies, de maneira independente dos
softwares utilizados pelas instituicdes de ensiaisadas e do seu nivel de integracgéo.
Instituicdo — Representa os atributos diretamente relacionadmeda Instituicdo de
Ensino Superior (IES) analisada (Tabela 16).
Os atributos Tipe Naturezgermitem categorizar as instituicbes de ensinbsauas

de acordo, respectivamente, com suas prerrogaisa@démicas e sua natureza juridica. De
acordo com o Decreto 5.773/06 do Ministério da Bg¢&o, uma instituicio de ensino

superior, para funcionar, deve ser credenciada ctanoldade centro universitarioou

universidadecada qual com diferentes condi¢bes de autonompecao. Da mesma forma,
uma instituicdo pode ser classificada de acordosimamatureza juridica administrativa como
publica- gratuita e mantida pelo poder publico (Feddfatadual ou Municipal); ou privada
seja com fins lucrativos ou néo.

Igualmente importantes, para efeito dos objetivosnmbdelo, sdo os atributos que
indicam a localizagdo geografica da instituicdoedsino representadas na entidade pelos

campos Estad@Jnidade Federativa), Cida@eBairra Em um modelo normalizado, um unico

indicador dentre esses atributos seria suficieata p localizacéo da instituicdo uma vez que
a relacdo entre os elementos ja traria consigof@niacdo completa — um bairro €,

naturalmente, parte de uma cidade que, por suastzl|ocalizada em um Estado.

Tabela 16 - Atributos da Entidade Institui¢éo.

Atributo Tipo Observagdes
PK  IdInstituicao Inteiro Auto numerado. Chave Priadla tabela.
Tipo Texto Classificacdo da instituicdo quanto aeu sporte -
“faculdade”, “centro universitario” ou “universidet

Natureza Texto Natureza Juridica da instituicgmiblica” ou “privada”.
Estado Texto Estado onde se localiza a instituiigéensino.

Cidade Texto Cidade onde se localiza a instituighergsino.

Bairro Texto Bairro onde se localiza a instituic&oetisino.

Instalacdo— Representa os atributos inerentes a cada ip&tafésica das Instituicbes
de Ensino Superior analisadas, conforme apresen@d@bela 17. Uma Unica Instituicdo de
Ensino pode operar em diversos prédios ou instasacd

Para efeito de classificacdo, uma instalacédo fidecama instituicdo de ensino pode
ser integrante de s@ampiou uma instalacdo externa como um polo a paride,Rambém,
ser propria, administrada pela prépria instituigio terceirizada, administrada por outra

pessoa juridica que mantem contrato com a indlibuile ensino com esse objetivo.
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Similarmente a entidade Instituicdo, devemos regist localizacéo fisica de cada
uma de suas instalagbes, entendendo que, na mddsrigezes, Sao para esses enderecos que
0os estudantes se dirigem para a realizacdo de auadades presenciais, 0 que pode
influenciar, de alguma maneira, caracteristica$isatias como seu desempenho no curso ou

mesmo a sua permanéncia.

Tabela 17 - Atributos da Entidade Instalacéo.

Atributo Tipo Observacdes
PK IdInstalacao Inteiro Auto numerado. Chave Priendsd tabela.
FK  IdInstituicao Inteiro Chave estrangeira que fielaa cada Instalagdo com a sua
Instituicdo de ensino.
Natureza Texto Classificacdo da instalagdo quantsua natureza -
“campus” ou “polo”.
Administracao Texto Classificac@o da instalagdontjua sua gestdo - “propria’
ou “terceirizada”.
Estado Texto Estado onde se localiza a instaldgadgs.
Cidade Texto Cidade onde se localiza a instalac@b$la
Bairro Texto Bairro onde se localiza a instalacat&a

Curso — Representa os atributos inerentes aos divetseeexistentes nas diversas
instituicées de ensino.

Os Cursos de Graduacdo atualmente ofertados ndl Bé&s categorizados em
bacharelados, que proporcionam a formacdo necaspara o exercicio das profissoes;
licenciaturas, que habilitam para o exercicio deédoia em educacdo basica (até o ensino
meédio); e graduacao tecnologica, cursos de niveérsu, de menor duracdo de carater
tecnoldgico e especifico.

Utilizando a classificacdo da CAPES (Fundacdo Gamadao de Aperfeicoamento de
Pessoal de Nivel Superior), inserimos a identificage &rea e subérea do curso, uma vez que
existe uma grande diversidade de nomenclaturasud®s oferecidos, dificultando a sua
comparacido. A Tabela de Areas de Conhecimento daESAdispbe de oito grandes areas:
Ciéncias Exatas e da Terra, Ciéncias BiologicagieBnarias, Ciéncias da Saude, Ciéncias
Agrérias, Ciéncias Sociais Aplicadas, Ciéncias Huaseae Linguistica, Letras e Artes, cada
qual com suas divisoes.

A Tabela 18 apresenta a relacdo dos atributostiiadae curso, com suas informacdes

complementares.
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Tabela 18 - Atributos da Entidade Curso.

Atributo Tipo Observacdes
PK  IdCurso Inteiro Auto numerado. Chave Priméariaateeta.
Tipo Texto Classificacdo do curso quanto a sua rezau —

“Bacharelado”, “Licenciatura” ou “Tecnolégico”.

Area Texto Classificagéio do Curso quanto a sua dee@onhecimento
- “Exatas”, “Bioldgicas”, “da Saude”, “Agrarias”, (®iais”,
“Humanas”, além de “Engenharias” e “Linguisticairhe e
Artes”.

Subarea Texto Classificagcdo segundo a CAPES.

CursoOfertado — Representa os atributos inerentes aos divemsssscoferecidos por
cada uma das instituicdes de ensino.

Os diversos cursos existentes podem ser ofertadomaheira distinta em cada
instituicdo de ensino superior. A entidade Cursd@d® visa identificar o formato desses
cursos nas instituicdes analisadas (vide tabelalr)mesmo modelo pode ser utilizado por
varios cursos em diversas instituicoes.

Um curso pode ser ofertado na modalidade preseftcalicional) ou através de
educacao a distancia — EAD. Pode ter suas disagplintegralizadas com uma frequéncia
anual, semestral ou trimestral, além de possuitgacdes distintas. Um curso de Pedagogia,
por exemplo, pode ser ofertado na modalidade pcedemtegralizado em seis semestres ou,

a distancia, integralizado em 14 trimestres, namadsstituicio ou em instituicdes distintas.

Tabela 19 - Atributos da Entidade CursoOfertado.

Atributo Tipo Observacdes
PK  IdCursoOfertado Inteiro Auto numerado. Chave Prignda tabela.
FK  IdInstituicao Inteiro Chave estrangeira que rielaa cada Curso Ofertado com a

sua Instituicdo de ensino.

FK  IdCurso Inteiro Chave estrangeira que relacicadacCurso Ofertado com
um dos cursos cadastrados.

Modalidade Texto Classificacdo da instalagdo qualtsua modalidade -
“Presencial” ou “EAD".

Integralizacao Texto Classificacdo do Curso quaatosua frequéncia de
integralizacdo — “Anual”, “Semestral” ou “Trimedtta

Duracao Inteiro Quantidade minima de “periodostdrso. A identificacdo
do tipo de periodo esta relacionada com a suaérema de
integralizacéo.

Estudante — Representa os atributos que caracterizam cddddfgée como individuo
(Tabela 20).

O modelo propbe o registro dos dados pessoais dbsdamtes analisados,
identificando sua data de nascimento, para caldalsua idade, seu sexo e estado civil. Sdo
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inseridos, também, atributos para registro dadiagges de seu domicilio (Estado, Cidade e
Bairro residenciais) e de seu trabalho, caso ewigistado, Cidade e Bairro profissionais).
Sao propostos os registros da sua renda famitiaigueantidades de salarios minimos, como
referéncia homogénea e da sua situacdo laboradamdb se 0 mesmo esta economicamente
ativo. Nesse caso, sao sugeridas as opgassa trabalholy “desempregado” empregadd
assalariado, profissionaatitbnome ou “empresario.

O histérico escolar do estudante € registrado é@dralos atributos instituicdo de
origem que informa se 0 mesmo € proveniente de umatuitstd publica ou privada; e

escolaridadeindicando o nivel de formacédo do estudante.

Tabela 20 - Atributos da Entidade Estudante.

Atributo Tipo Observacdes
PK IdEstudante Inteiro Auto numerado. Chave Primdaidabela.

DataNascimento Data Data de Nascimento do Estedguatra afericdo de sua
idade.

Sexo Texto “Masculino” ou “Feminino”

EstadoCivil Texto “Solteiro”, “Casado”, “Vilvo”, “Smrado”.

EstadoResidencia Texto Estado onde habita o eseudan

CidadeResidencia Texto Cidade onde habita o estudante

BairroResidencia Texto Bairro onde habita o estudante

Escolaridade Texto Nivel de escolaridade do esteda “2° grau completo”,
“técnico”, “graduado”, “pos-graduado”.

InstituicaoOrigem Texto Natureza Juridica da fogtio de ensino de onde o
estudante concluiu seu ensino médio - “Publica” ou
“Privada”.

RendaFamiliar Real Quantidade de salarios minimos&egnte a renda familiar
do estudante.

SituacaolLaboral Texto Classificacdo do estudantentqua sua relagdo com o
trabalho - “nunca trabalhou”, “empregado”,
“desempregado”, “autbnomao”, “empresario”.

EstadoTrabalho Texto Estado onde o estudantdlieba

CidadeTrabalho Texto Cidade onde o estudante trabalh

BairroTrabalho Texto Bairro onde o estudante trabalh

Periodo — A entidadePeriodq apresentada na tabela 21, surge com a necessidade
pontuar temporalmente os eventos académicos owngtiraiivos acontecidos.

Com uma diversidade de formas de integralizacaa@ssos cursos e instituicdes de
ensino, optou-se por registrar, para cada perietilm| 0 ano em que ocorre e um sequencial
numerico que 0 posicione no ano. Dessa forma, ca&sdrate de um curso ofertado
semestralmente, uma representacdo com os valoles (#0a ano e 1 para o sequencial,

indicardo o primeiro semestre de 2013 e, caso sb@#gja trimestral, o primeiro trimestre do
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mesmo ano e assim sucessivamente. De forma compmeéo identificadas as datas de
inicio e final do periodo letivo.

Tabela 21 - Atributos da Entidade Periodo

Atributo Tipo Observacdes
PK  IdPeriodo Inteiro Auto numerado. Chave Primagdabela.
Ano Inteiro Ano em que ocorre o periodo.
Sequencial Inteiro Sequencial que indica em quéoge do ano o evento
ocorre.
Datalnicio Data Data em que se iniciou o perionajeestao.
DataFim Data Data em que se encerrou o periodguestao.

Matricula — Representa os atributos que caracterizam a celdg&studante com o
curso no qual estd matriculado, compreendendo dssdalativos ao seu ingresso no curso,
além de dados consolidados sobre sua vida acad@rficanceira, conforme listagem da
tabela 22.

Uma matricula estd associada a um estudante, ntsn, @m determinado periodo
letivo. Além disso, a matricula associa o estudantso a instalacéo fisica da instituicdo de
ensino que frequenta.

Os dados relativos ao ingresso do estudante no sésrepresentados nessa entidade,
com a indicacdo do periodo letivo em que o estedagtressou no curso (IdPeriodolngresso);
a forma de ingresso (Tipolngresso), entredva’ de vestibular, Prova do Exame Nacional do
Ensino Médio - ENEM, “Matricula Especidl para portadores de diploma de curso superior,
“Transferéncia Exterrfade outra instituicdo ouTransferéncia Internade outro curso, na
mesma instituicdo de ensino. Para os estudantesgpessaram através de Prova (Vestibular
ou ENEM), propde-se armazenar os dados relativasiaa nota na avaliagdo realizada,
homogeneizando seus valores através de um pertegfieiente a nota obtida em relacéo a
pontuacdo maxima possivel para a avaliacdo. Tamdéoonsiderado um atributo “de
Ingresso” o tempo, em dias, de antecipacdo dacuk#rém relacdo ao prazo maximo para
matriculas no periodo esté representado na entidade

A condicdo atual do estudante no curso pode settifidada através do atributo
Situacdo da Matricula, que indica se 0 mesmo estdrituladd regularmente, se evadiu
sem aviso (ém abandon®, temporariamente {fancadd) ou definitivamente €anceladd).

O seu vinculo financeiro com a instituicdo podersaito Gtil em analises comportamentais
do estudante, pois entende-se que um estudaagafité tem um comprometimento

diferenciado de bolsistas, sejam esses de progrgmasrnamentais, como o0 PROUNI
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(Programa Universidade para Todos) e o FIES (Fueléinanciamento ao Estudante do

Ensino Superior), sejam de programas instituciopiiprios.

Principal componente para estudos com MDE, a eigiddatricula agrega atributos

derivados de outras entidades, facilitando a siliaagéio emdata warehouses outrosdata

sets

Pendéncias Académicas visa armazenar, de forma consolidada, a qualgiadke

disciplinas nas quais o estudante n&o obteve agfov#o Curso.

Disciplinas em Curse- armazena a quantidade de disciplinas cursadasgua

estudante no periodo da andlise.

Disciplinas Concluidas- registra, de forma complementar as anterioregantas

disciplinas ja foram cursadas e concluidas cono éat cada estudante.

Periodos Concluidos Similarmente ao atributo DisciplinasConcluidasgistra o

progresso do estudante através da quantidade melgei(semestres, trimestres, etc.)
ja concluidos.

Maior Frequéncia- Maior frequéncia percentual de participagao r@eas disciplinas

cursadas.

Menor Frequéncia Menor frequéncia percentual de participacdordeag disciplinas

cursadas.

Maior Nota Global- Maior nota global dentre as disciplinas cursadas

Menor Nota Global Menor nota global dentre as disciplinas cursadas

Nota Global Média- Média das notas globais alcangadas nas disagptinrsadas.
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Tabela 22 - Atributos da Entidade Matricula

Atributo Tipo Observacdes
PK  IdMatricula Inteiro Auto numerado. Chave Priméatatabela.
FK  IdEstudante Inteiro Chave estrangeira que ref@c@ada Matricula com um dos
Estudantes.
FK  IdCurso Inteiro Chave estrangeira que relacionia ddatricula com um dos

cursos ofertados.

FK IdInstalacao Inteiro Chave estrangeira que refacicada Matricula com a
instalacéo onde o curso é ofertado.

FK  IdPeriodoingresso Inteiro Chave estrangeira celeciona cada Matricula com o
periodo em que o estudante iniciou seu curso.

Tipolngresso Texto Classificacdo da Matricula goiad seu ingresso no curso
— “Prova’, “ENEM”, “Matricula Especial”, “Transferiia
Externa” ou “Transferéncia Interna”.

Notalngresso Inteiro Valores de 0 a 100, represeitt 0 percentual de acerto do
estudante no concurso. Para Ingresso por Prov&ME

AntecipacaoMatricula Inteiro Diferenca, em diastye o dia da matricula do estudante e o
dia de encerramento do prazo para matriculas.

SituacaoMatricula Texto Classificacdo da Matricujmanto ao seu status —
“Matriculado”, “Trancado”, “Cancelado”, “em Abandoho

VinculoFinanceiro Texto Classificacdo da Matricgjaanto a relagé@o financeira do
estudante com a instituicdo de ensino — “PagatB@lsista
PROUNI", “Bolsista FIES”, “Bolsista Outros”.

PendenciasAcademicas Inteiro Consolidacdo da aizal®ide disciplinas reprovadas pelo
estudante no curso.

DisciplinasEmCurso Inteiro Consolidacdo da quantdde disciplinas cursadas pelo
estudante no curso.

DisciplinasConcluidas Inteiro Consolidacao da quiute de disciplinas ja concluidas
pelo estudante no curso.

PeriodosConcluidos Inteiro Consolidagdo da quantidade periodos (semestres,
trimestres) concluidos pelo estudante no curso.

MaiorFrequencia Real Consolidagéo do maior percerdeafrequéncia entre as
disciplinas cursadas.

MenorFrequencia Real Consolidacdo do menor perdedeudrequéncia entre as
disciplinas cursadas.

MaiorNotaGlobal Real Consolidacdo da maior nota alotelativa dentre as
disciplinas cursadas.

MenorNotaGlobal Real Consolidagdo da menor nota aylaklativa dentre as
disciplinas cursadas.

NotaMediaGlobal Real Consolidacdo da média das ngitasais alcangadas nas
disciplinas cursadas.

Mensalidade — Representa os atributos que caracterizam o0s avdimtanceiros
mensais dos estudantes nos cursos (Tabela 23).

Cada registro de mensalidade ou parcela esta adsoei uma matricula em um

periodo letivo. O conjunto de atributos da entidédormado pelo més de referencia
mensalidade, pelas datas_de vencimenpagamentocassim como pelo valor da mensalidade

(cobrado) e pelo valor efetivamente pago
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Tabela 23 - Atributos da Entidade Mensalidade.

Atributo Tipo Observacdes
PK  IdMensalidade Inteiro Auto numerado. Chave Prianda tabela.
FK  IdMatricula Inteiro Chave estrangeira que relaeicada Mensalidade com uma
Matricula.
FK  IdPeriodo Inteiro Chave estrangeira que relacicada Mensalidade com um
Periodo Letivo.
Més Inteiro Més de referencia da parcela.
DataVencimento Data Data de vencimento da parcela.
ValorMensalidade Real Valor cobrado.
DataPagamento Data Data do pagamento da parcela.
ValorPagamento Real Valor efetivamente pago.

Disciplina — Para efeito do modelo proposto, cujo objetivo teestudante como foco
principal, optou-se por tratar as disciplinas sa@me&omo um repositério para os atributos que
registram a integracdo académica dos estudantesfd#n considerados atributos sobre a
natureza ou o conteudo das disciplinas.

A funcdo da entidade é registrar a organizacaalgagplinas na matriz, ao longo de
sua integralizacdo. Além da associacao da diseigom o curso do qual faz parte, é incluido
o atributo que indica em que periodo do curso @plisa ocorre em sua matriz. Os atributos

da entidade Disciplina sdo apresentados na Talela 2

Tabela 24 - Atributos da Entidade Disciplina.

Atributo Tipo Observacdes
PK  IdDisciplina Inteiro Auto numerado. Chave Priraddta tabela.
FK  IdCurso Inteiro Chave estrangeira que relaciorda daisciplina com um
Curso.
Periodo Inteiro Indicador numérico do periodo (sstme, trimestre) em que

a disciplina é ofertada no curso.

DisciplinaCursada — Entidade que relaciona as disciplinas dos cuaessestudantes
e suas matriculas. Seus atributos e caracteristitas apresentados na tabela 25.

Cada registro de “disciplina cursada” esta assocgadma matricula, a uma disciplina
em um periodo letivo. Um estudante pode cursar smadlisciplina mais de uma vez, em
periodos letivos, uma vez que nao tenha obtidovagém. Da mesma maneira, a cada periodo
letivo, um estudante geralmente é relacionadoiawvdisciplinas.

Em cada disciplina cursada, séo registrados daddseduéncia de participacdo do
estudante, sua nota global, em valores percerdohig® a nota maxima possivel e a situacéo

do estudante matriculado na disciplina no periododisciplina, no periodo, pode ja ter sido
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“concluidd com sucesso, pode ter sidaispensada por ja ter sido cursada em outra
instituicdo, pode ter sidoréprovadd quando o estudante ndo obtiver sucesso em sua

aprovacao e pode estam cursd no momento da extracao dos dados.

Tabela 25 - Atributos da Entidade DisciplinaCursada

Atributo Tipo Observacdes
PK IdDisciplinaCursada Inteiro Auto numerado. ChaximBria da tabela.
FK  IdMatricula Inteiro Chave estrangeira que relaaiccada Disciplina Cursada
com um Estudante.
FK  IdDisciplina Inteiro Chave estrangeira que radaei cada Disciplina Cursada
com uma Disciplina do Curso.
FK  IdPeriodo Inteiro Chave estrangeira que relacioada Disciplina Cursada
com um Periodo Letivo do Curso.
Frequencia Real Frequéncia de participacdo do &stecha Disciplina.
NotaGlobal Real Nota Global do Estudante na Disw@pino Periodo.
Situagdo Texto Indicador da situagdo do estudaone a Disciplina — “Em

Curso”, “Concluida”, “Dispensada”, “Reprovada”.

5.3 CONCLUSAO

Trabalhos de mineragéo de dados educacionais ocaE@ima estrutura padronizada
e homogénea para pesquisadores e gestores, quéaperanalises comparativas entre
trabalhos distintos e, sobretudo, uma maior cordrenig nas suas abordagens. O modelo de
dados proposto no trabalho atual visa iniciar cepehimento da lacuna identificada por
Bakeret al (2011) na padronizacao e estruturacdo de dados@dunais para a comunidade
cientifica brasileira.

O modelo proposto busca estabelecer conceitos mananalise de situacdes
problema educacionais, além de possuir uma esirgfue permite maior produtividade na
selecdo de dados para mineracdo, uma vez que sguntcode entidades e atributos,
devidamente justificados, facilita a identificacdos fatores mais relevantes nas diversas
situacdes problemas analisadas.

O préximo capitulo apresentara a utilizacdo do noode dados proposto em cenarios

reais, avaliando a sua aplicabilidade.
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6 ESTUDO DE CASO — APLICACAO DO MODELO PROPOSTO
6.1 INTRODUCAO

A proposicdao de um modelo de dados para a utilkzagd mineracdo de dados
educacionais necessita ter sua aplicabilidade gogtaova em situacfes reais. O estudo de
caso descrito neste capitulo parte de um cen&@ie@ne uma instituicdo de ensino superior, e
procura demonstrar, ndo apenas a aplicabilidadenddelo proposto, como também as
vantagens em utilizd-lo em detrimento a op¢do d8rEem uma estrutura especifica para
estudos de mineracao de dados educacionais.

No decorrer deste capitulo sédo apresentados ojha@eto, execucdo e as conclusdes

do estudo de caso.

6.2 PLANEJAMENTO

A secdao atual apresenta o planejamento realizadogpaxecucédo do estudo de caso
organizado para avaliar o modelo proposto. Composias definicdes dos objetivos (global,
da medicdo e do estudo) das questdes e hipotesespqutem indicios de aplicabilidade do
modelo.

6.2.1 Objetivo Global

Caracterizar a aplicabilidade do modelo propostaienproblema real.

6.2.2 Objetivo da Medicéo

Aplicando o modelo proposto em um cenario real ddod educacionais,

caracterizar:

* Se existe um subconjunto de atributos do modelo possibilite a

identificacdo de fatores de evasédo de estudantes;

» Se a utilizagdo do modelo proposto reduz o esfdeddentificagcdo de
atributos relevantes a identificacdo de fatoregwsao de estudantes, em

comparacao a utilizacdo de outro modelo;
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* Se a utilizacdo do modelo proposto reduz o esfdegpreparacéo de dados
para a aplicacdo em técnicas de mineracdo de dedosomparacdo a

utilizagéo de outro modelo.

6.2.3 Objetivo do Estudo

Analisar a aplicabilidade do modelo de dados proposto

Com o propdsito decaracterizar as suas vantagens

Com respeitoa utilizagédo de técnicas de Mineragdo de Dadosdgilonais.
Do ponto de vistado gestor de cursos de graduacao na modalidade EAD

No contextoda identificacdo de fatores que levam a evasastddantes.

6.2.4 Questdes

Q1: O modelo proposto contempla atributos relevantesifeeientes para a
identificacdo de fatores de evasao?

Métrica: Identificacdo de fatores de evasédo atraveés déctscmineracdo de
dados.

Q2: O uso do modelo reduz o esforco de identificagiatdbutos relevantes a
identificacdo de fatores de evasao de estudamespmparacado a sua nao utilizacao?

Métrica: Esforco (tempo) necessério para a selecdo deuttsi relevantes
para o problema analisado.

Q3: O uso do modelo reduz o esforco de preparacé@ades para a aplicacéo
em técnicas de mineracao de dados, em comparag&ordo utilizacdo?

Métrica: Esforco (tempo) necessario para a preparacdoadesdpara a
aplicacdo em técnicas de mineracdo de dados.

6.2.5 Definicdo das Hipoteses

Hipotese nula (HO): A utilizacdo do modelo proposto ndo possui nenhum
impacto na aplicagéo de técnicas de mineracadodtesdalucacionais.

| anaise: INdicios de evaséo de estudantes identificados gredlise estatistica
direta dos dados utilizados.
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| mineracgo: INdicios de evaséo de estudantes identificadoséamtrda utilizagéo
de técnicas de mineracao de dados populadas comd@ aproposto.

Epireto: ESfOr¢co necessario para a identificacdo e selegaributos relevantes
a identificacdo de fatores associados a evasagtddamtes através da andlise direta
das tabelas dos bancos de dados da instituicausdee

Emodelo: ESforco necessario para a identificacdo e selegdoatdbutos
relevantes a identificacdo de fatores associadesagdo de estudantes através da
utilizacdo do modelo proposto.

Epatasass ESfOrco necessario para a preparacdo dos dados paigeracao a
partir das tabelas dos bancos de dados da inatitdig ensino.

Epatasei ESfOrco necessario para a preparacdo dos dadosapameracao a

partir de undata setpreparado de acordo com o modelo proposto.

HO: ( IAnéllisen I Mineragéo -0 ) A (EDireto = EModelo) A (EDataBase :EDataSea

Hipotese alternativa (H1): A utilizacdo de um subconjunto de atributos do
modelo proposto em técnicas de mineracdo de dadgscia a identificacdo de

indicios de evasao de estudantes.

H1:1 Andlise Nl Mineragdo # ]

Hipodtese alternativa (H2): A utilizacdo do modelo de dados proposto reduz o
esforco necessério, em horas, para a selecaoiblgt@drrelevantes a identificacdo de

fatores que levam a evaséao de estudantes.
H2: Epireto > Emodelo

Hipotese alternativa (H3): A utilizacdo do modelo de dados proposto reduz o
esfor¢co necessario, em horas, para a preparacatados para a aplicacédo de técnicas

de mineracao de dados.

H3: EpataBase™ Epataset
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6.2.6 Descricdo da Instrumentacao

Para este estudo de caso, foram necessarios astesgustrumentos:

Ferramentas de consultas nativas dos sistemascgeteres de bancos de
dados PostgreSQL e SQL Server;

Ferramentas de escritorio para a manipulagédo desdadlicrosoft Excel e

Microsoft Access;

Ferramenta de modelagem de dados DBWrench;

WEKA - Ferramenta para mineragao de dados.

Convite aos pesquisadores para participacdo nal&ste Caso (ANEXO

A).

Documento de Orientagbes aos pesquisadores pareipgamao no Estudo
de Caso (ANEXO B).
Formuléario para coleta de informac¢fes do Estudtat® (ANEXO C).

6.2.7 Selegcéo do Contexto

Este estudo esta inserido no seguinte contexto:

O processo:online Todos os processos, em todas as suas etapas seréao
operados e monitorados pelos participantes do exeeto. As
medicdes serdo realizadas durante a atuacdo gseequi

Os participantes: O proprio pesquisador, autor desse trabalho.
Analistas de sistemas convidados.

Realidade: situagao real.

Generalidade: especifico. A aplicabilidade do modelo de dados
proposto sera analisada dentro de um problemalecsama instituicdo

de ensino, com o objetivo de identificar indiciose dvasdo de

estudantes em alguns de seus cursos.

6.2.8 Selecao dos Individuos

A escolha dos participantes sera baseada em pascif@gio probabilisticos

onde os participantes serdao determinados por c@Enea.
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6.2.9.1 Variaveis independentes

Indicios de evaséo de estudantes identificadosgrellise estatistica direta
dos dados utilizados.

Ferramentas de consultas nativas dos sistemascgateres de bancos de
dados PostgreSQL e SQL Server.

Ferramentas de escritdrio para a manipulacao desdaiicrosoft Excel e
Microsoft Access.

WEKA - Ferramenta para mineracéao de dados.

1.1.1.1 VARIAVEIS DEPENDENTES

1.

Indicios de evasdo de estudantes identificadowvéatrda utilizacdo de
técnicas de mineragdo de dados populadas com dordeosto.

Esfor¢co necessério para a identificacdo e seleg&atributos relevantes a
identificacdo de fatores associados a evasao delagdes através da
utilizacdo do modelo proposto.

Esfor¢co necessério para a preparagdo dos dados paneeracdo a partir

de umdata setpreparado de acordo com 0 modelo proposto.

6.2.10 Projeto do Estudo de Caso

Para as hipoteses alternativas formuladas, seité@adibs os seguintes padroes

de projeto:

H1:1 Andlise Nl Mineragdo # ]

» Fator: Utilizacdo ou ndo do modelo proposto.

* Tratamento: Analise estatistica direta dos dados disponivgigiile),
buscando identificar indicios de evasdo e analese rdsultados das
aplicacdes de mineracdo de dados alimentadas & gartmodelo
proposto lwineracao) -

» Comentérios: Extraidos de undata setgerado a partir do modelo de

dados proposto, os dados referentes ao conjurgstddantes evadidos
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serdo analisados estatisticamente a procura demaf@es de maior
ocorréncia. Em seguida, seréo realizados doisa@)cde aplicacdo de
mineracdo de dados, cujos resultados serdo congsaredm O0S
resultados da analise direta.

0 Caso 1:Aplicagcdo de um algoritmo deusteringa partir dos
dados referentes aos ingressos dos estudantes enmglgs
analisados.

o Caso 2: Aplicacdo de um algoritmo de classificacdo, com a
geracdo de uma arvore de decisdo, a partir dosdatkrentes
aos ingressos dos estudantes nos periodos analisado

H2: Epireto > Emodelo

Fator: Utilizacdo ou ndo do modelo proposto.

Tratamento: Selecdo dos atributos relevantes a identificacdo de
indicios de evasdo, utilizando o modelo propostvoden) €
diretamente, pelas bases de dados disponizgisd).

Comentarios: Serdo convidados 06 (seis) analistas de sistenmas se
conhecimento prévio dos modelos de dados para zaeali

aleatoriamente, os dois tratamentos para o fatorges

H3: EDataBase> EDataSet

6.3 EXECUCAO

Fator: Utilizacdo ou ndo do modelo proposto.

Tratamento: Afericdo do tempo de preparacao dos arquivos dedant
para as operacdes de mineracdo de dados dos casdsutilizando o

modelo proposto Hpaase) € diretamente, pelas bases de dados

disponiveis Epatasasg-

Comentarios: O mesmo participante realizara os 04 (quatro)

tratamentos para o fator esforgo.

Nesta secdo sédo apresentadas: (1) a descricaoabessns de identificacdo e selecéo

de atributos com a utilizacdo do modelo proposgsina como sem a sua utilizagéo,
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comparando ambos os esforgos; (2) a descricdordosgsos de preparagdo dos arquivos de
entrada de dados para a mineracdo, comparanddosgossda realizagdo com o modelo e
sem o modelo proposto; (3) a realizacdo de aplesadé mineracdo de dados para os casos 1
e 2.

6.3.1 Identificacdo e Selecao dos Atributos paraMineracéo

O sucesso de uma aplicacdo de mineracao de dapesdde aléem da escolha correta
do conjunto amostral dos dados a analisar, dateorentificacdo dos atributos a serem
investigados no processo. O conhecimento prévigrdblema a ser analisado facilita a
selecdo do conjunto de atributos mais importantagboadagem. A hipotese alternativa H2 do
presente estudo afirma que a utilizacdo do modelodados proposto reduz o esforgo
necessario a identificacdo e selecado de atribidlevantes a identificacdo de indicios de
evaséao de estudantes.

Para a verificagdo dessa hipotese, foram elaborddigsconjuntos de documentos
contendo, em cada um, uma carta de apresentac#peééacia, explicacbes conceituais
sobre o tema da evasdo, um formulario para registrexperiéncia e um modelo de dados. O
primeiro conjunto continha o modelo de dados prapam descri¢cdes sobre suas entidades
e atributos, enquanto que o segundo conjunto ageseum diagrama simplificado da base
de dados do sistema de processo seletivo da ig&bttianalisada. Uma coOpia de cada
documento pode ser encontrada anexada ao apérdge dissertacdo (ANEXO A — Convite
aos pesquisadores para participacdo no Estudo de; @GdNEXO B — Orientacbes aos
pesquisadores para participacdo no Estudo de CABEXO C — Formulério para coleta de
informagdes do Estudo de Caso).

Foram convidados seis analistas de sistemas seémeaorento prévio dos modelos de
dados e, aleatoriamente, um dos conjuntos foi gmr@ara cada participante, com o objetivo
de que de posse, unicamente, do material apresemiadessem identificar os atributos mais

relevantes ao tema da evasao de estudantes.

6.3.1.1 Caracterizacéo dos participantes

Todos os analistas de sistemas que participaraativddade possuem experiéncia em
desenvolvimento de software e analise de diagraleantidade e relacionamento. Trata-se

de um grupo entre 25 e 44 anos de idade com pelmsngé ano de experiéncia em
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desenvolvimento de sistemas e modelagem de dadparti©ipante mais experiente possui
mais de 25 anos de atividade profissional. Apemasdas participantes ndo possuia curso

superior completo e apenas um deles nunca teveimeobntato com Educacéao a Distancia.

6.3.1.2 Andlise dos Resultados

Cada participante trabalhou exclusivamente com tenmah disponibilizado, sem que
houvesse qualquer limitacdo ao tempo da experiéAc@documentacao fornecida orientava

expressamente 0S seus USUAarios nas etapas a sgredas para um melhor resultado:

1) Leitura das Orientacdes para a Realizacdo do Tralwple caracterizam o cenario do

problema a ser analisado com a utilizacdo dos rosdkd dados;
2) Medicédo do horario de inicio do trabalho;

3) Andlise do Modelo de Dados fornecido no sentidoid#mtificar os 10 principais
atributos que estejam relacionados, direta ou etmimente, com a evasdo de

estudantes;
4) Medicéo do horario de concluséo do trabalho;

5) Preenchimento do Perfil do Pesquisador no formuldainexo, descrevendo

brevemente o seu perfil profissional,

6) Preenchimento das informacdes de Afericdo dos Relmd no formulario,

descrevendo o esfor¢co necessario e suas impressdieso trabalho.

A secéo de Afericdo dos Resultados do formularressmtava uma tabela em branco
com 10 linhas para o preenchimento dos atributestiiicados e, para cada atributo, 0 nome
da entidade da qual faz parte, além de uma bretiéigativa da sua escolha.

Quatro participantes analisaram o material com dalwoproposto enquanto que trés
pesquisadores analisaram apenas o modelo oridiml.participante analisou ambos o0s
modelos, totalizando sete analises do conjunto.

O tempo médio das analises do material com o matielbase de dados original foi
de 33 minutos, maior que o tempo para a analisewadelo proposto, de 25 minutos. Os
tempos méximo e minimo das andlises também foranomeg sobre o material relativo ao

modelo proposto, conforme assinalado na tabela 26.
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Tabela 26 - Comparativos dos tempos minimo, médidxdmo das andlises dos modelos

Modelo  Modelo
Proposto  Original

Tempo minimo 00:15 00:25
Tempo médio 00:25 00:33
Tempo maximo 00:43 00:48

Todos os participantes alegaram dificuldades napoeemsdo dos significados das
entidades e atributos do modelo original e consgqueente na analise de sua relevancia
sobre o tema, situacao reforcada pelo fato de apema das trés analises desse documento
ter completado o conjunto de dez atributos sotiosa Chama a atencdo também a baixa
reincidéncia dos atributos desse grupo nos trabalbo total de vinte e quatro atributos
identificados pelos pesquisadores como relevaagenas dois deles aparecem em mais de
uma lista.

Os pesquisadores que trabalharam com o modelo dies dgaoposto identificaram
vinte e seis atributos distintos considerados camlevantes na andlise de evasdo de
estudantes. Desse conjunto, dez atributos aparecemais de uma lista, sendo que um deles
consta em todas as quatro listas geradas.

A experiéncia realizada indica que mesmo havenda wamiacédo do tempo decorrido
de acordo com a vivéncia e dedicacdo de cada asipuj a utilizagdo do modelo proposto
na analise do tema sugerido reduziu o esforco padentificacdo e selecdo dos atributos,
confirmando a Hipdtese Alternativa H2, que afirmee @ esfor¢co para a identificacdo dos
atributos sem a utilizacdo do modelo proposig.d,,) € maior do que o esforco com a sua
utilizacdo Ewmodelo)-

Uma constatacédo colateral encontrada aponta quéizagio do modelo proposto
resultou numa maior homogeneidade dos atributosnératlos 0 que, por sua vez, indica
mais facilidade nas anélises. Além disso, todoparticipantes que analisaram o modelo

original alegaram dificuldades na identificacacadelta de maiores esclarecimentos.

6.3.2 Preparacéo de Dados Para a Mineracéo

Uma vez identificado o conjunto de atributos peries a analise do problema a ser
investigado com a mineragéo, € necessario construifata setcontendo os dados de entrada
para os algoritmos utilizados. Esses dados, gendditg&io provenientes dos bancos de dados
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de uma ou mais instituicbes analisadas podendasivel ser oriundos de diferentes
plataformas tecnoldgicas (Oracle, SQL, PostGreSjdt.). A etapa de preparacdo de dados
para a mineragcao consiste, justamente, na constdegsse conjunto de dados, devidamente
tratado, que ir4 alimentar o algoritmo de mineragifizado nas sua analises.

A Hipodtese Alternativa H3 do presente estudo afique a utilizagcdo do modelo de
dados proposto reduz o esfor¢co necessario, em,hoases a preparacdo dos dados para a
aplicacao de técnicas de mineracdo de dados. Remdfiaacdo dessa hipotese uma amostra
de dados reais sera definida, a partir da quabsedizadas quatro extracdes e tratamentos
de dados com a geracao, em cada uma, ddatmsetpara mineracdo. Duas extragbes serao
realizadas sem a utilizacdo do modelo de dadosoptopgerando um arquivo que sera
utilizado como entrada para um algoritmo de classjfio e um arquivo para um algoritmo de
clusterizacdo. As outras duas extracOes, realizadaartir do modelo de dados proposto,
deverd gerar arquivos idénticos aos anterioresn@adto da utilizacdo do modelo proposto
sera aferido com base nos tempos de cada processo.

Para os casos estudados, foram utilizados dadosndelnica instituicdo de ensino
superior com oferta de cursos na modalidade EADOnsAituicio em questdo possui um
conjunto de aplicacdes, proprias e de terceiroms pa diferentes finalidades académico-
administrativas do processo educacional — processetivo, gestdo académica dos
estudantes, gestéo financeira, além do seu Sisten@erenciamento de Aprendizagem, que
produz dados sobre a participacdo do estudanteeusscursos.

Cada aplicacdo possui seu sistema de gerenciardent@anco de dados especifico,
apesar de existirem pontos de integracao indipetagfrocessamento batch) entre os mesmos.
Além disso, ndo had um padrdo geral para nomenalate entidades, atributos e
relacionamentos, nem documentacfes instituciontiglizadas para a orientacdo de
desenvolvedores, uma vez que as documentacOeerntestsdo pontuais e especificas,
construidas pelos analistas de sistemas resposs@eei cada aplicacdo. A falta de
padronizacdo nos bancos de dados se da, princip@meevido a auséncia de um
administrador de dados dedicado a funcao e aagédz de aplicacdes comerciais em conjunto
com as aplicacdes desenvolvidas internamente.

As aplicacOes institucionais sdao complementadas smtemas de menor porte
desenvolvidos, muitas vezes, pelas equipes sat@an a utilizagcdo de dados provenientes
de mais de uma base de dados como fonte. A patmedessidades identificadas pelos

setores, sdo geradas, também, consultas que imteg@os de diferentes fontes.
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6.3.2.1 Analise Estatistica dos dados obtidos.

Na realizacdo do estudo de caso, foram analisaslasadriculas de calouros e
veteranos de cursos EAD da instituicdo do primpaoodo letivo do ano de 2011 ao ultimo
periodo letivo de 2012 e, sempre que identificag® gma matricula de um periodo letivo ndo
constava no periodo imediatamente seguinte, cammta-se uma evasdo. Assim, foram
identificadas 3.958 situacdes de evasdo divididas periodos letivos de acordo com a

representacéo da tabela 27.

Tabela 27 - Distribuicdo dos evadidos identificadasmostra, por periodo letivo

Periodo Letivo Quantidade

2011.1 -2011.2 1.127
2011.2 - 2012.1 1.089
2012.1 —2012.2 1.742

Todos os dados de identificacdo da amostra foramazenados em um Unico
repositorio (Microsoft Access) e iniciou-se, entd,busca pelos demais dados desses
estudantes, seguindo os conjuntos identificadosapdtulo4.1 Definindo um Esquema de
Dados As tabelas 28 a 31 apontam a taxa de sucessbteacéo dos dados, tendo como

referéncia os 3.958 registros (100%).

Tabela 28 - Taxas de Sucesso na obtencdo dos diadiogresso dos estudantes

Atributo Taxa de Sucesso
Tipo de Ingresso 100%
Nota Obtida 100%
Antecipagdo de Matricula 68,47%

Opcéo do Curso 100%
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Tabela 29 - Taxas de Sucesso na obtencéo dos 8adimsEconémicos dos estudantes

Atributo Taxa de Sucesso
Sexo 100%
Estado Civil 0%
Idade 100%
Escolaridade 0%
Instituicdo de Origem 35,45%
Renda Familiar 0%
Situagédo Laboral 0%
Cidade Residencial 0%
Bairro Residencial 0%
Cidade Comercial 0%
Bairro Comercial 0%
Cidade Polo 100%
Bairro Polo 100%

Tabela 30 - Taxas de Sucesso na obtencdo dos Emdoeeiros dos estudantes

Atributo Taxa de Sucesso
Vinculo Financeiro 0%
Antecipacdo Média de Mensalidade. 0%
Pendéncias Financeiras 0%
indice de Débito 0%

Tabela 31 - Taxas de Sucesso na obtencéo dos Aeddémicos dos estudantes

Atributo Taxa de Sucesso

Tipo do Curso 100%
Modalidade do Curso 100%
Escola do Curso 100%
Pendéncias Académicas 0%
Disciplinas Cursadas 0%
Periodos Concluidos 100%
Maior Frequéncia 0%
Menor Frequéncia 0%
Maior Nota Global 0%
Menor Nota Global 0%
Nota Média Global 0%

Diante da dificuldade na obtencéo dos dados e @eraido que a maior concentracao
de evaséao se encontra no primeiro periodo (semeéstsecursos (segundo censo da ABED —

Associacao Brasileira de Educacdo a Distancia einsiega propria base analisada), o
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conjunto de dados foi restrito a estudantes de garamsemestre, com 1.866 registros que
atendem a essa condicdo (aproximadamente 47% alaevadidos), melhorando as taxas
de sucesso.

Do ponto de vista dos periodos letivos, confornféigara 15, os dados da amostra
estdo distribuidos de maneira uniforme, em consvad&om o conjunto total dos registros.
Essa constatacdo aponta uma baixa relacédo enénéoal letivo do estudante e o seu periodo
de ingresso.

Figura 15 - Distribuicdo da amostra de evadidogeoiodo de ingresso

Distribui¢do por Periodo

2012.2
46%

Analisando os aspectos de sexo e idade dos indwidla amostra, conforme
demonstrado nas Figuras 16 e 17, constata-se tamnip@nbaixa relacdo entre esses atributos
e o fendbmeno da evasdo, uma vez que a maioria #esans conjuntos é composta de
mulheres (63%) e de pessoas com mais de 25 an¥g.(Ehcontra-se uma leve tendéncia a
evadir de estudantes do sexo masculino que, namongde matriculados correspondem a
cerca de 29% e, no grupo de evadidos tem sua pé@petevada para 37%.

Figura 16 - Comparacéo das distribuicdes por sexo

Distribui¢do por Sexo
B Matriculas M Evasdes

71,26%

63,29%

28,74%

Masculino Feminino
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A Figura 17 aponta que seguindo o que aconteceelEmao a sexo, estudantes com
mais de 35 anos tem sua propor¢cdo aumentada em @er8 pontos percentuais quando
comparamos a amostra de evadidos com a populagaatdeulados.

Figura 17 - Comparacao das distribui¢cdes por faida

Distribuicdo por Faixa Etaria

W Até 25anos M de 25 a 35 anos Mais que 35 anos

43,62% 42,89%

Matriculas Evasdes

Quando comparamos os dados por tipo de cursoicamiés uma pequena tendéncia a
evadir em estudantes de cursos de Graduagdo Tgmaml@omo pode ser verificado na
Figura 18.

Figura 18 - Distribuicdo da amostra de evadidosTjjmo de Curso

Distribuicdo por Tipo de Curso

M Bacharelado M Gestdo Tecnoldgica Licenciatura

62,7% 63,2%

Matriculas Evasdes

Os dados de antecipacédo de matricula, demonstnadéigura 19, ja nos revelam uma
maior tendéncia a evadir de estudantes que reamasimatriculas com mais de uma semana
de antecipacao (soma das ocorréncias de matrictdaigadas), uma vez que sua proporcao
na amostra de evadidos aumenta em quase 16 partehjais (de 57,1% para 73,2%) em
relagdo ao montante de matriculados. Por outrg kestadantes que realizam suas matriculas
no prazo (em até uma semana de antecipacdo) ajammseima reducdo equivalente de

participacdo no grupo de evadidos.
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Figura 19 - Distribuicdo da amostra de evadidosAmecipacdo de Matricula

Distribuicdo por Antecipacdo de Matricula

B No Prazo MAté 1 més mAté 2 meses MAté 3 meses M Mais de 3 meses

42,9%

Matriculas EvasOes

Pelo aspecto da forma de ingresso, demonstradoiqeaF20, destaca-se uma
consideravel tendéncia a evadir em estudantes mentes de processos de matricula
especial (portadores de diploma superior) e traéistéa externa, que tém uma participacéo
de 0,19% na populacdo dos matriculados analisados emostra de evadidos, passa a
contribuir com quase 10% do total.

Figura 20 - Distribuicdo da amostra de evadidosHooma de Ingresso

Distribuicdo por Forma
de Ingresso

M Vestibular mENEM m Mat.Especial ou Transf.Externa B Transferéncia Interna
94,6%

85,4%

3,9% 8,9% 1,7%

3,1% 0,2% 2,1%

Matriculas Evasdes

Apesar do contingente de estudantes que ingresspoanprova (Vestibular ou
ENEM) com nota de até 50% do total representar eqdasdo total de evadidos que
ingressaram por prova, constatamos que ingressacursd atraves de prova, com um

resultado apenas suficiente para a aprovacao méitod indicativo de evasao, uma vez que
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a populacéo total de matriculados analisada pgsaticamente a mesma proporc¢éo (Figura
21).

Figura 21 - Distribuicdo da amostra de evadidosiogieessaram através de prova por Nota Obtida

Distribuicdo por Nota Obtida

W Até 50% ™ Mais de 50%

70,89% 71,10%

Matriculas Evasdes

A analise estatistica realizada na amostra revglans atributos que trazem indicios
de evasao tendo como o mais relevante, a anteoiplacéfetivacdo da matricula. Mesmo em
atributos onde, pelo estudo realizado, ndo foraoor@madas diferencas significativas entre a
amostra e o montante de matriculados, € possivenéar indicios de evasdo, assim como,
atraves da utilizacédo de técnicas de mineracaosg&i\yel encontrar comportamentos comuns

em conjuntos de atributos.

6.3.2.2 Padrdo de entrada para mineracéo de dados

A verificacdo da Hipdtese Alternativa H3 que afirmae a utilizacdo do modelo
proposto reduz o esforco da preparacdo dos dadasnpaeracdo, passa, hecessariamente,
pela etapa da transformacédo dos dados para a géoede dados. Essa etapa consiste na
organizacdo desses dados num formato vélido corradende dados para o algoritmo
utilizado.

Para a execucao das técnicas de mineracao demtagloasos analisados, foi utilizada
a ferramenta Weka. Acronimo pavdaikato Environment for Knowledge Analysis, em
portugués, Ambiente Waikato para Analise de Comhegto, trata-se de uma ferramenta
gratuita e de codigo aberto, desenvolvida e digjlrada por pesquisadores da Universidade
de Waikato, na Nova Zelandia, utilizada para minedados e transforma-los em

conhecimento para 0 apoio em tomadas de decis@mliiente disponibiliza recursos para
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andlise de pré-processamento dos dados, parantesita dos algoritmos e a sua aplicacao
em si, com uma grande variacdo de opcdes de algwipara classificagdo, agrupamento e
associacao.

O Weka requer como entrada para seus processowasqwo formato “Atributo-
Relac&o” ou simplesmente arff (do inght$ribute-Relation File Format Sdo arquivos texto,
obedecendo ao padrdo ASCII, que descrevem umadksielementos que obedecem a um
conjunto de atributos pré-estabelecido.

Cada arquivo arff € composto de duas secdes distinin cabecalho e uma lista de
dados. O cabecalho deve conter um nome para &éoetaq questao e a lista dos atributos
utilizados, com seus respectivos tipos - numérid¢estuais $tringy, datas ou rétulos
nominais. A secdo de dados apresenta a listagennstigncias dos registros a serem

analisados pelos algoritmos. A Figura 22 apresamt@squema geral para um arquivo arff.

Figura 22 - Esquema padrdo de um arquivo arff

@RELATION nome_da_relacao

@ATTRIBUTE afributo_1 tipo_atributo_1
@ATTRIBUTE atributo_2 tipo_atributo_2
@ATTRIBUTE afributo_3 tipo_atributo_3
@ATTRIBUTE atributo_4 tipo_atributo_4

= CABECALHO

@ATTRIBUTE atributo_x {neminal_I1,nominal 2,..., nominal_y}

J\

@DATA

5.1,"ABC",1.4,0.2,...,nominal_1
—  LISTA DE DADOS

5.9,"AAA",0.0,3.1,...,nominal_4

Em vermelho, encontram-se as palavras de uso eekern@RELATION para
identificar a relacdo, @ATTRIBUTE, para identificada atributo e @DATA para apontar o
inicio da secdo de dados. Atributos do tipo “vadormminais”, necessariamente, devem
apresentar na sua declaragédo o seu conjunto desgossiveis relacionados entre chaves.

Tarefas de associacdo e classificacdo trabalhaedominantemente, com valores
nominais e tarefas ddusteringcom atributos numeéricos. Dessa forma, decidimaisathar
com arquivos distintos para cada um dos casossadak. Em ambos os casos, os dados para
0s mesmos atributos (Periodo, Curso, Tipolngresso)ngressoNota,
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IngressoAntecipagdoMatricula, Sexo, ldade, Cid&#erroEstudo, PendenciasAcademicas,
DisciplinasCursadas, PeriodosConcluidos e Indidadasao) sdo utilizados para as tarefas de
mineracdo, variando a forma com que sédo utilizaglogonsequentemente os tipos dos
atributos.

Os atributos para o agrupamento (Caso 1) foramadeds conforme a relagéo a
sequir:

@attribute Periodo {20111,20112,20121}

@attribute Curso {LICENCIATURA,BACHARELADO, TECNOLOIEO}
@attribute Tipolngresso {VEST,ENEM,ME,TE, TI,PROUNI}
@attribute IngressoNota real

@attribute IngressoAntecipacdoMatricula real

@attribute Sexo{1,2}

@attribute Idade real

@attribute Cidade {CAPITAL,INTERIOR}

@attribute BairroEstudo {CENTRO,OUTRO}

@attribute PendenciasAcademicas real

@attribute DisciplinasCursadas real

@attribute PeriodosConcluidos real

@attribute IndicadorEvasao {SIM,NAO}

Analogamente, os atributos para a classificacdeq@aforam declarados conforme a

relacéo a segquir:

@attribute Periodo {20111,20112,20121}

@attribute Curso {LICENCIATURA,BACHARELADO, TECNOLOIEO}
@attribute Tipolngresso {VEST,ENEM,ME,TE,TI,PROUNI}
@attribute IngressoNota {SemNota,<6,>=6}

@attribute IngressoAntecipacdoMatricula
{SemAntecipacao,AttUmaSemana,AtéDuasSemanas,Até did&DeUmMEs}

@attribute Sexo{1,2}

@attribute Idade {Até25anos,de25a35anos,Maisque&djan
@attribute Cidade {CAPITAL,INTERIOR}

@attribute BairroEstudo {CENTRO,OUTRO}

@attribute PendenciasAcademicas {0}

@attribute DisciplinasCursadas {0,1,2,3,4,5,6,7}
@attribute PeriodosConcluidos {0,1,2,3,4,5,6,7,8}
@attribute IndicadorEvasao {SIM,NAO}

Para gerar as listas de valores nominais dos #isbulngressoNota,

IngressoAntecipacaoMatricula e Idade, foram deteswhas faixas de valores indicando os
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cortes desejados para o0s respectivos atributosle@sis valores nominais foram obtidos
através de consultas diretas nas bases de dadommehdo, de forma distinta, os valores

existentes.

6.3.2.3 Extracdo de Dados sem 0 modelo proposto

A extragdo de dados para mineracdo, quando realidadtamente nos bancos de
dados dos sistemas em producdo, demanda um commécimrévio de suas estruturas e
relacbes ou, pelo menos, uma boa documentacao agilgef a sua analise. Conhecer a
estrutura dos bancos de dados em detalhes permit@eaquisador identificar mais
rapidamente a sua origem e definir a melhor esgfi@fgara a obtencéo dos dados.

Os dados dos atributos relacionados aos estudoasgepossuem origem em bancos
de dados distintos na instituicdo analisada. Nersia académico estdo os dados cadastrais
dos estudantes, assim como dados sobre 0 seu segiatadémico no curso, enquanto que
dados sobre o ingresso do estudante no curso emepseé no sistema especifico para os
processos seletivos. A tabela 32 divide os atrgdgtlecionados para a mineracdo de dados

por sua origem.

Tabela 32 - Atributos para a mineracdo de dadosngem nos sistemas legados

Banco de Dados Académico Banco de Dados de Procssso

Seletivos
Periodo Periodo
Curso Tipolngresso
Sexo IngressoNota
Idade IngressoAntecipacaoMatricula
NomeCidade

BairroEstudo
PendenciasAcademicas
DisciplinasEmCurso
DisciplinasConcluidas
PeriodosConcluidos
IndicadorEvasao

A dificuldade em reunir diretamente dados proveteemle bancos de dados distintos
demanda, de imediato, a criacdo de um repositériermediario para o tratamento e
preparacao dos dados extraidos. Esse repositoream&lser formado pela unido dos atributos
das duas fontes de dados, acrescida de um atileutdentificacdo Unica do estudante. A

tabela 33 apresenta a estrutura necessaria paala temporaria.
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Tabela 33 - Atributos da tabela temporaria parsepgragéo de dados
IdEstudante
Periodo
Curso
Sexo
Idade
Cidade
BairroEstudo
PendenciasAcademicas
DisciplinasEmCurso
DisciplinasConcluidas
PeriodosConcluidos
IndicadorEvasao
Tipolngresso
IngressoNota
IngressoAntecipacaoMatricula

Alguns atributos como Sexo, Curso, Cidade, Bairmadts e Tipolngresso, serao
armazenados nesse banco intermediario da forma eetéo organizados originalmente, sem
nenhum tratamento.

A selecao direta dos dados de suas bases origodésser realizada com a utilizagéo
simples de consultas SQL diretamente nos seus ®aheodados, tendo seus resultados
armazenados no repositorio intermediario. O Anexa® fim do documento, apresenta as
consultas utilizadas para extrair esses dados.

A consulta SQL 1 foi utilizada para extrair os dadeferentes aos atributos Periodo,
Sexo, Curso, Cidade e BairroEstudo da base acaaéminserir na tabela temporaria. Na
consulta, sédo filtrados os dados de estudantesreg@essadosA(Id_PeriodoLetivo =
Alld_PeriodoLetivolngresso ) dos periodos letivos desejados.ld_PeriodoLetivo
IN (1, 2, 3) ). Os valores alfanuméricos referentes ao atritddro (“F” ou “M”) séo
transformados em numeéricos (1 ou 2) através daess@oliF(Pes.Sexo ="F",1,2) . Os
valores dos demais atributos sdo inseridos naaabebporaria com valor nulo até que as
demais consultas os preencham.

Alguns dados da base do sistema de processo sepeidem ser extraidos também
através de consultas simples, conforme a consQita2Sque seleciona os dados referentes ao
atributo Tipolngresso, restritos aos processogigededos periodos letivos desejadosiERE

V.Vest_Id IN (1, 2, 3) ).
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Os demais atributos necessarios, por outro ladwer&tem originalmente na forma
desejada, necessitando de um tratamento de seas darh que atendam ao propdésito do
trabalho:

Idade — Os dados do atributo Idade s&o calculados atdevéliferenca, em anos, entre
a data vigente e a data de nascimento dos estgdante

IndicadorEvasao — Calculado a partir da informacéo da situacédoceskoidante no
curso — estudantes com matricula “cancelada”, ¢ada” ou “em abandono” sao
considerados evadidos.

A consulta SQL 3 foi utilizada para extrair os dadeferentes aos atributos Idade e
IndicadorEvasao da base de dados académica. Alécaldolo da ldade dos estudantes
(INT((Now() - P.Dat_Nascimento)/365) ), a consulta restringe os valores sobre a situagao
académica dos alunos a um indicador que informa ed® evadiu ou néo
(IIF(S.Des_Situacao="ATIVO","NAO","SIM") ).

IngressoNota — Uma vez que avaliagbes distintas tém ponderad@&sitas, 0s
valores armazenados nesse atributo devem contgreurentual representando a pontuacéo
atingida sobre a pontuacdo méaxima possivel. Dessgina, 0 desempenho de um estudante
em uma avaliagcdo que vale 10 pontos pode ser cadgpanomogeneamente com 0
desempenho de outro estudante, de ENEM por exemrygk pontuacdo maxima é de 1.000
pontos.

IngressoAntecipacaoMatricula— Com o objetivo de identificar a pontualidade do
estudante mediante o prazo final de matricularibudb € calculado pela subtracdo, em dias,
entre a data final determinada para sua matricaladata em que a matricula foi realizada.
Dessa maneira, valores proximos a zero indicarfi@astes que tardaram em efetivar suas
matriculas, enquanto que valores maiores aponpai@antecipacdes na formalizacao.

Os dados referentes aos atributos IngressoNotgresspAntecipacaoMatricula séo
calculados e extraidos através da consulta SQL exphessaalF( C.Cand_TipoProva =
"ENEM", C.Cand_Nota/10, C.Cand_Nota / 1000) garante a homogeneidade nos valores
das provas de vestibular e ENEM, que possuem paciles distintas nos seus valores - com
a expressao, garantimos que ambos sejam armazesradaaores proporcionais, na faixa de
0% a 100%. O célculo da antecipacédo de matrictgalezado subtraindo a data de realizacéo
da matricula da data limite prevista para o enoerdo das matriculas

(M.Marc_DataLimiteMatricula - C.Cand_DataMatricula ).
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PendenciasAcademicas- Calculado pela contagem de disciplinas do hesiédo
estudante que pertencem, na matriz do curso, aeuimdo anterior ao Ultimo periodo cursado
e permanecem sem concluséo.

DisciplinasEmCurso — Calculado pela contagem de disciplinas incomasludo
histérico do estudante que pertencem, na matraudso, ao Ultimo periodo cursado.

DisciplinasConcluidas — Calculado pela contagem de disciplinas do heiédo
estudante que pertencem, na matriz do curso, aetimde anterior ao ultimo periodo cursado
e ja foram concluidas.

PeriodosConcluidos — Calculado pela contagem de periodos do histédoo
estudante, onde a totalidade de disciplinas estejasituagéo concluida.

A geracao dos dados calculados para a atualizaggiatdbutos PeriodosConcluidos,
DisciplinasEmCurso, DisciplinasConcluidas e Pende#cademicas requer a utilizacdo de
funcbes de agregacdo na sua consulta. A impossitidi técnica do sistema gerenciador de
banco de dados utilizado em realizar alteracoasglstros (UPDATE) que possuam fungdes
de agregacdo demanda a criagdo de uma segunda tabgboraria para armazenar 0s
resultados calculados e, depois, atualizar a taleslajada. A tabela 34 apresenta a relacédo de
atributos da tabela “temporaria2”, criada para aenar os dados calculados e apoiar na

atualizacao da tabela temporéria.

Tabela 34 - Atributos da tabela temporaria2 pgyeeparacdo de dados
IdEstudante
Periodo
PeriodosConcluidos
DisciplinasEmCurso
DisciplinasConcluidas
PendenciasAcademicas

A consulta SQL 5a foi utilizada para extrair os ovat dos atributos
PeriodosConcluidos, DisciplinasEmCurso, Discipl@®ascluidas e PendenciasAcademicas
da base de dados académica, referentes aos estitsrém ingressados nos periodos letivos
desejados e inserir na tabela temporaria2. A ctmswintabiliza as informacdes para cada
estudante a partir das suas disciplinas cursadeasmaurso.

Os dados referentes a quantidade de periodos ddoEllsdo calculados pela
identificacdo do semestre anterior ao que cadal@&stel esteja cursanda.§emestreAtual

- 1 ). Dessa forma, estudantes de 3° semestre témi@dprconcluidos (o 1° e o 2°
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semestres), 0os de 2° semestre tém 1 periodo admauds de 1° semestre ndo concluiram
nenhum periodo.

Os atributos referentes as quantidades de disagpkm curso e concluidas tém seus
valores calculados através da contagem por eswddas disciplinas com status,
respectivamente, “Em Curso” SYM(IIF(SM.Des_Situacao="Em  Curso",1,0)) ) e
“Concluida” (SUM(IIF(SM.Des_Situacao="Concluida",1,0)) ).

Os valores referentes ao atributo PendenciasAcadsmambém sdo obtidos pela

contagem, por estudante, das disciplinas “nao oi11: 18
(IIF(SM.Des_Situacao<>"Concluida") ), situadas nas matrizes dos cursos em semestres
anteriores ao atualmente cursado pelo estudante
(AC.Semestre_Atividade_Curricular<A.SemestreAtual ).

A atualizacdo da tabela temporéaria a partir da paaria2” é realizada através da
consulta SQL 5b.

A tabela temporaria, devidamente preenchida, semd@ base para a geracdo dos
arquivos arff que seréo utilizados como entraddat®s para as aplicagdes de mineragao nos
estudos de caso.

Para o Caso 1, que analisa a aplicacdo de um talgode clustering nos dados
identificados utilizamos a consulta SQL 6 sobre ahela temporaria. As expressdes
T.Curso="C01" , T.Curso="C02" e T.Curso="C03" sao simplificacdes, para fins de
apresentacao, das listas de cursos dos trés grdpdscenciaturas, Bacharelados e
Tecnologicos.

O Caso 2, por outro lado, necessita de valoresmampara a aplicacao do algoritmo
de associacéo. Dessa forma foi utilizada a conSaa 7.

Na consulta, os valores numéricos do atributo ksplota sdo transformados em trés
valores nominais representando, respectivamergessso sem notas, notas menores do que
60%, e notas maiores ou iguais a 60MB(IENULL(T.IngressoNota),"SEM NOTA",
IIF(T.IngressoNota<0.6,"<60%",">=60%")) ).

Os valores numeéricos referentes ao tempo de aatgmple matriculas dos estudantes
sao transformados nos valores nominais referentesa faixas — sem antecipacéo
(T.IngressoAntecipacaoMatricula Is Null Or
T.IngressoAntecipacaoMatricula=0 ), até uma semana de antecipacao
(T.IngressoAntecipacaoMatricula<=7 ), até duas semanas de antecipacao

(T.IngressoAntecipacaoMatricula<=15 ), até 1 més
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(T.IngressoAntecipacaoMatricula<=30 ) e mais de 1 més de antecipacdo (demais
valores).

Da mesma forma, os valores referentes a idadestiodasmtes sao transformados em
trés faixas de valores — menos de 25 anagfe<=25 ), entre 25 e 35 anos.ldade<=35 )

e maiores de 35 anos (demais valores).

A extracdo dos dados para mineracao, tanto paplicagio de classificacdo quanto
para o algoritmo de agrupamento, quando realizadtathente a partir dos bancos de dados
dos sistemas em producdo, sem a utilizagdo do mqueposto, além de demandar um
conhecimento prévio das entidades e seus relacentan) necessita que seja constituido um
data setunico, intermediario entre os arquivos arff e astds de dados, consolidando as
informagdes das suas diversas origens.

Para a preparagcdo dessa base temporéria, confemaseatado, foram necessérias
cinco consultas SQL, sendo duas delas de baixalegimade (consultas SQL 1 e 2) e trés de
meédia a alta complexidade (consultas SQL 3 a Zgnf@o uso de recursos de calculos e
agrupamento de registros.

A partir da base intermediaria constituida e devielste preenchida, a extracdo dos
dados para a geracéo dos arquivos de entrada patgasitmos de mineracao utilizou, ainda,
mais duas consultas simples, uma para cada ami¢agésulta SQL 6, para o algoritmo de
agrupamento — caso 1; e consulta SQL 7, para oitagode classificagdo — caso 2). Os
dados obtidos dessas consultas foram preparadescseg formato requerido para o
aplicativo de mineracéo de dados.

Todo o processo, desde as primeiras analises da&s i@ dados disponiveis até a
obtencéo dos dois arquivos arff para as aplicagéenineragéo, descontadas as interrupgoes,
contabilizou aproximadamente duas horas e meiaooefa tabela 35.
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Tabela 35 - Demonstracdo do tempextiacdo de dados sem o modelo proposto

Ak Ap-rroexrrrﬁgdo
Analise dos bancos de dados disponiveis 00:40
Modelagem da tabela temporaria 00:10
Consulta SQL 1 — Codificacéo 00:05
Consulta SQL 1 - Execucéo e transferéncia dos daatasa tabela temporaria. 00:05
Consulta SQL 2 — Codificacéo 00:05
Consulta SQL 2 - Execucéo e transferéncia dos daatasa tabela temporaria. 00:05
Consulta SQL 3 — Codificacéo 00:10
Consulta SQL 3 - Execucéo e transferéncia dos daatasa tabela temporaria. 00:05
Consulta SQL 4 — Codificacéo 00:10
Consulta SQL 4 - Execucéo e transferéncia dos daatasa tabela temporaria. 00:05
Consulta SQL 5 — Codificacéo 00:15
Consulta SQL 5 - Execucéo e transferéncia dos daatasa tabela temporaria. 00:05
Consulta SQL 6 — Codificacéo 00:05
Consulta SQL 6 - Execucéao e geracao do arff. 00:10
Consulta SQL 7 — Codificacéo 00:10
Consulta SQL 7 - Execucéao e geracao do arff. 00:10
Tempo Total 02:35

Do tempo total executado, somente trinta e cinaautos foram dedicados a geragéo
dos arquivos arff, enquanto que a preparacédo dadmslados temporaria, que foi utilizada

como fonte principal para esses arquivos necesgéaluas horas.

6.3.2.4 Extracdo de Dados com o modelo proposto

A extracdo dos dados para os algoritmos de minerdga&studo de caso, utilizando o
modelo proposto pressupde a existéncia dedata setcontendo os dados na estrutura do
modelo, devidamente integrado com as bases de amdosstituicdo e, por consequéncia,
permanentemente atualizados. Dessa maneira, asltesnsobre essgata set descritas no
Anexo E sao suficientes para a geracao dos argjanfbde entrada para a mineracao.

A consulta SQL 8, utilizada para a extracdo dosslguhra o Caso 1, de aplicacao do
algoritmo declustering a partir dodata setconstituido considerando o modelo de dados
proposto. Na consulta, os dados referentes aosdosrietivos desejados sao filtrados através
da expressap.IDPeriodo IN (1, 2, 3) enguanto que a restricdo aos recem ingressados é
realizada pela expressaw.ldPeriodoMatricula = E.ldPeriodoingresso . O atributo
Idade é calculado pela diferenca entre a data tégera data de nascimento do estudante

(INT((Now() - E.DataNascimento)/365) ).
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A consulta SQL 9, quando aplicadadaia sefpreparado a partir do modelo proposto,
possibilita a criacdo do arquivo arff de entrada@aaplicacdo do algoritmo de classificacao,
utilizado no caso 2.

Na consulta foram mantidas as mesmas faixas deregalpara os atributos
IngressoNota (“SemNota”, “<60%”, >=60%"), IngressuécipacaoMatricula
(“SemAntecipacao”, “AtéUmaSemana’, “AtéDuasSemanas” “AtéUmMEéEs”,
“MaisdeUmMEés”) e ldade (“Até25Anos”, “de25a35AnosMaisque35anos”) utilizadas na
Consulta SQL 7, para extrair os dados para o Casopartir dodatasettemporario, sem a
utilizacdo do modelo proposto. Da mesma forma, @smos filtros foram utilizados
garantindo a utilizacdo do mesmo conjunto de dados.

A geracédo dos arquivos arff para as aplicacdesideratédo de dados a partir data
setcriado com referéncia no modelo de dados propdsizou apenas as duas consultas SQL
apresentadas (consultas SQL 8 e 9, respectivanpareeos caso 1 e 2). O tempo decorrido
entre a primeira andlise da base de dados comauenéntacdo e a versao final dos dois
arquivos arff para as aplicacdes de mineracaodaamtoximadamente uma hora, conforme

demonstrado na tabela 36.

Tabela 36 - Demonstracdo do tempo de extracdodiisadamm o modelo proposto

AR Ap-rr(;exrinnﬁgdo
Analise do modelo proposto e sua documentacéo 00:15
Consulta SQL 8 — Codificacédo 00:05
Consulta SQL 8 - Execucdo e geracao do arff. 00:10
Consulta SQL 9 — Codificacédo 00:15
Consulta SQL 9 - Execucéo e geracao do arff. 00:10
Tempo Total 00:55

Vale destacar que apenas quinze minutos foram wdésios para analise e
planejamento da extracdo dos dados, correspond@m# do tempo total.

Na proxima secdo, uma analise € apresentada, cangoaos esforgcos demandados na
extracdo dos dados nos dois processos descritos.

6.3.2.5 Andlise dos esforgos de extragdo de dados

Conforme descrito nas sec¢des anteriores, a geggsi@arquivos de entrada para as
aplicagbes de mineracdo de dados foi realizadaéstrde dois processos distintos — o
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primeiro, sem a utilizacdo do modelo proposto,amntto os dados a partir das bases originais;
e 0 segundo, utilizando udata setconstruido a partir do modelo de dados propostss®
maneira, quatro arquivos foram gerados ao todajcsdois arquivos gerados pelo primeiro
processo — um para a aplicacdo de agrupamentoi@rd) e um para a aplicacdo de
classificagdo (arquivo B); e dois arquivos pelouselp processo, também um arquivo para o
agrupamento (arquivo C) e um para a classificagéuivo D).

Tanto o par de arquivos destinados a aplicacdogdgamento (A e C), quanto 0s
dois arquivos para a aplicacéo de classificacde (B foram produzidos idénticos entre si.
Como os processos distintos geraram pares idéntleoarquivos, podemos afirmar que
ambos séo processos tecnicamente validos parparagéo dos dados para mineracéo.

A comparacédo dos esforgcos requeridos para a eatdeg@lados pelos dois processos
pode ser realizada verificando, ndo apenas o tdotpbnecessario para as suas execucoes
mas também a quantidade de etapas realizadascerapéexidade.

Do ponto de vista do tempo dedicado, o primeiroc@seo, sem a utilizacdo do
modelo, durou cerca de duas horas e meia para acsiwdusdo enquanto que o segundo
processo, que utilizou o modelo proposto, necassitbapenas cinquenta e cinco minutos -
apenas 20% do tempo do primeiro processo. Apesaiteél®po necessario para a geragao dos
arquivos ter sido praticamente 0 mesmo nos doisegems, a preparacao dizda setpara a
sua geracao foi oito vezes menor no processo giimuto modelo do que no outro, sem a

sua utilizacdo. A Tabela 37 demonstra a compardgadempos entre 0s dois processos.

Tabela 37 - Comparacgéo do tempo de extragédo de addodois processos realizados

Sem o modelo Com o modelo

Atividade/Tempo
proposto proposto
Preparacado do data set 02:00 00:15
Geracéao dos arquivos arff 00:35 00:40
TOTAL 02:35 00:55

Analisando as etapas realizadas para a extracadados e geracao dos arquivos para
a mineracgéao, identificamos que o primeiro processcessitou de dezesseis etapas, com a
realizacdo de oito operacOes de banco de dadoas-Hmkercoes (INSERT), quatro alteracdes
de dados (UPDATE) e duas consultas (SELECT). Atémesa de estruturas de bancos de
dados distintas foi determinante na complexidaderdoesso, uma vez que exigiu a criacao
de duas tabelas temporéarias além da manipulac&cezie tabelas distintas ao longo das

operacdes de banco de dados.



102

A extracdo pelo segundo processo, baseado no mddelados proposto, necessitou
somente de cinco etapas para a sua realizacao execacao de apenas duas operagdes de
consulta (SELECT), uma vez quelata sefja se encontrava pré-estruturado para a realizacao
de pesquisas na area de educacéo, facilitandonejaiaento para a preparacdo dos dados

para mineracgéo. A tabela 38 apresenta um compam@dbs esforcos entre os dois processos.

Tabela 38 - Comparacao dos esforcos necessariawisogrocessos realizados
Sem o Como
Atividade/Tempo modelo modelo
proposto  proposto

Quantidade de Etapas Realizadas 16 5
Quantidade de Consultas Realizadas 8 2
Quantidade de Tabelas distintas envolvidas 15 5

A comparacdao entre os dois processos realizadogaapara vantagens quantitativas e
qualitativas na utilizacdo de udata setatualizado e estruturado segundo o modelo de dados
proposto, principalmente nas etapas de planejantanpreparacéo de dados para mineragao.
A existéncia de uma estrutura de dados especifit@raestinada a andlises gerenciais do
negocio da educacao facilita a identificacdo dasaltas necessarias a extracdo dos dados e,
consequentemente, a geracao dos arquivos paraesagéo de dados.

A estruturacdo prévia e sistematica de uma basgades para analises gerenciais,
utilizando o modelo de dados propostos eliminarda® etapas na extracdo de dados para
mineracédo, reduzindo o tempo necessario para preparacao de dados. Dessa maneira, fica
confirmada a Hipdtese Alternativa H3 do estudo a@eoc que afirma que o esfor¢o para a
preparacao dos dados para a aplicacdo de técrcamdracdo de dados a partir das tabelas
dos bancos de dados da instituicdo de en&ipgabasd € maior do que o esfor¢o a partir de
um data setpreparado de acordo com o modelo propdsaidse).

Nas proximas sec¢les, 0s arquivos gerados paraaaapdo de dados serdo utilizados
nos casos estudados, em uma aplicacdo de algodénwustering (Caso 1) e em uma

aplicacao de algoritmo de classificacao (Caso 2).

6.3.3 Aplicacéo de Algoritmos de Mineracdo de Dados

A hipétese alternativa H1 afirma que a utilizag&oudh subconjunto de atributos do
modelo proposto em aplicacées de mineracdo de aedbmente propicia a identificacao de

indicios de evasao de estudantes. Segundo o plaeja realizado, data setgerado a partir
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do modelo de dados proposto servira de fonte maenttadas de dados utilizadas nos dois
casos de aplicagdo de mineracéo de dados cujdsaEsU(vineracao) SErA0 comparados com
os resultados da analise estatistica dirétguile) apresentada na sec&d3.2.1. Analise
Estatistica dos dados obtido#\ identificacdo de resultados comuns as duasisasal

comprova a hipoteseagaise N | mineracio = D).

6.3.3.1 Caso 1 — Aplicacdo de Algoritmo de Clusteu)

O Agrupamento oClusteringidentifica similaridades entres os valores dodb@ins
analisados e, a partir dessa andlise, particidvesa de dados em grupos. Para a execucgdo da
técnica, no estudo de caso, foi selecionado o ialgwrSimpleKMeansque, a partir da
indicacdo da quantidade (k) déustersdesejada, divide a base de dados de forma que a
similaridade dos elementos de catlssterseja alta e, entre atustersseja baixa.

O arquivo de entrada de dados gerado para essagiu] descrito na secao anterior,
foi carregado no WEKA onde algumas andlises e derstdes foram realizadas sobre a
distribuicdo dos valores dos atributos e seu ingpaet atividade. A Figura 23 apresenta as
distribuicbes dos valores de cada atributo da lsaelados carregada. Como pode ser
observado, os atributos PendenciasAcademicas, d@sfioncluidos e IndicadorEvasao
apresentam apenas um valor, cada, em toda a hésadat Dessa forma, ndo possuem
nenhuma interferéncia na criacdo dos agrupamentos.

Figura 23 - Representacao grafica da distribuigds \dalores do arquivo de entrada para o
caso 1
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O algoritmosimpleKmeanspresenta algumas varidveis de conFiguracdo paua a

execucao:

displayStdDevs Indica a exibicdo de desvios padrdo dos atrébutoméricos e
contagens de atributos nominais. Seu valor padfaise

distanceFunction- Determina a fungédo distancia a ser usada pampa@cao das
instancias. Como padréo, é utilizadaeka.core.EuclideanDistance
dontReplaceMissingValueslirdica se os valores faltantes devem ser subgigyidla
média ou moda. A indicacdo padrdo para esse padreefalse permitindo a
substituicdo dos valores ausentes.

fastDistanceCale- Indica a utilizacdo de “pontos de corte” paralerar o calculo da
distancia. Possui valor inicitdlse

initializeUsingKMeansPlusPlusMethod Determina a deteccdo dos centros dos
clustersatravés do método probabilistico k-means++. Ornyadalréo para o parametro
éfalse

maxlterations— Determina o numero maximo de iteragfes. Sugeressno valor
padréao 500 iteracdes.

numClusters— Determina o numero delustersa ser gerado. A indicagdo inicial
aponta a geracao de apenas dois agrupamentos.

preservelnstancesOrder Indica se a ordem original das instancias dese s
preservada. Por padrdo, o vafaise indica que a ordem das instancias pode ser
modificada.

seed Referéncia para a utilizacdo na geracao deeskeatorios.

Desses parametros, alteramos somente a indicacoadéidade delustersa serem

gerados rfjumClusters Para determinar o melhor valor para o indicaflamam realizados

alguns ensaios, alternando valores e observandhagss, sobretudo a dispersao disters

gerados. A utilizacdo de dowdusterscomo sugere o valor padrdo do Weka resulta numa

distribuicdo dos registros na ordem de 42% e 58%0Btro lado, ao utilizarmos Xusters

obtemos valores percentuais da distribuicdo erftiec418%, com uma variagao entre 6 e 8

pontos percentuais do valor médio. A utilizacad 8elustersfoi selecionada por evidenciar

3 grupos com o dobro do percentual médio da bas#prne as Figuras 24 e 25, que
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apresentam o resultado gerado pelo Weka a partaplizacdo do algoritmeimpleKMeans

na base de dados do Caso 1.

Figura 24 - Resultado da aplicacdo do algoritmagieipamento na base de dados do Caso 1

Nurber of iterations: 35
Within cluster sum of squared errors: 857.4328575259917
Missing values globally replaced with mean/mode

Cluster centroids:

Cluster#

Attribute Full Data [u] 1 2 3 4 5 [

(1866) [268) (28) [116) (74) [115) (147) (226)
Curso BACHRRELADO BACHARELADD BACHARELADO BACHARELADO BACHARELADO BACHRRELADD LICENCIATURAR BACHRRELADO
TipoIngresso VESTIBULAR  VESTIBULAR VESTIBULAR VESTIBULAR VESTIBULAR VESTIBULRR VESTIBULAR  VESTIBULAR
Ingressolota 4.418 4.5746 4.6818 5.1552 4.2838 4.0857 4.9184 5.2301
IngresschntecipacdoMatricula 45.38494 50.5485 28 104.5741 103 61.487 51.6871 43.4425
Sexo 2 1 1 2 1 2 2 2
Idade 31.0531 30.308 24.8023 25.4138 27.0948 40.9043 31.1293 27.3451
HomeCidade INTERIOR CRFITAL INTERIOR INTERICR INTERIOR INTERICR INTERIOR CRFITAL
BairrcEatudo CENTRO IGUATEMI CENTIRO CENTRO CENTIRO CENTRO CENTRO IGUATEMI
Time taken to build model (full training data) : 0.23 seconds

=== Model and evaluation on training set ===

Clustered Instances

i 268 | 14%)
1 88 ( 5%)
z 116 { &%)
3 T4 4%)
4 115 { &%)
5 147 { &%)
5 226 { 12%)
7 112 { &%)
8 80 ( 4%)
] 161 { 9%)

10 63 ( 3%)

11 59 ( 3%)

12 230 { 12%)

13 48 { 3%)

14 79 { 4%)

Figura 25 - Resultado da aplicacdo do algoritmoAdeupamento na base de
continuagéo

7 g g 10 11 12 13
{112) {20} {161) (63) {59} {230) (48}

dados do Caso 1 —

14
(79}

BACHARELADC BACHARELADO TECNOLOGICO BACHARELADD LICENCIATURAR BACHARELADOD BACHARELADD
VESTIBULAR VESTIBULAR VESTIBULAR  VESTIBULAR  VESTIBULAR  VESTIEULAR  VESTIEULRR

3.3214 3.225 5.0807 1.9524 1l.661 5.1304 6.5417
57.7054 47.0123 40,7453 30.4782 39.3838 27.2174 57.6875
2 1 2 1 2 2 1

40.125 42.4125 38.4037 25.8889 32.4237 25.5478 33.6667
CRPFITILL INTERICR CRPFITRL INTERICR INTERICR INTERICR INTERICR
IGUATEMI CENTRO IGUATEMI CENTRO CENTRO CENTRO CENTRO

BACHARELADD
VESTIBULAR
1.9241
36.1013

-
£

27.0759
INTERIOR
CENTRO

O cluster0 , que abrange 14% dos dados, aponta evadidngstes de bacharelado da

capital, do sexo feminino, com média de idade derBfs, que ingressaram por vestibular,

com nota média de 4,5 e anteciparam sua matriouleeeca de 2 meses. Jéloster6, com

12% de ocorréncias, apresenta uma pequena vameagdelacdo ao primeiro - evadidos de

cursos de bacharelado, da capital, do sexo masculom média de idade de 27 anos, que
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ingressaram por vestibular, com nota média de &y&eciparam sua matricula em cerca de 1
més e meio.

Chama a atencdo tambéntloster 12. Este também possui 12% de incidéncia, que
aponta para evadidos do interior do Estado, do sesxulino e média de idade de 25 anos,
oriundos de cursos de bacharelado que ingressavaweptibular com nota média de 5,1 e
antecipacgao de cerca de 1 més.

A separacdo doslusters pela aplicacdo aponta para a predominancia, erdre
evadidos, de estudantes de cursos de Bacharelaglagressaram por Vestibular com notas
relativamente baixas (entre 4 e 5). Predominam gnapos, também, estudantes do sexo
masculino, do interior do Estado, com idade média@anos.

6.3.3.2 Caso 2 — Aplicacdo de Algoritmo de Classificao

A geracdo de arvores de decisdo através de algaritta classificacdo na base de
dados do Caso 2 permite identificar, hierarquicamess atributos que mais contribuem para
a evasdo, assim como quais as relacdes entretaridseus valores tem maior possibilidade
de determinar a permanéncia dos estudantes. kpadt para a técnica o algoritmo J48, que
procura formar a arvore mais adequada sobre o minfle dados através da poda de regras,
mantendo as que melhoram a sua eficiéncia.

A conFiguracao da execucéao do algoritmo no Wekaaitbs seguintes parametros:

* binarySplits —Indica a utilizacdo de divisGes binarias nos atabunominais(valor
padraofalse.

e collapseTree -ndica se as partes que ndo diminuem erros deatnginto devem ser
removidas (valor padradrze).

» confidenceFactor -Betermina o fator de confianca utilizado para o gomento dos
galho ou “poda” (valor padrédo=0.25. Menores valone®rrem em podas maiores e
galhos menores).

* debug -Indica se a ferramenta deve exibir informacdesiauiis para o console
(valor padraofalse.

*  minNumObj -Numero minimo de instancias por folha (valor padg.

* reducedErrorPruning -Indica a poda a ser utilizada. O vatare indica a utilizacéo
da “poda de erros reduzidos”, enquanto f@ee (padrdo) aponta para a utilizagdo da
“poda C.4.5".
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* numFolds -Indica a quantidade de dados utilizada para a “medarros reduzidos”
(valor padrao=3).

» savelnstanceData ndica se os dados de treinamento gerados deveralses para
future visualizacéo (valor padréadse).

» seed -Determina o valor base para a randomizacédo de dewlagilizar a “poda de
erros reduzidos” (valor padrao=1)

* subtreeRaising -Indica, se verdadeiro (padrdo), se a poda deveid=mas 0
crescimento de subarvores.

e unpruned -O valorfalse(padrao) determina que a poda deve ser realizada.

* uselaplace -Determina que a contagem de folhas deve ser sulavizam base em
Laplacé (valor padréofalse).

« useMDLcorrection —O valor true (padrdo) indica que a correcdo MbDteve ser

utilizada ao identificar divisdbes em atributos nuices.

Para a aplicacdo da técnica, a base de dados deragigparada em dois arquivos
distintos — o primeiro contendo 2/3 dos dados sml@dos aleatoriamente, foi utilizado para
o treinamento e geracdo da arvore modelo; e o degwontendo os demais dados, com o
objetivo de testar a exatiddo da arvore modelodgerd realizacdo das duas etapas se
justifica pela necessidade de utilizacdo do modeiovalores desconhecidos e ndo apenas nos
dados de que dispomos. Ao aplicar o modelo no otmjde dados de teste, garantimos que a
sua exatidao permanece a mesma para qualquer todpidados (WITTENt al, 2005).

Composta por 2.915 instancias (2/3 dos 4.372 regjsto conjunto de treinamento foi

carregado no Weka. A distribuicdo dos dados podeeséicada na Figura 26.

! “A suavizagdo de Laplace (ou Laplace smoothing)né técnica geralmente utilizada para se evitar que
calculos probabilisticos resultem em zero por uwiddefator nulo dentro de uma série em um prodatbri
(ALVES, F. F., 2012)

% Do ingles Minimum Description Length ou Tamanhaiio de Descricdo, este método mede o tamanho de
uma arvore de deciséo por meio do nimero de hitsssérios para codificar a arvore e determina ésvor
codificadas com menor quantidade de bits (ROKACHI,e2008).
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Figura 26 - Representacéo grafica da distribuiglovdlores do arquivo de entrada para o caso 2
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Ao executar o algoritmo de classificacdo J48 n& lwasregada, com a indicacao de

utilizar o conjunto de treinamentdJ¢e training te9t o modelo da arvore foi gerado
indicando uma exatidao de aproximadamente 65% nooefa Figura 27.

Figura 27 - Sumario do resultado do algoritmo Jd8anjunto de treinamento

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 1280 04.494 %
Incorrectly Classified Instances 1035 35.5068 %
Kappa statistic 0.2285

Mean absolute error 0.44393

Eoot mean agquared error 0.474

Belative absclute error 91.8422 %

Eoot relative sguared error 95,8351 %

Coverage of cases (0.95 lewvel) 100 7

Mean rel. region size (0.95 lewel) 99,2281 %

Total Number of Instances 2815

A execucdo do algoritmo no conjunto de testes, dmme no modelo criado,
apresentou uma exatidao de 61,5%, similar a dountmjde treinamento, confirmando a

operacado. A Figura 28 apresenta o sumario dessagi®@
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Figura 28 - Sumario do resultado do algoritmo Jd&aonjunto de testes

=== SUmmary ===

Correctly Classified Instances 8a7 61.5649 %
Incorrectly Classified Instances 560 38.4351 %
Kappa statistic 0.1682

Mean absolute error 0.4696

BEoot mean squared error 0.4963

Belatiwve absclute error 95.9594 %

Boot relative sgquared error 100.3113 %

Coverage of cases (0.95 lewel) 98.8332 %

Mean rel. region size (0.95 lewel) 98.B675 %

Total Numker of Instances 1457

Um grau de exatiddo entre 60 e 65% indica uma @rderdecisdo com necessidades
de melhoria para a producdo de resultados maislusivies sobre o tema analisado. A
introducdo de novos dados ou a utilizacdo de umuntm de atributos diferente, com
refinamentos sucessivos do processo pode levarllzoree niveis de exatiddo, mas, para
efeito do estudo de caso atual, entendemos quauodgr exatidao obtido é suficiente para as
andlises desejadas de avaliacdo da hipotese fataula

A Figura 29 apresenta uma representacao simpldictd arvore de decisdo gerada
pelo algoritmo J48 a partir dos dados fornecidasp@stas em duas colunas, separadas pelo
atributo-raiz (Sexo), estao apresentados somentnass e folhas que indicam a condigao de
evasao (SIM). A arvore completa pode ser verificadadocumento anexo (Anexo D —
Arvore de decisdo completa gerada no estudo d@.caso

Figura 29 - Representacao simplificada da arvoredesdo gerada no Caso 2

Sexo =1 Sexo =2

| Periodo =20111 | AntecipacdoMatricula = SemAntecipacao

| | DisciplinasCursadas =6 | | Periodo=20111

| | | NomeCidade = CAPITAL: SIM (66.0/26.0) | | | Curso=TECNOLOGICO: SIM (5.0/1.0)
| Periodo =20112 | | | Curso=BACHARELADO: SIM (5.0/2.0)
| | AntecipacdoMatricula = SemAntecipacao | | Periodo =20112

| | | BairroEstudo = CENTRO: SIM (9.0/2.0) | | | BairroEstudo = IGUATEMI

| | | BairroEstudo = PARALELA: SIM (1.0) | | | | Curso=TECNOLOGICO: SIM (2.0)

| | AntecipacdoMatricula = AttUmaSemana: SIML{23.0) | | | | Curso=BACHARELADO: SIM (1.0)
| | AntecipacdoMatricula = AtéDuasSemanas | | | BairroEstudo = PARALELA: SIM (4.0)

| | | BairroEstudo = PARALELA: SIM (5.0/1.0) | | Periodo =20121: SIM (41.0/12.0)

| | AntecipacdoMatricula = AttUmMés | AntecipacdaoMatricula = AttUmaSemana

| | | BairroEstudo = IGUATEMI: SIM (12.0/2.0) | | NomeCidade = CAPITAL

| | | BairroEstudo = PARALELA | | | I|dade = Até25anos
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| | | | I|dade = Até25anos: SIM (0.0) | | | | Curso=TECNOLOGICO: SIM (1.0)

| | | | I|dade = de25a35anos: SIM (3.0) | | | | Curso=LICENCIATURA

| | | | |dade = Maisque35anos | | | | | BairroEstudo=PARALELA: SIM (2.0

| 1 | | | IngressoNota =>=6: SIM (3.0)1. | | | Idade = de25a35anos

| | AntecipacdoMatricula = MaisDeUmMés | | | | IngressoNota = SemNota: SIM (0.0)

| | | Idade = Até25anos | 1 ] | IngressoNota = <6: SIM (17.0/5.0)

| | | | Tipolngresso =VEST | 1 |1 | IngressoNota =>=6

| 1 | | | IngressoNota = <6: SIM (3.0y1.0 | | | | | Curso=TECNOLOGICO: SIM (6.0/3.0)
| | | | Tipolngresso = ENEM: SIM (3.0) | 1 1 | | Curso=BACHARELADO: SIM (8.0/2.0)
| | | | Tipolngresso = ME: SIM (0.0) | | | Idade = Maisque35anos

| | | | Tipolngresso = TE: SIM (0.0) | | | | BairroEstudo = PARALELA

| | | | Tipolngresso =TI: SIM (0.0) | 1 1 | | Curso=TECNOLOGICO: SIM (2.0)

| | | | Tipolngresso = PROUNI: SIM (0.0) | | | | | Curso=BACHARELADO: SIM (3.0/1.0)
| | | ldade = Maisque35anos | AntecipacdoMatricula = AttUmMés

| | | | BairroEstudo = CENTRO | | Periodo =20112

| 1 | | | IngressoNota = <6: SIM (3.0y1.0 | | | Tipolngresso = ENEM: SIM (5.0/1.0)

| | | | BairroEstudo = IGUATEMI: SIM (4.00}. | | Periodo =20121: SIM (25.0/8.0)

| Periodo = 20121: SIM (354.0/138.0)

Analisando a arvore gerada, podemos inferir algusitascdes de evasao indicadas.
Identificamos, por exemplo, que estudantes do B@rmino que ingressaram em 2011.2 com
seis disciplinas na capital sdo, potencialmente,goapo de evasdo, uma vez que das 66
instancias identificadas segundo essas caraatadstapenas 26 nao evadiram, ou seja,
possuem 71,7% de ocorréncia de evadidos.

Os atributos Periodo e AntecipacaoMatricula estéais mproximos da raiz,
respectivamente, para instancias do sexo femirdih@ (masculino (2), enquanto que ldade,
Tipolngresso e IngressoNota se apresentam, predatemente, mais proximos das folhas da
arvore.

Chama a atencdo também o fato de 81% (46 instaréasim total de 60) dos
estudantes do sexo masculino que anteciparam sa#iscutas em até duas semanas

persistirem nos seus cursos, indicando um baixodrie evasao nessa categoria.

6.3.4 Analise dos Resultados

A hipétese alternativa H1 formulada para o estugleako afirma que a utilizacdo do

modelo proposto em técnicas de mineracdo de dadpiia a identificacdo de indicios de
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evasdo em estudantes. A sua formulacdo indica que daver um conjunto de indicios
comuns, detectados, tanto atraves da utilizaca@aécas de mineragcdo com o modelo de
dados proposto, quanto através da observacacststatiireta nos dados utilizados.

Um dos indicios de evaséao identificados atravéarddise direta da base de dados,
como relatado na sec&ad3.2.1. Andlise Estatistica dos dados obtidmgontra-se em cursos
de Graduacao Tecnoldgica, mesmo que discretanténtena pequena tendéncia a evadir em
cursos dessa categoria do que em Bachareladoscenciaturas. A analise da arvore de
decisédo gerada aponta cinco conjuntos de instaguasontém dados dessa categoria, todas

com um alto indice de ocorréncias de acertos mgagecomo pode ser notado na Tabela 39.

Tabela 39 - Ramos da arvore de decisdo que inchstuidantes de Graduacgdo Tecnologica

. NIVEL 2
NIVEL 1 ~ ’ y ) . %
(SEXO) (ANTECIPAGCAO DA NIVEL 3 NIVEL 4 NIVEL 5 OCORRENCIAS ACERTO
MATRICULA)

MASC SemAntecipacao Periodo = 20111 (5.0/1.0) 83,30%
MASC SemAntecipacao Periodo = 20112 BairroEstudo = IGUATEMI (2.0) 100,00%
MASC AtéUmaSemana Cidade = CAPITAL Idade = Até25anos (1.0) 100,00%
MASC AtéUmaSemana Cidade = CAPITAL Idade = de25a35anos IngressoNota = >=6 (6.0/3.0) 66,70%
MASC AtéUmaSemana Cidade = CAPITAL Idade = Maisque35anos BairroEstudo = PARALELA (2.0) 100,00%

Por outro lado, nas informacdes sobre evaséao,igagaa partir do resultado da
aplicacdo do algoritmo de agrupamento, no casdd,foi encontrado nenhum destaque a
respeito de cursos de Graduacdo TecnolOgica e,cpekpario, um grupo se evidenciou dos
demais pelo seu percentual de incidéncia relacmm@adursos de Bacharelado. Apesar de,
aparentemente contraditorios, esses resultadosawéimcompativeis, uma vez que € possivel,
de acordo com a classificacdo, identificar situacéem maior potencial de evasédo para
cursos de determinada categoria e, com a aplicdg&outras técnicas, serem encontrados
resultados que destacam outras situagoes.

A andlise estatistica direta apontou uma maior &ecid a evadir em estudantes
oriundos de processos de matricula especial (ydadle diploma superior) e transferéncia
externa, que apresentou uma propor¢do no grupovadides (8,9%) maior do que na
totalidade na amostra (0,2%), conforme apresemtaéfagura 23 Distribuicdo da amostra de
evadidos por Forma de Ingressa aplicagdo do algoritmo de Agrupamento, por @lgdo,
evidenciou que ingressantes por Vestibular possusm@a maior propensdo a evadir. Isso
ocorre porque, diferentemente da analise estajstalizada atributo a atributo, a técnica do

Agrupamento busca o comportamento dos dados a gartonjunto dos atributos utilizados.
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Ao analisar o impacto da antecipacdo das matrialdasestudantes no fenémeno da
evasao, porém, as trés analises convergem quandtaapque estudantes que se matriculam
com muita antecedéncia tendem a evadir mais quelejgque o fazem em periodos mais
proximos do encerramento do prazo. A analise dimnetiica que esse grupo, dentre os
evadidos, tem uma incidéncia de 73,2%, diferentéenela incidéncia no universo de
matriculados, com 57,1%. @tustersde evadidos gerados na aplicagéo do algoritmasdo ¢
1 apontam uma média de 40 dias de antecipacaoaplinacdo do algoritmo de classificacéo,
no caso 2, o atributo aparece proximo do topo daréy determinando a evasdo em 45
ocorréncias, com incidéncia média de 70%.

Diversas inferéncias podem ser realizadas sobrenpiais fatores de evasao de
estudantes Geraca @ partir dos resultados das aplicagbes dos tignsidos casos 1 e 2 e,
como descrito, alguns desses indicios convergemasoamalises realizadas a partir dos dados
estatisticos dos dados, antes da mineracaqsQ. Para efeito de demonstracdo e
comprovacdo da Hipotese Alternativa H1, apenastadguanalises foram realizadas sobre os
resultados dos algoritmos de mineracao, apontatedmaneira suficiente, que a utilizacdo do
modelo proposto em técnicas de mineracédo de dadpsmgiona a identificacdo de indicios
de evaséo de estudantesdkeN Imineracac: @). Futuras analises, com mais detalhamento sobre
esses resultados e com refinamentos na execucadaldostmos nas bases de dados
construidas podem trazer mais e melhores conclssiige 0s impactos desses atributos nas

decisdes dos estudantes em evadir ou ndo de ssos.cu

6.4 CONCLUSAO

Este capitulo apresentou o estudo de caso planpg@oavaliar a aplicabilidade do
modelo proposto para a utilizacdo em analises denagao de dados educacionais. O estudo,
composto por uma hipétese nula (HO) e trés hipstesternativas (H1, H2 e H3) buscou
avaliar, num cenario real de uma instituicdo denensuperior, as vantagens em utilizar um
conjunto de dados construido sob um modelo de diskEnvolvido com esse fim especifico.

Através das avaliacdes das hipdteses alternatias H3, as vantagens em utilizar o
modelo de dados proposto nas etapas de preparacdtadibs para a mineracdo foram
evidenciadas, na medida em que, tanto o esforgdemdificacdo de atributos pertinentes a
evasao de estudantdSypgelo), quanto o esforco na construgao dos arquivosittada para a
mineracao Epaase) COM a utilizagdo do modelo foram menores que sfergs para a

realizacdo dessas etapas sem 0 modelo propostolEsed pireto € Epataase-
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Na hipétese alternativa H1, a aplicabilidade do ehmdoi posta a prova através da
realizacdo de dois casos préaticos de mineracd@diesceducacionais utilizando os arquivos
de entrada gerados a partir dos atributos do mauelsosto. A identificacdo de indicios de
evasdo atraves desse procesgmeldca), que converge com indicios encontrados pelasaali
estatistica direta da base de dadgsgh), comprovou a validade da hipotese.

A confirmacdo das trés hipdteses alternativas (HA,e H3), consequentemente,
permite refutar a hipétese nula (HO), segundo d quatilizacdo de um subconjunto de
atributos do modelo proposto ndo possui nenhum dtopaa aplicacdo de técnicas de
mineracdo de dados na identificacdo de indicio®w#sédo de estudantes, confirmando a
aplicabilidade do modelo proposto.

O estudo realizado foi importante, também, no depda andalise do fenémeno da
evasao de estudantes, trazendo alguns fatoresogeedp indicar, em cursos da modalidade a
distancia, uma predisposicéo dos estudantes enirelibmo utilizando esse estudo como
cenario para a comprovacdo das condicbes de aptieale do modelo proposto, seus
resultados podem ser utilizados como pontos dedpain pesquisas mais detalhadas sobre o

assunto, levando a analises mais conclusivas sdieraa.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

O conceito da mineracdo de dados educacionais a@®gstudos e aplicacbes de
técnicas de mineracdo de dados no apoio aos poscegEisorios dos diversos atores
envolvidos na oferta de cursos de graduacdo, aktroodcentrar a comunidade cientifica
interessada no tema para o compartilhamento deiérpas e sua consequente evolucao.

Identificando a necessidade de uma maior homogeréz dos conceitos e do
estabelecimento de padrdes comuns para enriqueser ietercambio de experiéncias, 0
trabalho atual teve por objetivo buscar essa cgéweia de conceitos através da proposicao
de um modelo de dados que agregasse 0s prinaigiéadores da area educacional.

7.1 RESULTADOS OBTIDOS

O trabalho atual tomou como ponto de partida agssdade de investigar o fendmeno
da evasao de estudantes em cursos de educacamrzidi® buscar entender que fatores
podem determinar um estudante a interromper seso.cUioi realizada uma revisdo da
literatura sobre o tema, onde foram encontradas tinlhas de pesquisa. A primeira linha
trabalhava questbes conceituais sobre o comportamd® estudantes em seus cursos,
apontando fatores que, em maior ou menor grauibafdm para a sua permanéncia nos
cursos. A segunda linha apontava uma concentrag@i@lolalnos onde a mineracdo de dados
surgia como forte aliada no apoio aos processossdiars educacionais, em questdes
académico-administrativas, como o0 combate a evagéterminando, inclusive, a area de
conhecimento chamada de Mineragéo de Dados EdueasioMDE.

Iniciou-se, entdo, uma busca pelo estado da arteigracdo de dados educacionais
e, mesmo tendo encontrado diversos trabalhos cgetivds e problemas convergentes,
dificilmente suas terminologia e abordagens conaerg Muitos focavam em questbes
especificas de suas instituicdes de ensino e valatguas experiéncias, mas poucas analises
comparativas de trabalhos foram encontradas. @otmto de destague encontrado foi a pouca
importancia dada nas aplicacbes de mineracdo desdadtapa de preparacdo dos dados,
sobretudo no que se refere as justificativas dellesados atributos utilizados.

A partir desses resultados, percebeu-se a necdssti#ase iniciar um processo de
homogeneizagdo de terminologias e conceitos par& kin a proposta de um modelo de
dados para mineracdo que pudesse ser utilizado cefarencial para futuros trabalhos.

Orientado pelos modelos conceituais da literaturpoe indicacdes de trabalhos sobre
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mineracdo, foi identificado um conjunto de atributadevidamente justificados que,
organizados em entidades de dados, compuseramealoyprdposto.

Uma vez concebido e documentado, o modelo de dadasaliado com a execucao
de um estudo de caso, onde foram avaliadas higosed®e a sua aplicabilidade em casos
reais, além do seu impacto na reducdo dos esfoggesapa de pré-processamento de dados
para a mineracéo — selecdo de atributos e prejgadagdados.

7.2 CONTRIBUICOES DA PESQUISA

A definicdo do modelo teve como principal desafidwsca por um conjunto de
entidades e atributos que fossem pertinentes aosigais focos de analise de gestores de
cursos e pesquisadores e, aléem disso, a sua axgaoide maneira que facilitasse a extracéo
de dados na montagem de data sets para mineraciaoloe A identificacdo, na literatura, de
modelos conceituais do comportamento de estuddedeeou essa selecdo dos atributos e
indicadores utilizados.

A utilizacdo de dados reais na montagem de um otmjde dados que, a luz do
modelo proposto, validasse a sua aplicabilidadalifaiultada pela baixa predisposicdo das
instituicbes de ensino em disponibilizar seus dagms a pesquisa, inseguras quanto a
exposicdo de dados estratégicos ao mercado e arg&mgia. Os dados somente puderam ser
utilizados no estudo de caso, sob a condicdo deidsmificar a sua origem — cursos ou
instituicées de ensinos.

A intencdo de iniciar um processo de homogeneizdgatermos e conceitos com a
proposi¢cao de um modelo de dados que sirva corecérefia para futuras pesquisas, mesmo
passivel de evolugdes a partir dos pontos de destutros pesquisadores pode ser entendida

como a maior contribuicéo do trabalho atual.

7.3 LIMITACOES DO TRABALHO

As limitagbes do trabalho atual concentram-se,etaldp, no processo de avaliacéo da
aplicabilidade do modelo proposto:

* Foram utilizados, somente, dois algoritmos de raig@p de dados — J48 de
classificacdo e SimpleKMeans, de clusterizacdo. lidg@es com outros
algoritmos dessas e de outras técnicas podem aefar@plicabilidade do
modelo.
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 Um modelo de dados referencial deve ser passivatildeacdo em diferentes
situacOes problemas do ambito educacional. O ested@so se concentrou na
analise de um unico caso pratico real — o probléaevasao de estudantes em
cursos de graduacao EAD.

* A utilizacdo de bases de dados de somente um#uig&t de ensino também
restringe o leque de analises acerca das conibésligo modelo de dados em

aplicacdes de mineracao de dados.

7.4 TRABALHOS FUTUROS

Com o produto dessa dissertacdo, sao sugeridasadgpesquisas que podem vir a
complementa-lo ou serem derivados do mesmo:

» Aplicagbes com algoritmos de mineracéo de dadesatifes dos utilizados no
estudo de caso;

* Aplicacbes dos mesmos algoritmos utilizados comasubases de dados, de
instituicbes de ensino distintas;

» Utilizacdo do modelo em outras situacdes-problemarda educacional, além
do problema da evasdo de estudantes como, por Exempegmentacdo do
publico-alvo de cursos EAD, a relacdo dos objemsprendizagem no curso
com o aprendizado do estudante, entre outros;

* Analise comparativa dos dados de estudantes déuipdes de ensino
distintas, consolidados num data set multi-insiio@l, & luz do modelo
proposto.

Uma vez que o produto do trabalho atual apresemi@ sugestdo de terminologia
referencial para trabalhos de mineracdo de dadeosaemnais, espera-se que novas analises
possam ser realizadas com a sua utilizacdo, imdwngestdes de evolugao, tornando-o mais
completo.

Entende-se também que, com uma convergéncia denttogias, entidades e
atributos, proporcionada pela utilizagdo de um rwdie dados comum, seja possivel a
analise transversal comparativa de resultados dquas distintas, produzindo mais e

melhores informacdes para o apoio a tomada dedbsca area educacional.
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ANEXO A — Convite aos pesquisadores para participap no Estudo de Caso

Prezado pesquisador,

122

Gostaria de convida-lo a participar de um estud® eqwolve o0 uso de mineracgao |de

dados educacionais. A partir de alguns modelosettwais tedricos de pesquisas|da

area de educacéo e trabalhos sobre mineracdo de eéddcacionais, foi proposto ym

modelo de dados que objetiva consolidar as prircigntidades e atributos
necessarios em analises pedagogicas, académicdmiristrativas de atividades

educacionais.

Para a avaliagdo do modelo proposto, estamos ardbzum estudo de caso onde

algumas medi¢cOes deverdo ser realizadas por poofegss de desenvolvimento de

sistemas. Dessa forma, gostariamos de contar cua @olaboracéo para as atividagdes

discriminadas a segquir.

1) Leitura das_Orientacdes para a Realizacdo do Talmple caracterizam p

cenario do problema a ser analisado com a utilzdgd modelos de dados.

2) Medicédo do horario de inicio do trabalho.

=

3) Andlise do Modelo de Dados e Dicionario fornecido,sentido de identifica

as informacdes descritas nas Orientacdes

4) Medicéo do horario de concluséo do trabalho.

5) Preenchimento do Perfil do Pesquisador formulario anexo, descrevengdo

brevemente o seu perfil profissional. Essas infgdea servirdo para

caracterizar os participantes deste estudo de caso.

6) Preenchimento das informacdes de Afericdo dos Redno formulario,

descrevendo o esfor¢co necessario e suas impressdreso trabalho.

E muito importante que vocé execute as etapas 3sanbd interrupcdo para um

resultado valido do trabalho.

Agradecemos imensamente a sua contribuicdo, ao pasgue nos comprometemos a

compartilhar as conclusbes da experiéncia realizada

Péricles Nogueira Magalh&es Junior.
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ANEXO B - Orientacfes aos pesquisadores para paripacao no Estudo de Caso

ORIENTACOES PARA A REALIZACAO DO TRABALHO

Contexto
Educacéo a distancia pode ser definida como unmaaf@istematicamente organizada de autodidat

sn

na qual o estudante se instrui a partir do matddastudo que lhe é apresentado com o acompanttame

e supervisdo de tutores e professores. De manei@ificada, alguns autores definem a educaca
distancia como um formato de educacdo onde o mmfesstda geograficamente distante dos
estudantes.

O mercado da educacao tem se tornado cada vezcomaigetitivo e global, procurando apoio ¢
tecnologias e processos para atender as presspata@onais, com necessidades de uma edug
continuada. No Brasil, com a incorporacdo da mdddk da educacgéo a distancia na Lei de Diretriz
Bases (Lei 9.394, de 20 de dezembro de 1996),foramando-a definitivamente em politica publica
inclusdo educacional, a oferta de cursos EAD erituiggdes de ensino superior publicas e priva
regional e nacionalmente tem aumentado acima disathores de crescimento econémico do pais.
crescimento tem proporcionado, também, um aumeator@ocupacdo com a qualidade do aprendi
dos seus estudantes e, consequentemente, pessjaitsasaticas de teorias pedagogicas e tecnolo
que a suportem.

A retencdo de estudantes nos seus cursos repreatrdbmente, o maior problema de instituicdes
ensino superior, de acordo com o Censo ABED 20iferdhtes conceitos de evasao encontrado
literatura, mas, de um modo geral, caracterizasseepasao a nédo continuidade de um estudante e
curso no qual havia se inscrito anteriormente,gja, & evasao € um ato de desisténcia. Uma evada(
ser declarada, com o cancelamento ou trancamentwatizcula, ou silenciosa, com o simples aband
das atividades do curso.

De acordo com os respondentes do censo, as raziesomuns apontadas para justificar a evasao
relacionadas ao tempo de estudo (falta de temp@ogstndar, 30,8%; acumulo de atividades no trab
24,5%; e viagens a trabalho com 9,1%), que congtitttamente com o aspecto financeiro, 0s prinsi
argumentos utilizados pelas instituicbes para castadantes para os cursos da modalidade.
Andlise

Entendendo que o fenbmeno da evasdo nao acontedoente instantanea, e sim gradual, a partif

certas caracteristicas dos estudantes evadidassupi@e-se que, uma vez mapeadas essas condig¢

possivel identificar com antecedéncia predisposi¢cdeevadir e trabalhar institucionalmente na
mitigacao.
A proposta do presente trabalho € identificar naetw fornecido atributos que possam caracter

isoladamente ou em conjunto, indicios de evasastiglantes em cursos de graduacéo a distancial

atingir o objetivo, solicitamos, na sua pesquisa:

1) A andlise do modelo de dados disponibilizado, pramdo, nas suas tabelas, os 10 princi
atributos que, pelas explicacbes realizadas, padtan relacionadas direta ou indiretamente,
a evasao de estudantes.

2) Registrar cada atributo identificado na secdo spoedente do formulario anexo, com u
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pequena justificativa sobre a sua escolha.




ANEXO C - Formulério para coleta de informacdes ddstudo de Caso
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FORMULARIO - DADOS PARA COLETA

PARTE 1 - PERFIL DO PESQUISADOR

NOME:

IDADE: ESCOLARIDADE:

TEMPO DE EXPERIENCIA PROFISSIONAL:

Tem experiéncia profissional com modelagem de dados ( ) SIM ( ) NAO
Tem experiéncia profissional com mineracéo de dados ( ) SIM ( ) NAO
Ja fez algum curso EAD ou ja trabalhou com EAD? I SIM ( ) NAO

DATA E HORA DE INICIO DA ANALISE:

PARTE 2 - ATRIBUTOS IDENTIFICADOS

ENTIDADE ATRIBUTO

JUSTIFICATIVA
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COMENTARIOS
GERAIS

PARTE 3 - ESFORCO REQUERIDO

HORA DE CONCLUSAO:

TEMPO DECORRIDO

COMENTARIOS
SOBRE O ESFORCO
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ANEXO D - Consultas utilizadas na extracdo dos dadosem o modelo proposto.

Consulta SQL 1, para extrair os dados diretos da ta dados académica:

INSERT INTO Temporaria

(IdEstudante, Periodo, Curso, Sexo, Idade, NomeCida
PendenciasAcademicas, DisciplinasEmCurso, Discplina
PeriodosConcluidos, Tipolngresso, IngressoNota,

IngressoAntecipacaoMatricula, IndicadorEvasao)

SELECT Al.Nu_Matricula AS IdEstudante, PL.Sigla_Per
Periodo, Cur.Nom_Curso AS Curso, lIF(Pes.Sexo ="F",
NULL, Cid.Nom_Cidade AS NomeCidade, Cam.Bairro_Camp
BairroEstudo, NULL, NULL, NULL, NULL, NULL, NULL, N

FROM Campus Cam INNER JOIN (
(Cidade Cid INNER JOIN Pessoa Pes
ON Cid.ld_Cidade = Pes.ld_Cidade) INNER JOIN
(Periodo_Letivo PL INNER JOIN
(Curso Cur INNER JOIN Aluno Al
ON Cur.ld_Curso = Al.Id_Curso)
ON PL.ld_PeriodoLetivo = Al.Id_PeriodoLetivo)
ON Pes.ld_Pessoa = Al.ID_Pessoa)
ON Cam.ld_Campus = Al.Id_Campus
WHERE (Al.ld_PeriodoLetivo IN (1, 2, 3) AND

Al.ld_PeriodoLetivo=Al.Id_PeriodoLetivolngresso);

de, BairroEstudo,

sConcluidas,

iodoLetivo AS
1,2) As Sexo,
us AS

ULL, NULL

Consulta SQL 2, para extrair os dados diretos da ta dados de Processos Seletivos

UPDATE Temporaria T INNER JOIN
( SELECT C.Cand_Nu_Matricula AS IdEstudante, C.Cand
AS Tipolngresso, V.Vest_Apelido AS Periodo
FROM tb_Vestibular AS V INNER JOIN
tb_Candidato AS C ON V.Vest_Id = C.Vest_Id
WHERE V.Vest_Id IN (1, 2, 3)
) Aux ON
T.ldEstudante = Aux.ldEstudante AND T.Periodo=Aux.P

SET T.Tipolngresso=Aux.Tipolngresso;

_TipoProva

eriodo
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Consulta SQL 3, para extrair e calcular Idade ecaubr de Evasédo da base de dados de
Académica:

UPDATE Temporaria T INNER JOIN
(

SELECT A.Nu_Matricula AS IdEstudante, PL.Sigla_Pe riodoLetivo
AS Periodo, INT((Now()-P.Dat_Nascimento)/365) AS Idade,
[1f(S.Des_Situacao="ATIVO","NAQ","SIM") AS Indica dorEvasao
FROM

( Situacao_Aluno S INNER JOIN
(Pessoa P INNER JOIN Aluno A ON P.Id_Pessoa = A.ID_Pessoa
) ON S.Id_Situacao = A.Id_SituacaoAluno

) INNER JOIN Periodo_Letivo PL ON
A.ld_PeriodoLetivo = PL.Id_PeriodoLetivo

WHERE (((A.ld_PeriodoLetivo) IN (1,2,3)

AND (A.Id_PeriodoLetivo)=[A].[ld_PeriodoLetivolng ressol))
) AUX
ON T.IdEstudante=Aux.ldEstudante AND T.Periodo=Aux. Periodo

SET T.ldade = Aux.ldade,

T.IndicadorEvasao=Aux.IndicadorEvasao;

Consulta SQL 4, para extrair e calcular Nota e éipecao de Matricula da base de dados de

Processos Seletivos:

UPDATE Temporaria T INNER JOIN

( SELECT C.Cand_Nu_Matricula AS IdEstudante,
V.Vest_Apelido AS Periodo, IIf(C.Cand_TipoProva=" ENEM",
C.Cand_Nota/10, C.Cand_Nota/1000) AS IngressoNota
M.Marc_DataLimiteMatricula-C.Cand_DataMatricula A S
IngressoAntecipacao FROM
( tb_Marcacao M INNER JOIN tb_Candidato C

ON M.Marc_Id = C.Marc_lId

) INNER JOIN tb_Vestibular V ON M.Vest_Id =V.Ves t Id

WHERE (((C.Vest_Id) IN (1,2,3)))

) AUX ON T.ldEstudante = AUX.IdEstudante
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AND T.Periodo=AUX.Periodo

SET T.IngressoNota = AUX.IngressoNota,

T.IngressoAntecipacaoMatricula = AUX.IngressoAnteci

pacao;

Consulta SQL 5a, para extrair os dados calculaddsmde de dados de Académicos:

INSERT INTO Temporaria2 (IdEstudante, Periodo, Peri

DisciplinasEmCurso, DisciplinasConcluidas, Pendenci
SELECT A.Nu_Matricula, PL.Sigla_PeriodoLetivo,
A.SemestreAtual-1, SUM(IIf(SM.Des_Situacao="Em Curs

SUM(IIf(SM.Des_Situacao="Concluida",1,0)),
SUM(IIf(SM.Des_Situacao<>"Concluida" AND

AC.Semestre_Atividade_Curricular<A.SemestreAtual,1,
( Situacao_Matricula SM INNER JOIN
( ( Atividade_Curricular AC INNER JOIN Classe C O
AC.Id_Atividade_Curricular = C.lId_Atividade _Cu
) INNER JOIN
(Aluno A INNER JOIN Matricula M ON
A.Nu_Matricula = M.Nu_Matricula
) ON C.Id_Classe = M.ld_Classe
) ON SM.Id_Situacao = M.ld_Situacao_Matricula
) INNER JOIN Periodo_Letivo AS PL ON
A.ld_PeriodoLetivo = PL.Id_PeriodoLetivo

WHERE (((A.ld_PeriodoLetivo) In (1,2,3) And
(A.ld_PeriodoLetivo)=[A].[ld_PeriodoLetivolngresso]

GROUP BY A.Nu_Matricula, PL.Sigla_PeriodoLetivo, A.

odosConcluidos,

asAcademicas)

0",1,0)),

0)) FROM

N

rricular

)

SemestreAtual-1;

Consulta SQL 5b, para atualizar os dados calculadaabela temporéria:

UPDATE Temporaria T INNER JOIN (

SELECT IdEstudante, Periodo, PeriodosConcluidos, Di
DisciplinasConcluidas, PendenciasAcademicas FROM Te
(T.Periodo = AUX.Periodo) AND (T.ldEstudante = AUX.
T.PeriodosConcluidos = AUX.PeriodosConcluidos, T.Di
AUX.DisciplinasEmCurso, T.DisciplinasConcluidas =

AUX.DisciplinasConcluidas, T.PendenciasAcademicas =

AUX.PendenciasAcademicas;

sciplinasEmCurso,
mporaria2) AUX ON

IdEstudante) SET

sciplinasEmCurso =




Consulta SQL 6, para extrair os dados para o Caa@aArtir dadatasettemporario:
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SELECT T.Periodo, IIF(T.Curso="CO01","LICENCIATURA”",

"C02","BACHARELADO", IIF(T.Curso="C03","TECNOLOGICO

T.Tipolngresso, T.IngressoNota, T.IngressoAntecipac
T.Sexo, T.ldade, IIF(T.NomeCidade="SALVADOR","CAPIT
Cidade, IIF(T.BairroEstudo="CENTRO","CENTRO","OUTRO
T.PendenciasAcademicas, T.DisciplinasEmCurso, T.Per

T.IndicadorEvasao

FROM Temporaria T;

IIF(T.Curso=

")) AS Curso,
aoMatricula,
AL""INTERIOR") AS
") AS BairroEstudo,

iodosConcluidos,

Consulta SQL 7, para extrair os dados para o Caa@artir dadatasettemporario:

SELECT T.Periodo, IIF(T.Curso="C01","LICENCIATURA",

"C02","BACHARELADQ", IIF(T.Curso="C03","TECNOLOGICO

T.Tipolngresso, IIF(ISNULL(T.IngressoNota),"SEM NOT
IIF(T.IngressoNota<0.6,"<60%",">=60%")) AS Ingresso

[If(T.IngressoAntecipacaoMatricula Is Null Or

T.IngressoAntecipacaoMatricula=0, "SemAntecipacao”,

IIf(T.IngressoAntecipacaoMatricula<=7, "AtéUmaS
[If(T.IngressoAntecipacaoMatricula<=15,"AtéDuasSema
[If(T.IngressoAntecipacaoMatricula<=30,"AtéUmMés","

IngressoAntecipacaoMatricula, Sexo,

[IF(T.Idade<=25,"Até25Anos",IIF(T.ldade<=35,"de25a3
0s")) AS Idade, IIF(T.NomeCidade="SALVADOR","CAPITA
Cidade, IIF(T.BairroEstudo="CENTRO","CENTRO","OUTRO
T.PendenciasAcademicas, T.DisciplinasEmCurso, T.Per

[IF(T.IndicadorEvasao ="NAQ", 0, 1) AS IndicadorEva

FROM Temporaria AS T;

IIF(T.Curso=
")) AS Curso,
A",

Nota,

emana”,

nas’,

MaisDeUmMés")))) AS

5Anos","Maisque35an
L""INTERIOR") AS

") AS BairroEstudo,
iodosConcluidos,

sao




ANEXO E- Consultas utilizadas na extracdo dos dadasm o modelo proposto.
Consulta SQL 8, para extrair os dados para o Caa@artir do modelo proposto:
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M.Tipolngresso, M.Notalngresso, M.AntecipacaoMatric
INT((Now() - E.DataNascimento)/365) AS Idade,

M.PendenciasAcademicas, M.DisciplinasEmCurso,

M.DisciplinasConcluidas, M.PeriodosConcluidos, M.Si
FROM Instalacao | INNER JOIN
(Curso C INNER JOIN
(Periodo P INNER JOIN
(Estudante E INNER JOIN Matricula M
ON E.ldEstudante = M.IdEstudante)
ON P.ldPeriodo = M.IdPeriodoMatricula)
ON C.IdCurso = M.ldCurso)
ON l.ldInstalacao = M.ldInstalacao

WHERE P.IDPeriodo IN (1, 2, 3) AND M.ldPeriodoMatri

E.ldPeriodolngresso;

SELECT P.Ano & P.Sequencial AS Periodo, C.Tipo AS C

IIF(l.Cidade="SALVADOR","CAPITAL","INTERIOR") AS Ci
IIF(l.Bairro="CENTROQO","CENTRO","OUTRO") AS Bairro,

urso,

ula, E.Sexo,

dade,

tuacaoMatricula

cula=

Consulta SQL 9, para extrair os dados para o Caa@artir do modelo proposto:

SELECT P.Ano & P.Sequencial AS Periodo, C.Tipo AS C

M.Tipolngresso,

[If(M.Notalngresso IS Null,"SemNota",
[If(M.Notalngresso0<0.6,"<60%",">=60%")) AS Ingresso

[If(M.AntecipacaoMatricula Is Null Or M.Antecipacao

"SemAntecipacao”,

[If(M.AntecipacaoMatricula<=7, "AtéUmaSemana",

[If(M.AntecipacaoMatricula<=15,"AtéDuasSemanas",

[If(M.AntecipacaoMatricula<=30,"AtéUmMEés","MaisDeUm

IngressoAntecipacaoMatricula, [E].Sexo,

IIF(INT((Now()-E.DataNascimento)/365)<=25,"Até25An0o
E.DataNascimento)/365)<=35,"de25a35Ano0s", "Maisque3
[IF(l.Cidade="SALVADOR","CAPITAL","INTERIOR") AS Ci
[IF(l.Bairro="CENTROQO","CENTRO","OUTRO") AS Bairro,

urso,

Nota,

Matricula=0,

Més")))) AS

s", IIF(INT((Now()-
5anos")) AS Ildade,
dade,




M.PendenciasAcademicas, M.DisciplinasEmCurso, M.Dis
M.PeriodosConcluidos, IIF(M.SituacaoMatricula="Matr

IndicadorEvasao
FROM Instalacao AS | INNER JOIN
(Curso AS C INNER JOIN
(Periodo AS P INNER JOIN
(Estudante AS E INNER JOIN Matricula AS M
ON [E].IdEstudante=M.IdEstudante)
ON P.IdPeriodo = M.IdPeriodoMatricula)
ON C.IdCurso = M.1dCurso)
ON l.IdInstalacao = M.ldInstalacao
WHERE P.IDPeriodo IN (1, 2, 3)

AND M.IldPeriodoMatricula = E.ldPeriodolngresso;

ciplinasConcluidas,
iculado”, 0, 1) AS
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ANEXO E — Arvore de Decis&o completa gerada no esta de caso

J48 pruned tree

Sexo =1

| Periodo =20111

DisciplinasCursadas = 0: NAO (0.0)
DisciplinasCursadas = 1: NAO (0.0)
DisciplinasCursadas = 2: NAO (0.0)
DisciplinasCursadas = 3: NAO (0.0)
DisciplinasCursadas = 4: NAO (0.0)
DisciplinasCursadas = 5: NAO (0.0)
DisciplinasCursadas = 6

| NomeCidade = CAPITAL: SIM (66.0/26.0)

| NomeCidade = INTERIOR: NAO (116.0/47.0)
DisciplinasCursadas = 7: NAO (78.0/26.0)

| Periodo =20112

IngressoAntecipacdoMatricula = SemAnte@pac
| BairroEstudo = CENTRO: SIM (9.0/2.0)

| BairroEstudo = IGUATEMI: NAO (3.0)

| BairroEstudo = PARALELA: SIM (1.0)
IngressoAntecipac@oMatricula = AttUmaSema&id (77.0/23.0)
IngressoAntecipa¢@doMatricula = AtéDuasSerman
| BairroEstudo = CENTRO: NAO (9.0/1.0)

| BairroEstudo = IGUATEMI: NAO (9.0/3.0)

| BairroEstudo = PARALELA: SIM (5.0/1.0)
IngressoAntecipacdoMatricula = AttUmMés

| BairroEstudo = CENTRO: NAO (15.0/5.0)

| BairroEstudo = IGUATEMI: SIM (12.0/2.0)

| BairroEstudo = PARALELA

| | ldade = Até25anos: SIM (0.0)

| | ldade = de25a35anos: SIM (3.0)

| | ldade = Maisque35anos

| | | IngressoNota = SemNota: NAD)(0.

| | | IngressoNota = <6: NAO (4.0)

| | | IngressoNota =>=6: SIM (3.0)1.
IngressoAntecipacdoMatricula = MaisDeUmMés
| Idade = Até25anos

| | Tipolngresso = VEST
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| |1 | | IngressoNota = SemNota: NAD)(O.

| | | | IngressoNota = <6: SIM (3.0y1.0

| | | | IngressoNota =>=6: NAO (2.0)

| | | Tipolngresso = ENEM: SIM (3.0)

| | | Tipolngresso = ME: SIM (0.0)

| | | Tipolngresso = TE: SIM (0.0)

| | | Tipolngresso =TI: SIM (0.0)

| | | Tipolngresso = PROUNI: SIM (0.0)

| | Ildade = de25a35anos: NAO (25.0/6.0)

| | ldade = Maisque35anos

| | | BairroEstudo = CENTRO

| | | | IngressoNota = SemNota: NAD)(O.

| | | | IngressoNota = <6: SIM (3.0y1.0

| | | | IngressoNota =>=6: NAO (2.0)

| | | BairroEstudo = IGUATEMI: SIM (4.00).
| | | BairroEstudo = PARALELA: NAO (4.0/1.0
Periodo = 20121: SIM (354.0/138.0)

Sexo =2

IngressoAntecipacéoMatricula = SemAntecipacao
| Periodo =20111

| | Curso=TECNOLOGICO: SIM (5.0/1.0)

| | Curso=BACHARELADO: SIM (5.0/2.0)

| | Curso = LICENCIATURA: NAO (2.0)

| Periodo =20112

| | BairroEstudo = CENTRO: NAO (38.0/16.0)
| | BairroEstudo = IGUATEMI

| | | Curso=TECNOLOGICO: SIM (2.0)

| | | Curso=BACHARELADO: SIM (1.0)

| | | Curso=LICENCIATURA: NAO (3.0)

| | BairroEstudo = PARALELA: SIM (4.0)

| Periodo = 20121: SIM (41.0/12.0)
IngressoAntecipacdoMatricula = AttUmaSemana
| NomeCidade = CAPITAL

| | Idade = Até25anos

| | | Curso=TECNOLOGICO: SIM (1.0)

| | | Curso=BACHARELADO: NAO (5.0/1.0)
| | | Curso=LICENCIATURA

| | | | BairroEstudo = CENTRO: NAO (0.0)

| | | | BairroEstudo = IGUATEMI: NAO (3.
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| | | | BairroEstudo =PARALELA: SIM (2.0

| | ldade = de25a35anos

| | | IngressoNota = SemNota: SIM (0.0)

| | | IngressoNota = <6: SIM (17.0/5.0)

| | | IngressoNota = >=6

| | | | Curso=TECNOLOGICO: SIM (6.0/3.0)
| | | | Curso=BACHARELADO: SIM (8.0/2.0)
| | | | Curso=LICENCIATURA: NAO (5.0)

| | ldade = Maisque35anos

| | | BairroEstudo = CENTRO: NAO (0.0)

| | | BairroEstudo = IGUATEMI: NAO (28.0/D)
| | | BairroEstudo = PARALELA

| | | | Curso=TECNOLOGICO: SIM (2.0)

| | | | Curso=BACHARELADO: SIM (3.0/1.0)
| | | | Curso=LICENCIATURA: NAO (2.0)

| NomeCidade = INTERIOR: NAO (108.0/40.0)
IngressoAntecipacéoMatricula = AtéDuasSemalA® (60.0/14.0)
IngressoAntecipacdoMatricula = AtéUmMés

| Periodo =20111: NAO (127.0/60.0)

| Periodo =20112

| | Tipolngresso = VEST: NAO (116.0/34.0)

| | Tipolngresso = ENEM: SIM (5.0/1.0)

| | Tipolngresso = ME: NAO (0.0)

| | Tipolngresso = TE: NAO (0.0)

| | Tipolngresso = TI: NAO (0.0)

| | Tipolngresso = PROUNI: NAO (0.0)

| Periodo =20121: SIM (25.0/8.0)
IngressoAntecipacaoMatricula = MaisDeUmMés: NA@81.0/540.0)
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