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RESUMO

No mundo contemporaneo, os dados s3o a matéria prima para a tomada de decisdes. Nas
institui¢des de ensino, a utilizacdo de dados pode possibilitar aos gestores e aos professores a
analise do desempenho de seus alunos, favorecendo-lhes uma decisdo fundamentada para o
direcionamento pedagogico, que sera tomado, com o objetivo de alcangar éxito dos discentes
nos cursos ofertados. Com base neste argumento, foi definiu-se o seguinte problema de
pesquisa: como prever o desempenho de uma turma de licenciandos em Matematica da UAB/
UECE, com base nas interagdes e resultados de uma turma concluida, sob a perspectiva da
analitica da aprendizagem? Para tanto, teve-se, como o objetivo geral, analisar o desempenho
de uma turma, em andamento, de Licenciatura em Matematica da UAB/UECE, com base nas
interacdes € nos resultados de uma turma concluida, sob a perspectiva da analitica da
aprendizagem. E como objetivos especificos: elaborar um modelo estatistico preditivo com
base na quantidade de agdes, registradas no Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA), de
uma turma do curso de Licenciatura em Matematica da UAB/UECE, que ja tenha sido
concluida; analisar a aplicabilidade do modelo preditivo em uma turma em andamento; e
propor diretrizes para a aplicagdo de modelos preditivos em turmas de Licenciatura em
Matematica da UAB/UECE. Para realizar a investigacdo, o pesquisador adotou o paradigma
pragmatico e a abordagem quantitativa. Os dados de interacdes no AVA Moodle e de
desempenho dos licenciandos do curso de Licenciatura em Matematica a distdncia da
UAB/UECE do polo de Caucaia Jurema (turma concluida) e dos licenciandos nas disciplinas
do primeiro semestre do mesmo curso no polo de Caucaia Araturi (turma em andamento)
foram coletados. Utilizando regressao logistica binaria, elaborou por meio do sofiware R,
modelo preditivo com base nas acdes realizadas pelos licenciandos da turma de Caucaia
Jurema, cuja acuracia foi de 86,85%. O modelo aplicado aos dados de Caucaia Araturi indicou
acuracia de 93,33%. Esses percentuais associados a sensitividade, especificidade e analise da
area sob a curva ROC, mostraram sua eficiéncia para a previsdo da aprovacdao dos
licenciandos. Ao final, conseguiu-se comprovar a tese de que, na perspectiva da analitica da
aprendizagem, ¢ possivel utilizar um modelo preditivo do desempenho dos estudantes, que
tenha sido gerado com os dados registrados no AVA, de uma turma concluida, para prever o
desempenho dos estudantes em uma turma em andamento, no curso de Licenciatura em

Matematica da UAB/UECE.



Palavras-chave: Analitica da Aprendizagem. Formacdo de Professores. Educagdo a

Distancia. Modelo Estatistico de Predi¢ao.



ABSTRACT

Data is the raw material for decision making in the contemporary world. In educational
institutions, the use of data can enable managers and teachers to analyze the performance of
their students, favoring them to make an informed decision about the pedagogical direction
that will be taken, with the objective of achieving the success of students in the courses
offered. Based on this argument, the following research problem was defined: how to predict
the performance of a class of undergraduate students in Mathematics at UAB / UECE, based
on the interactions and results of a completed class, from the perspective of learning
analytics? Therefore, the general objective of analyzing the performance of a class, in
progress, of Mathematics Degree at UAB / UECE was established, based on the interactions
and results of a completed class, from the perspective of learning analytics. This objective
was broken down into the following specific objectives: to develop a predictive statistical
model based on the number of actions, registered in the virtual learning environment (AVA),
of a class of the Undergraduate Mathematics course at UAB / UECE, which has already been
completed ; analyze the applicability of the predictive model in an ongoing class; and propose
guidelines for the application of predictive models in Undergraduate Mathematics classes at
UAB / UECE. A model was elaborated, using software R, based on the actions taken by the
licensors of the distance course in Mathematics at UAB / UECE, in the class of Caucaia
Jurema. Binary logistic regression was used to develop this model, which presented an
accuracy of 86.85% for this pole. The model applied to the Caucaia Araturi data showed an
accuracy of 93.33%. These percentages associated with the sensitivity, specificity and analysis
of the area under the ROC curve, showed its efficiency for predicting the approval of the
licensors. In the end, it was possible to prove the thesis that, from the perspective of learning
analytics, it is possible to use a predictive model of student performance, which has been
generated with the data recorded in the AVA, of a completed class, to predict performance of

students in a class in progress, in the Mathematics Degree course at UAB / UECE.

Keywords: Learning Analytics. Teacher training. Distance Education. Statistical Prediction

Model.
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1 INTRODUCAO

No mundo contemporaneo, os dados sdo a matéria prima para a tomada de
decisdes. Organizacdes comerciais podem utilizar dados sobre o consumo de seus produtos
para o estabelecimento de demandas de ofertas ou, dados para o delineamento de perfis
socioecondmicos de seus clientes e, dessa forma, conseguir deliberar as necessidades de seus
consumidores, proporcionando a oferta de produtos mais apropositados. O uso de dados pelos
governos pode ser empregado para que se perceba a necessidade, a criagdo e a aplicagdo de
politicas publicas. Desse modo, os administradores conseguem criar politicas com base nas
necessidades da populagdo, pois foram politicas baseadas em dados. Nas instituicoes de
ensino, publicas ou privadas, a utilizacdo de dados pode possibilitar a gestores e professores a
andlise do desempenho de seus alunos, favorecendo-lhes uma decisdo fundamentada para o
direcionamento pedagdgico que serd tomado, com o objetivo de se alcancar o éxito dos
discentes nos cursos ofertados.

Quando precisamos tomar resolu¢cdes em um campo profissional no qual atuamos,
criamos hipoteses para possiveis resultados de nossas acgdes. As possibilidades de resultado de
nossas atitudes podem ser confirmadas ou refutadas com base na analise de dados. Estes,
quando corretamente examinados, nos permitem perceber se nossos pressupostos se
confirmaram ou ndo passavam de equivocos. No mundo atual, temos a disponibilidade de
uma variedade de hardwares e softwares que nos permitem gerar, armazenar € processar um
grande volume de dados que podem ser utilizados para a tomada de decisoes.

A pesquisa realizada utilizou dados do ambiente educacional, especificamente do
ambiente virtual de aprendizagem que estd presente nos cursos a distdncia da Universidade
Estadual do Ceara (UECE), particularmente no de Licenciatura em Matematica. De posse dos
dados gerados nesse ambiente, mostramos como ¢ possivel utiliza-los, por meio de andlises
estatisticas, para a previsao do desempenho dos alunos sob a perspectiva da analitica da
aprendizagem (Learning Analytics). Em nosso texto, utilizamos as iniciais da expressao
inglesa Learning Analytics (LLA) sempre que nos referenciamos a analitica da aprendizagem.
Esse campo de pesquisa foi o nosso alicerce ao longo deste estudo, e neste trabalho hd uma
se¢do especifica para a exposi¢ao desse campo.

Vivemos na era da “cultura digital”, termo frequentemente encontrado “[...] em
textos académicos e jornalisticos, para explicitar o modo de vida atual que se ancora nas

tecnologias digitais” (NUNES et al., 2014, p. 22). Os tragos dessa cultura estabelecida sdo
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facilmente verificados no cotidiano, pois utilizamos as tecnologias digitais em muitos dos
nossos eletrodomésticos e eletroeletronicos (televisores, telefones, maquinas de lavar, micro-
ondas, sistemas de alarme de seguranca etc.), bem como, para a comunicacao didria (e-mails,
mensagens de texto e redes sociais). A cultura digital esta inserida no ambito educacional, em
especial nos ambientes virtuais de aprendizagem utilizados na Educac¢do a Distancia (EaD),
que geram e guardam um volume muito grande de informacgdes sobre os atores envolvidos
nos processos de ensino e aprendizagem. Os artefatos tecnologicos digitais permitem o
armazenamento, manipulagdo, tratamento e analise dos dados de maneira mais pratica.

Percebemos que, em um curto periodo de tempo, as dimensdes fisicas dos
artefatos computacionais ficaram cada vez mais reduzidas, em oposicdo as suas capacidades
de armazenamento e processamento. Com efeito, saimos do primeiro computador totalmente
eletronico, o ENIAC, que foi produzido em 1946, com um funcionamento que exigia 18.000
valvulas, 70.000 resistores e 10.000 capacitores, ocupando uma extensio de 1.400 m?
(TREMBLAY; BUNT, 1983), para a utilizagdo dos smartfones que cabem na palma da mao,
Isso em um periodo de 73 anos.

Ainda no inicio da década de 1990, no Brasil, utilizdvamos para armazenar
informacdes os discos de 3,5 polegadas, comumente chamados de disquetes, que permitiam
um armazenamento de 1,44 megabytes e poderiam ser adquiridos em lojas especializadas em
artigos de informatica. Hoje, entramos em supermercados e encontramos pendrives
minusculos com capacidade de 64 gigabytes.

Os microcomputadores, notebooks, tablets e celulares sdo companhias constantes
em nosso dia a dia e, estdo sobre nossas mesas — de casa ou do escritério — ou dentro de
nossos bolsos (smartphones). Nas instituicdes publicas ou privadas, a presenca das
tecnologias digitais alcanga patamares de relevancia que vao do simples cadastro de seus

funcionarios ao controle dos armamentos nucleares. No ambito educacional, entendemos que

[...] a escola ndo pode mais ser uma ilha isolada, em um universo conectado. Os
estudantes, os professores e os gestores educacionais dispdem hoje de inumeros
recursos de tecnologia para se comunicar, para executar tarefas pessoais, para buscar
seus interesses e para realizar seus sonhos. E natural que essa transformagdo se
propague também para o espago e¢ para o processo de ensino e aprendizagem.
(DELLAGNELDO, 2019, p. 37).

O intenso desenvolvimento das tecnologias computacionais permitiu um grande
armazenamento e processamento de informagdes, o que nos proporciona tomar resolugdes

respaldadas com coeréncia e consisténcia. A Educa¢dao ¢ um desses campos que se beneficia
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ou deveria se beneficiar do imenso volume de dados disponiveis, viabilizando, portanto, a
melhoria do ensino, da aprendizagem e dos modelos educacionais. Decidimos, entdo, realizar
estudos sobre o tratamento digital dessa gama de dados em prol do beneficiamento dos
processos educacionais. A seguir, apresentamos os aspectos de natureza pessoal, social e

académica que justificaram a realizacao desta pesquisa.

1.1 Justificativa pessoal

A justificativa pessoal para este estudo, em principio, se assenta nas experiéncias
vivenciadas pelo pesquisador. O interesse em estudar o curso de Licenciatura em Matematica
se deu pela sua graduagdo em Matematica. O autor dessa pesquisa ¢ licenciado em
Matematica pela Universidade Federal do Ceara (UFC), em um curso na modalidade
presencial. Vivenciou esse curso como aluno e, teve o interesse de estudar esse curso no
contexto da educagdo a distancia. Seu estudo de mestrado culminou com uma pesquisa que
abordou as duas primeiras turmas de Licenciatura em Matematica da Universidade Aberta do
Brasil (UAB) em parceria com a UECE (CHAVES, 2015). Resolveu pelo aprofundamento do
estudo que se iniciou nesse periodo.

Vale também ressaltar que, antes do ingresso no curso de Licenciatura em
Matematica, era técnico em processamento de dados, € tornou-se professor de programacao
de computadores desde a conclusdo desse curso. O interesse pelo curso de Matematica foi por
afinidade pessoal e por perceber a ligacdo estreita com a drea na qual atuava
profissionalmente. Durante a Licenciatura em Matematica participou da iniciacdo cientifica
promovida pela universidade como bolsista pelo Conselho Nacional de Desenvolvimento
Cientifico e Tecnoldgico (CNPq), 6rgdo vinculado atualmente ao Ministério da Ciéncia,
Tecnologia, Inovacdes e Comunicagdes. A pesquisa, nessa €poca, foi na area da computacao
grafica.

Logo apds a conclusdo dessa licenciatura, prestou concurso publico para professor
da Rede Estadual de Ensino Bésico do Estado do Ceara e obteve aprovacao como professor
efetivo da disciplina de Matemadtica. Permanece estatutario desse sistema de ensino desde o
ano de 2004. Na primeira escola em que foi lotado, convidaram-no a coordenar (professor
coordenador de area) os professores da area de Ciéncias da Natureza e Matematica. Essa acao
foi a semente para que a preocupagao pela formagdo de professores se instalasse em seu

espirito. Alguns messes depois foi convidado para gerenciar o Laboratério de Informatica
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Educativa (LEI) na escola, devido a experiéncia com a Informatica. Nesse mesmo periodo,
cursou a Especializacdo em Ensino de Matematica na UECE.

O trabalho realizado no LEI foi motivo para receber o convite da Secretaria da
Educacdo do Estado do Ceard para compor o Nucleo de Formagao de Pessoas (NUFOR),
vinculado a Superintendéncia das Escolas Estaduais de Fortaleza (SEFOR). Apds alguns
meses, foi convidado a ser Supervisor da Superintendéncia e, um ano depois, voltou ao
NUFOR, como coordenador do Nucleo. No NUFOR, era responsavel pela formacdo dos
professores das areas de Ciéncias da Natureza, Linguagens e Codigos, Ciéncias Humanas,
Matematica, Laboratorios de Ciéncias, Laboratorios de Informatica, Bibliotecas e
coordenadores escolares. Estava definitivamente claro, apds essa experiéncia laboral, o
interesse pela formagao de professores.

Estudar sobre formagdo de professores se tornou vital para o trabalho na
Secretaria da Educagdo. Por esse motivo, resolveu prestar selecdo para o curso de Mestrado
Académico em Educacdo na UECE, pois nesse programa de pods-graduacdo a area de
concentragdo ¢ a formagdo de professores.

Durante o Mestrado, ingressou no grupo de pesquisa Laboratério de Analitica,
Tecnologia Educacional e Software Livre (LATES), cujo lider ¢ o Prof. Dr. Jodo Batista
Carvalho Nunes. Na pesquisa, deparou-se com a analitica da aprendizagem e defendeu a
dissertacdo intitulada “Formacao a distancia de professores em Matemadtica pela UAB/UECE:
relacdo entre interagdo e desempenho a luz da analitica da aprendizagem” (CHAVES, 2015),
sob a orientacao do referido professor.

Ainda nesse periodo, participou profissionalmente da equipe multidisciplinar da
Secretaria de Apoio as Tecnologias Educacionais (SATE), na UECE, o6rgao responsavel pelo
planejamento e gestdo da politica de educacdo a distdncia que acontece no ambito nessa
universidade. Vivenciou, nessa Secretaria, a oportunidade de realizar o planejamento e a
formagdo de professores de diversos cursos ofertados a distdncia. Essa experiéncia permitiu
conhecer o publico e o ambiente virtual, no qual os cursos de graduacdo (incluindo as
licenciaturas) e pés-graduagdo acontecem.

Ainda no Mestrado, foi contratado como docente no ensino superior em
instituicdes particulares de ensino, nas quais ministra as disciplinas de Matematica Basica,
Matematica Financeira, Administracdo Financeira, Estatistica Aplicada e Programagdo de

Computadores. Atividade que ¢ exercida atualmente.
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Em 2016, ingressou como aluno no Doutorado Académico em Educagdao do
Programa de Pés-Graduagdo em Educacdo da UECE. Por tais particularidades expostas,
pensamos ter justificado o interesse pessoal pela pesquisa realizada. Abordaremos a seguir a

justificativa social para a realizacdo da pesquisa.
1.2 Justificativa social

O Brasil vive uma crise econdmica, portanto, todo cidadao tem responsabilidade
com os gastos publicos, seja no gerenciamento ou na fiscalizagdo de como os recursos sao
aplicados. Em particular, os recursos que financiam as instituicdes publicas devem ser
administrados com muito zelo. Um dos interesses das universidades ¢ que seus alunos tenham
éxito em seus cursos. No caso das universidades publicas, os cursos sao mantidos pelos
tributos dos cidaddos. Entendemos que reprovagdes, abandonos e evasdes implicam em
desperdicio de recursos publicos; portanto, € necessario que pesquisadores, no campo da
educacdo, promovam estudos que minimizem os riscos de insucesso por parte dos alunos
dessas instituigdes, evitando assim desperdicios de dinheiro publico.

O INEP disponibiliza um banco de dados do censo da educagdo superior' que
pode ser acessado online. Realizamos consulta em 28 de maio de 2019, com os seguintes
parametros: no menu escolhemos a sequéncia, “Educacdo Superior” — “Numero de
Matriculas” — “Modalidade de Ensino, Categoria Administrativa e Grau Académico” (ver
Figura 1).

Figura 1 — Menu de consulta dos dados do censo da educac¢io superior — 2019

Educacdo Superior

# Pagina Inicial (2 Educacdo Superior

Dados Gerais >
Numero de Instituicoes >

Numero de Cursos >

Numero de Fungdes Docentes >

k..

Numero de Ingressos > 4
Numero de Matriculas > Categoria Administrativa e Abrangéncia Geografica
Numero de Concluintes > Modalidade de Ensino, Categoria Administrativa e Grau Académico

Numero de Vagas e Inscritos >

Fonte: Elaboragao propria com base em INEP (2017).

1 Acesso ao banco de dados do censo da educacdo superior. Disponivel
em :<https://inepdata.inep.gov.br/analytics/saw.dll?Dashboard >. Acessado em: 28 de maio de 2019


https://inepdata.inep.gov.br/analytics/saw.dll?Dashboard
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Os filtros utilizados foram: “Ano Censo”= 2017; “Nivel Académico” =
Graduacao; “Modalidade de Ensino” = Presencial e Curso a Distancia; e “Grau Académico” =

Licenciatura (ver Figura 2).

Figura 2 — Parametros da consulta dos dados do censo da educacio superior — 2019

* Ano Censo Regido UF

2017 = --Selecionar Valor-- \®| | --Selecionar Vafor-- -]
* Nivel Académico Modalidade Ensino
GRADUACAO > | --Selecionar Valor-- hd

+ PRESENCIAL
¥/ CURSO A DISTANCIA

Pesquisar...

Fonte: Elaboragao propria com base em INEP (2017).

A consulta do ano de 2017, a mais recente em que os dados estavam disponiveis,
revela que existiam 1.589.440 matriculas na educacdo superior em cursos de licenciatura.
Eram 53,2% (845.972) em cursos presenciais e 46,8% (743.468) em cursos a distancia. Deste
total, havia 110.145 matriculas em instituigdes publicas de ensino, ou seja, uma quantidade

consideravel de pessoas matriculadas em cursos mantidos com recursos publicos (ver Tabela

).

Tabela 1 — Matriculas em cursos de licenciatura presencial e a distincia, por dependéncia administrativa
— Brasil — 2017

Dependéncia Administrativa Presencial Curso a Distancia
Federal 282.889 67.552
Estadual 192.874 41.279
Municipal 15.931 1.314
Privada 354.278 633.323
Total 845.972 743.468

Fonte: Elaboragao propria com base em INEP (2017).

Ainda de acordo com o Censo da Educagao Superior de 2017, especificamente nas
licenciaturas a distdncia, modalidade na qual se concentra a nossa pesquisa, ingressaram
36.370 pessoas em instituicdes federais, 19.431 em estaduais, 598 em municipais e 336.150

em institui¢des privadas de ensino, totalizando 392.549 ingressos.
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O numero de concluintes das licenciaturas a distancia nas institui¢cdes federais foi
de 5.171, enquanto nas estaduais foi 3.727, nas municipais, 151, e 98.749 em institui¢des
privadas, totalizando 107.798 concluintes. Esses nimeros nos mostram uma disparidade entre
a quantidade de ingressantes e concluintes nas licenciaturas a distancia. No Grafico 1 e Tabela
2, apresentamos uma série temporal de 2009 a 2017, na qual observamos que o numero de
ingressantes cresce sensivelmente, enquanto o de concluintes se assemelha a uma funcao

constante, indicando uma diferenca significativa entre esses valores.

Grifico 1 — Ingressantes e concluintes em licenciaturas na modalidade a distincia no Brasil — 2009-2017
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400.000
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Fonte: Elaborado a partir dos dados do Censo da Educacdo Superior de 2017.

Tabela 2 — Ingressantes e concluintes em licenciaturas na modalidade a distancia e presenciais no Brasil —

2009-2017
Distancia Presenciais
Ano Ingressantes Concluintes Ingressantes Concluintes
2009 147.623 87.006 250.410 154.530
2010 154.137 71.952 265.267 161.354
2011 168.962 77.224 286.947 160.883
2012 186.199 75.663 304.888 148.229
2013 167.973 61.317 301.264 140.036
2014 271.872 74.683 298.520 142.376
2015 276.777 85.436 342.373 152.382
2016 358.717 89.873 394.796 149.046
2017 392.549 107.798 257.896 145.258

Fonte: Elaborado a partir dos dados do Censo da Educagdo Superior de 2017.
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Nas licenciaturas na modalidade de educacdo a distancia, de 2009 a 2017, os
ingressantes cresceram 165,9% (de 147.623 para 392.549), enquanto, na modalidade
presencial, observamos uma queda de ingressantes de 2016 para 2017, o que fez o
crescimento de 2009 a 2017 ser, apenas, de 3% (de 250.410 para 257.896). Os concluintes,
na modalidade a distancia, de 2009 a 2017, cresceram 23,9% (de 87.006 para 107.798) e, na
modalidade presencial houve uma decréscimo de 6% (de 154.530 para 145.258). O niimero de
ingressantes deve crescer mais que o nimero de concluintes, devido a expansdo da oferta de
novas vagas em licenciaturas a distdncia; mas, essa diferenca ndo deveria ser tdo acentuada.
As reprovagdes, abandonos e evasdes contribuem para essa diferenga entre os numeros.

A educacdo a distdncia ¢ uma modalidade de ensino que se expande em vdrios
paises. Pesquisas que buscam a melhoria dessa modalidade de ensino devem ser incentivadas
e produzidas, visto que, no Brasil, existe um claro incentivo por meio do Artigo 80 da Lei de
Diretrizes ¢ Bases da Educacao Nacional (LDB). O Relatério Analitico da Aprendizagem a
Distancia no Brasil, produzido pela Associagdo Brasileira de Educacdo a Distancia (ABED),
relata que “As taxas de evasdo reportadas nos cursos a distancia sdo maiores que as nos cursos
presenciais (os cursos regulamentados totalmente a distdncia apresentam os indices mais
altos)” (CENSO EAD.BR, 2015, p. 7).

Em ambito internacional, “[...] um aspecto da educacdo a distancia que tem sido
estudado de diferentes angulos envolve fatores que afetam o sucesso e fracasso dos alunos”
(MOORE; KEARSLEY, 2011, p. 180). Nosso estudo se insere nessa perspectiva. Esperamos
que esta pesquisa possa apontar caminhos, que favorecam o sucesso dos alunos da
Licenciatura em Matematica a distancia da UAB/UECE e, também possa servir de referéncia
para outros cursos a distancia.

Intencionamos uma pesquisa que contribua para uma melhor formagdo desses
licenciandos. Enfocamos os seguintes aspectos: o aperfeicoamento do ambiente virtual de
aprendizagem; a interagdo dos professores em formacdo nesse espaco de aprendizado; a
utilizagdo dos dados registrados no AVA para a melhoria de seus desempenhos. Essas
informagdes podem ajudar a tomada de decisdes pedagogicas para o crescimento do curso.
Almejamos que a pesquisa caminhe nessa perspectiva, de modo que consiga contribuir

socialmente com o campo pesquisado.
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1.3 Justificativa académica

Na justificativa académica, iniciamos utilizando o Google Trends para mostrar o
interesse existente por LA no mundo. Realizamos a busca no Google Trends com a expressao
“analitica da aprendizagem”, e com os parametros: abrangéncia “Brasil”, no periodo de “2004
até o presente”, “Todas as categorias”, “Pesquisa na Web”. A ferramenta mostrou que nao
havia dados de pesquisa suficientes para serem exibidos. Refeita a busca com o mesmo termo
(analitica da aprendizagem), expandindo o parametro de abrangéncia para “Todo o mundo”,
obtivemos o mesmo resultado. Essa consulta ocorreu em 25 janeiro de 2019, e evidencia que a
busca por essa expressao escrita em portugués ainda nao produz dados de pesquisa suficientes
para serem apresentados.

O termo “learning analytics” pesquisado na abrangéncia “Brasil”, com os
parametros: no periodo de “2004 até o presente”, “Todas as categorias”, “Pesquisa na Web”;
ndo produziu dados de pesquisas suficientes para que alguma informacdo fosse exibida.
Porém, em ambito mundial, hd um crescente interesse no assunto, o que podera ser observado

no Grafico 2.

Grifico 2 — Interesse para a expressiao “learning analytics” na abrangéncia “Todo o0 mundo”, jan. 2019
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A

Interesse ao longo do tempo

Observacdo

Fonte: Google Trends.

O Google Trends apresenta as regides com interesse em expressdes pesquisadas,
utilizando o valor 100 para a regido, onde a expressao € mais popular e zero quando nao

houve interesse. As oito regides apresentadas para a expressdo “learning analytics” foram:
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Australia (100 pontos), Paises Baixos (92), India (43), Canada (39), Estados Unidos (36),
Reino Unido (36), Espanha (32) e Alemanha (25).

Figura 3 — Locais da popularidade do interesse para a expressiao “learning analytics” na abrangéncia
“Todo o mundo” - jan/2019

Interesse por regiao

1cluir regides com baixo volume de pesquisa
Fonte: Google Trends.

Por meio dessa ferramenta, fica evidenciado, o crescente interesse por esse
campo de pesquisa no mundo. Trataremos, agora, da producdo académica. Nesta secao,
apresentamos, apenas, como esse levantamento foi realizado e a sua quantificagdo. Na se¢do
relativa a formagdo de professores, enfocamos os artigos que tratam do tema e, na se¢do
referente a analitica da aprendizagem, os artigos correspondentes a esse assunto. Os artigos
também serdo referenciados ao longo da se¢@o de andlise dos dados.

Para encontrar as teses e dissertacdes produzidas no Brasil, analisamos dois
bancos de teses e dissertacdes: a Biblioteca Digital de Teses e Dissertagcdes (BDTD), do
Instituto Brasileiro de Informagdo em Ciéncia e Tecnologia (IBICT), e o Banco de Teses e
Dissertacoes da CAPES.

Em consulta realizada na BDTD, em 23 de maio de 2019, utilizando o descritor
“analitica da aprendizagem”, com aspas, encontramos sete registros; com o descritor “learning

analytics”, 18 registros. Em 24 de maio de 2019, em pesquisa feita no Banco de Teses e
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Dissertagoes da CAPES, com o descritor “analitica da aprendizagem”, foram encontrados seis

registros; com o descritor “learning analytics”, foram encontradas 38 ocorréncias.

Figura 4 — Quantidade de teses e dissertacoes encontradas com os descritores indicados, maio de 2019

Descritor: "analitica da aprendizagem" Descritor: "learning analytics"

BDTD CAPES BDTD CAPES

Fonte: Elaboragéo propria.

Retirados os trabalhos repetidos nas duas bases de teses e dissertagdes, ficamos
com uma quantidade de 45 pesquisas. Um quadro, que contém o ano de publicagdo, autor e
titulo dos trabalhos se encontra no Apéndice M. Desses trabalhos, temos: 57,8% (26) nas
areas da Engenharia da Computacdo, Computagdo ou Informatica; 17,8% (8) na éarea da
Educacio; 4,4% (2) na area de Biologia; 4,4% (2) em Linguistica e 4,4% (2) em Engenharia
Elétrica e Computagdo. As areas de Administragdo de Empresas, Ensino de Ciéncias e
Matematica, Comunicacdo Social, Gestdo da Informagdo e Engenharia de Produgdo

respondem cada uma delas por 2,2% (1) das produgdes (ver Grafico 3).

Grifico 3 — Quantidade de teses e dissertagdes por campo de conhecimento — maio, 2019

Engenharia de Producéo JJ1
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Fonte: Elaboragao propria.
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Dos 45 trabalhos, seis ndo tinham os links para download dos textos; desses,
encontramos trés pela pesquisa do Google. Portanto, ficamos sem acesso a trés pesquisas.
Totalizamos 42 pesquisas para nossos estudos.

Catalogamos, também, 13 artigos® produzidos pelo Centre for Educational
Technology & Interoperability Standards (CETIS) que tratam sobre analitica. Esses artigos
foram produzidos de novembro de 2012 a margo de 2013. Sao relevantes, pois trazem o inicio
da discussdo sobre analitica da aprendizagem.

Em 22 de maio de 2019, foram consultamos os artigos publicados pelo periddico
Journal of Learning Analytics®, publicagdo da Sociedade de Pesquisa em Analitica da

Aprendizagem (SOLAR), até essa data, foram publicados 184 artigos.

Tabela 3 — Quantidade de artigos publicados pelo Journal of Learning Analytics — maio, 2019

Volume Numero Ano de publicagdo Quantidade de artigos
01 01 2014 8
01 02 2014 8
01 03 2014 26
02 01 2015 9
02 02 2015 13
02 03 2015 7
03 01 2016 11
03 02 2016 20
03 03 2016 15
04 01 2017 7
04 02 2017 16
04 03 2017 8
05 01 2018 7
05 02 2018 7
05 03 2018 15
06 01 2019 7

Total 184

Fonte: Elaboragao propria.

Considerando a quantidade de artigos publicados pelo Journal of Learning
Analytics, estabelecemos um critério de selecdo para a leitura desses artigos. Nosso trabalho
esta relacionado ao uso da LA para a predicao de resultados dos licenciandos em Matematica

da UAB/UECE, cujo curso ocorre no AVA Moodle. Portanto, o critério de selecdo desses

2 Os artigos produzidos pela CETIS Publications podem ser acessados em:
<http://publications.cetis.org.uk/c/analytics>.

3 Os artigos publicados pelo Journal of Learning Analytics podem ser acessados em: <https://learning-
analytics.info/journals/index.php/JLA/issue/archive>.
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artigos foi a escolha dos artigos que tratam de predi¢ao relacionada a dados provenientes do
Moodle. Como os artigos estdo em lingua inglesa, utilizamos dois descritores para a busca de
palavras dentro de PDFs: “prediction” (predi¢cdo) e “Moodle”. Fizemos os download dos 184
artigos e colocamos em uma pasta denominada “Journal of Learning Analytics”. Com auxilio
do software Foxit (leitor de PDFs), realizamos essa busca e encontramos 37 artigos contendo
o descritor “prediction”, e 11 com o descritor “Moodle”. Cinco arquivos faziam parte dos dois
conjuntos de arquivos; logo restaram 43 artigos para a nossa leitura (37 + 11 — 5). Lemos
todos os titulos e abstracts dos 43 artigos para perceber a aproximag¢ao com o nosso trabalho.
Em alguns casos, lemos o texto completo dos artigos, que mais se aproximavam da nossa

intencao de pesquisa.

Figura 5 — Artigos selecionados do Journal of Learning Analytics no Foxit, maio/2019

In: C:\Users\bosco\Desktop\Journal of Learning Analytics In: C:\Users\bosco\Desktop\Journal of Learning Analytics
Document(s): 37 Document(s): 11
Search for: prediction Search for: moodle
140 result(s) 58 result(s)
MNew Search E New Search E
#-|,.] 107-128.pdf Py | 6-47.pdf
o 48-74.pdf -] 75-106.pdf
|| 6-47.pdf #-pr| 120-144.pdf
-] 75-106.pdf | 223-243.pdf
S| 126-150.pdf -] 34-60.pdf
B 120-144.pdf + 101-133.pdf
-0 145-149.pdf &) 81-110.pdf
[+ 154-156.pdf + 107-128.pdf
2|0 165-168.pdf ] 43-65.pdf
=] 169-172.pdf ;| 66-00.pdf
£ 7-33.pdf £ 37-87.pdf
| 84-119.pdf
o 13-48.pdf
£ 134-155.odf

Fonte: Elaboragéo propria.

No primeiro semestre de 2019, Gomes (2019), integrante do grupo de pesquisa
LATES, apresentou o resultado de sua dissertagdo de mestrado. Esta teve como objetivo “[...]
analisar as pesquisas que relacionam formacdo de professores e analitica da aprendizagem,
com base em um estudo cientométrico da produgdo cientifica global, no periodo de 2011 a

2018” (GOMES, 2019, p. 8). Segundo a autora,
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Foram utilizados os seguintes descritores:“analitica da aprendizagem” and
“formagao de professores”, “learning analytics” and “teacher education”, e “learning
analytics” and “teacher training”, nas seguintes bases de dados de resumos
multidisciplinares: ACM, Scopus, Sciclo ¢ Web of Science; além das bases
especializadas nas d4reas de Educacdo e Psicologia: ERIC e PsycINFO,
respectivamente. Utilizou-se o recorte temporal de 2011 a 2018, iniciando, portanto,

do momento de realizagdo da 1* LAK (GOMES, 2019, p. 61).

Utilizando critérios cientométricos, o corpus da pesquisa da autora foi composto

por 46 trabalhos, que versavam sobre a analitica da aprendizagem por descritores relacionados

a formacao de professores, no periodo de 2011 a 2018.

Repetimos a mesma busca para o ano de 2019, até¢ a data de 14 de outubro, e

encontramos seis trabalhos, trés deles disponiveis. Ao final, obtivemos 49 trabalhos

“recolhidos” para subsidiar a nossa pesquisa (ver Tabela 4).

Tabela 4 — Quantidade de trabalhos pesquisados — maio, 2019

Fonte Quantidade de trabalhos
Teses e dissertacoes do Brasil 45
Periodicos CETIS 13
Journal of Learning Analytics 43
Artigos CAPES 49
Total 150

Fonte: Elaboragao propria.

Esta evidenciado o crescente interesse da comunidade académica com relacao a

analitica da aprendizagem. Nunes (2015, p. 1031), porém, nos alerta que

[...] ha muito a ser feito no campo da pesquisa em analitica da aprendizagem na
América Latina. O nimero reduzido de publicagdes encontradas nas bases
analisadas [pelo pesquisador] reflete o escasso interesse ainda reinante na

comunidade de pesquisadores latino-americanos.

Consideramos que os sistemas de ensino devem estar, sempre, preocupados com a

melhoria dos servigos educacionais que ofertam, nas academias e niveis basicos de educacao.

Pesquisas com a analitica da aprendizagem podem ser realizadas em prol dessa melhoria nos

mais variados aspectos educacionais, tais como: processos de ensino e de aprendizagem, e

seus respectivos ambientes. As pesquisas realizadas com LA podem fornecer subsidios para a

tomada de decisdes, para alicercar com dados as agdes realizadas por gestores e/ou

educadores.

A utilizagdo de pesquisas com LA podem ser utilizadas pelo Poder Publico para a

manutengdo, reformulagdo ou criagdo de politicas publicas relacionadas ao campo
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educacional. Uma aproximacao entre o Poder Publico e os sistemas de ensino poderia ser
salutar para a producdo de pesquisas com LA, visando a melhoria dos sistemas educacionais
gerenciados por ambos.

Com base nos argumentos anteriormente apresentados, estabelecemos a seguir o
nosso problema de pesquisa, objetivos geral e especificos, o nosso pressuposto de tese para,

em seguida, enfatizarmos a originalidade da nossa pesquisa.

1.4 Problema de pesquisa

Como prever o desempenho de uma turma de licenciandos em Matematica da
UAB/UECE, com base nas interagdes e resultados de uma turma concluida, sob a perspectiva

da analitica da aprendizagem?

1.5 Objetivo geral

* Analisar o desempenho de uma turma, em andamento, de Licenciatura em
Matematica da UAB/UECE, com base nas interagdes ¢ nos resultados de uma

turma concluida, sob a perspectiva da analitica da aprendizagem.

1.6 Objetivos especificos

* Elaborar um modelo estatistico preditivo com base na quantidade de acdes,
registradas no ambiente virtual de aprendizagem (AVA), de uma turma do curso de
Licenciatura em Matematica da UAB/UECE, que ja tenha sido concluida;

* Analisar a aplicabilidade do modelo preditivo em uma turma em andamento;

* Propor diretrizes para a aplicagdo de modelos preditivos em turmas de

Licenciatura em Matematica da UAB/UECE.

1.7 Pressuposto da tese

Na perspectiva da analitica da aprendizagem, ¢ possivel utilizar um modelo
preditivo do desempenho dos estudantes, que tenha sido gerado com os dados registrados no
AVA, de uma turma concluida, para prever o desempenho dos estudantes em uma turma em

andamento, no curso de Licenciatura em Matematica da UAB/UECE.



37

1.8 Originalidade da pesquisa

Aproveitamos o levantamento realizado em nossa justificativa académica para
ressaltar que, apos a leitura dos 42 trabalhos (teses e dissertagdes) encontrados nos bancos
BDTD e CAPES, dos 13 artigos disponibilizados pelo CETIS, dos 43 papers publicados no
Journal of Learning Analytics e dos 46 artigos encontrados no Portal Periddicos da CAPES,
para destacar a originalidade da pesquisa realizada.

Nossa pesquisa se propos a coletar dados de interacdo dos licenciandos de
Matematica da UAB/UECE, de uma turma concluida, que aconteceu no Moodle, para
criarmos um modelo preditivo e verificar sua aplicabilidade em uma turma em andamento.
Verificaremos a validade de um modelo preditivo de desempenho, que foi criado com um
conjunto de dados e aplicado em outro. Em fun¢do desse contexto, ¢ da forma como a
pesquisa foi realizada, consideramos que a originalidade ¢ um atributo de nossa pesquisa.

Em nossa busca, encontramos varias pesquisas que tratam de predi¢dao, porém
nenhuma trata o tema da forma que abordamos. Nossa investigagcdo se encontra na intersecao
dos seguintes campos: Educagdo a Distancia, Formag¢ao de Professores de Matematica e

Analitica da Aprendizagem.

1.9 Estrutura da tese

Este texto estd dividido em seis se¢des primdrias. Na primeira, Introducao,
ressaltamos as justificativas de natureza pessoal, social e académica para a realizagdo da
pesquisa. Finalizamos a se¢do com o problema, objetivos geral e especificos, ¢ a tese de
pesquisa.

Na segunda secdo, intitulada A Formacao dos Professores de Matematica a
Distancia, buscamos conhecer o nosso campo de pesquisa ao tratar de trés aspectos: a
legislagdo que permite o seu funcionamento; dados censitarios do curso, ¢ debate sobre a
formacdo dos licenciandos em Matematica a distdncia por meio de pesquisas na area.
Utilizamos nesse debate “os principios para a formac¢do no uso das tecnologias digitais”
estabelecidos por Nunes ef al. (2014), como modelo norteador de analise. Isso nos permitiu

apuramos o nosso olhar sobre as pesquisas mencionadas.
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Na secdo Analitica da Aprendizagem, trazemos as definicdes existentes na
literatura sobre o campo e apresentamos a definicdo que norteard nossa pesquisa. Em seguida
explicitamos o modelo de LA que sera aplicado, com a apresentacdo das dimensdes e etapas
desse processo. Finalizamos a se¢do debatendo sobre os trabalhos relacionados com esta
pesquisa.

Em seguida, trazemos a se¢do dos Procedimentos Metodologicos. Apresentamos
sobre o paradigma de pesquisa, incluindo aspectos ontoldgicos, epistemoldgicos e
metodoldgicos, seguido da apresentagdo dos sujeitos de pesquisa. Por fim, trazemos o passo a
passo do método utilizado, tratando da coleta e da organizacdo dos dados, com o intuito de
respondermos aos objetivos de pesquisa.

Em seguida, a secdo de Analise de Dados, na qual abordamos as agdes e os
desempenhos das duas turmas pesquisas, mostramos a acuracia estatistica do modelo
preditivo criado, e finalizamos apresentando a forma como esse modelo poderia ser utilizado
para prever o desempenhos dos alunos de maneira individual ou em grupos por meio de cortes
temporais.

Por fim, trazemos a se¢cdo de Consideracdes Finais, na qual fazemos uma
retomada dos objetivos e da tese da pesquisa, enfatizamos os principais resultados alcancados,

expomos as dificuldades de todo o processo desse estudo e sugerimos pesquisas futuras.
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2 FORMACAO DE PROFESSORES DE MATEMATICA A DISTANCIA

Nosso interesse pessoal, decorrente da experiéncia profissional com formagao
docente (relatamos essa trajetoria na Introducdo deste trabalho), foi a mola mestra que nos
impulsionou a realizarmos uma pesquisa neste campo. Em 2013, ingressamos no Programa de
Pos-graduacdo em Educacdo da UECE, cuja 4area de concentracdo ¢ a formacdo de
professores. Atualmente, participamos de um grupo de pesquisa vinculado ao CNPq, sob a
lideranca do Prof. Dr. Jodo Batista Carvalho Nunes, cujo projeto de pesquisa atual € intitulado
“Tecnologias digitais em educagdo: consolidando o uso da analitica da aprendizagem na
formagdo de professores em cursos a distdncia”. Houve uma sinergia entre esses fatos, o que
favoreceu a escolha, como um dos eixos centrais de nossa pesquisa: a formacgdo de
professores. Em particular, escolhemos a formacdo inicial de professores de Matematica
(Licenciatura em Matematica), também em decorréncia de nossa trajetoria profissional e
académica.

Entre os cursos de formagdo de professores oferecidos pela UAB/UECE, est4 a
Licenciatura em Matematica, na modalidade de educacao a distancia. Procuramos conhecer,
entender e contribuir para a melhoria desse curso.

Nossa pesquisa focou nos estudantes desse curso, pessoas que, ao término de sua
graduagdo, receberao habilitagdo para se tornar professores de Matematica. Durante a escrita
desse texto, quando fizemos referéncias a esses estudantes, usamos a denominacao
“licenciandos”, e assim enfatizamos que tratamos de pessoas que potencialmente poderao se
tornar professores, pois estao recebendo formagao para isso.

Para a realizagdo de uma investigagdo, ¢ necessario que o pesquisador conhega o
campo de estudo no qual a pesquisa esta inserida. Por esse motivo, abordaremos, a seguir, a
legislacdo que estabelece o funcionamento dos cursos de Licenciatura em Matematica a
distancia, seguidos por dados censitarios sobre os ambientes de formagdo de professores de
Matematica. Identificamos a legislacdo que permite o funcionamento do curso que foi
pesquisado e qual ¢ a demanda de formagdo para esse curso. Ao final da secdo, dialogamos

com pesquisas que enfocam especificamente a formacdo de professores de Matematica.
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2.1 Conhecendo a Licenciatura em Matematica

No Brasil, houve “[...] ensino de Matematica desde muito antes, na Colonia, no
Império e nas primeiras décadas da Republica, tendo existido, portanto, professores
responsaveis por esse ensino em diversos niveis [...]” (GOMES, 2016, p. 425). Com efeito, o
Ratio atque Institutio Studiorum Societatis Jesu, publicada em 1599, ja possuia entre as suas
467 regras, trés delas dirigidas a professores de Matematica (SAVIANI, 2010, p. 54). O Ratio
Studiorum apresentava preocupacgdo com o modus operandi dos docentes. No caso especifico

do professor de Matematica, ela estabelecia as seguintes regras:

REGRAS DO PROFESSOR DE MATEMATICA

1. Autores, tempo, alunos de matematica. — Aos alunos de fisica explique na aula
durante 3/4 de hora os elementos de Euclides; depois de dois meses, quando os
alunos ja estiverem um pouco familiares com estas explicagdes, acrescente alguma
cousa de Geografia, da Esfera ou de outros assuntos que eles gostam de ouvir, ¢ isto
simultaneamente com Euclides, no mesmo dia ou em dias alternados.

2. Problema. - Todos os meses, ou pelo menos de dois em dois meses, na presenca
de um auditoério de filésofos e tedlogos, procure que um dos alunos resolva algum
problema célebre de matematica; e, em seguida, se parecer bem, defenda a solugao.
3. Repeticdo. - Uma vez por més, em geral num sabado, em vez da prelegdo repita-
se publicamente os pontos principais explicados no més.

Em nosso entendimento, as regras estabelecidas representavam uma preocupagao,
embora embrionaria, com a pratica desses professores, pois especificavam como eles
deveriam agir no ensino da Matematica. Por conseguinte, isso deveria ter implicagdes na
formacao que eles recebiam.

O primeiro curso de Matematica de nivel superior data de 1934, e foi criado na
Universidade de Sao Paulo (GOMES, 2016). O estabelecimento desse primeiro curso de
Matematica se deu por meio do Decreto, do Estado de Sao Paulo, de N°. 7.069, de 6 de abril
de 1935, no qual se estabeleceu em seu Artigo nono a matriz curricular do curso de “Sciencias

Mathematicas”, com a distribui¢do constante no Quadro 1.
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Quadro 1 — Disciplinas do primeiro curso de Matematica criado no Brasil — 1935

Ano Disciplinas*

1° ano Geometria analitica e projetiva;
Analise matematica (1? parte);

Fisica geral e experimental (1? parte);
e Célculo vetorial

2° ano Analise matematica (2° parte);
Mecanica racional;
e Fisica geral e experimental (2% parte)

3°ano Geometria;
e Historia da Matematica

Fonte: Elaborado com base no Decreto N°. 7.069, de 6 de abril de 1935 (SAO PAULO, 1935).

Percebemos que esses componentes curriculares trazem a explicitagdo do que
deveria ser aprendido em Matematica, mas ainda ndo havia a preocupacao do “como ensinar”
a disciplina. Essa preocupacdo passa a existir somente no final da década de 1930, quando
cursos superiores acrescentaram um ano de disciplinas da area de educacdo, conferindo o
titulo de licenciado aos formados (GATTI, 2010). Portanto, as primeiras licenciaturas no
Brasil “se constituiam de trés anos de formacao especifica e mais um ano para a formacao
pedagogica” (MOREIRA; DAVID, 2010, p. 13); ou seja, a pessoa que desejasse se tornar um
professor de Matematica teria que estudar por trés anos disciplinas especificas de Matematica
e mais um ano das disciplinas ditas “pedagogicas”. Esse paradigma ¢ bem familiar aos
pesquisadores em educacdo, o modelo de ensino conhecido como “3+1” (GATTI, 2010;
MOREIRA; DAVID, 2010).

Analisamos as matrizes curriculares mais recentes de todos os municipios onde a
UECE oferece o curso de Licenciatura em Matematica. Essas matrizes estdo disponiveis no
site da UECE. Quatro matrizes de cursos presenciais, dos municipios de Fortaleza, Iguatu,
Limoeiro do Norte ¢ Quixadd, e a matriz da Licenciatura em Matematica a Distancia (ha
somente um PCC para o curso de Licenciatura em Matematica da UAB/UECE), que ¢
ofertada nas cidades de Barbalha, Caucaia, Fortaleza, Itarema, Maracanau, Mauriti, Pedra
Branca, Piquet Carneiro e Quixeramobim.

O Parecer CNE/CP N.° 9/2001, que trata das “Diretrizes Curriculares Nacionais
para a Formagdo de Professores da Educacdo Basica, em nivel superior, curso de licenciatura,

de graduagdo plena”, estabelece:

4 No Decreto 7.069, a denominagao “componente curricular” utilizada em nosso texto era citada com “cadeira”.



42

O processo de elaboragdo das propostas de diretrizes curriculares para a graduagao,
conduzido pela SESu, consolidou a diregdo da formagdo para trés categorias de
carreiras: Bacharelado Académico; Bacharelado Profissionalizante e Licenciatura.
Dessa forma, a Licenciatura ganhou, como determina a nova legislagdo,
terminalidade e integralidade prépria em relagcdo ao Bacharelado, constituindo-se em
um projeto especifico. Isso exige a definigdo de curriculos proprios da Licenciatura
que ndo se confundam com o Bacharelado ou com a antiga formagao de professores
que ficou caracterizada como modelo “3+1”.

Na andlise das matrizes curriculares dos cursos presenciais, constatamos a
consonancia com esse parecer, visto que as disciplinas com “conhecimentos especificos para a
docéncia” ndo estdo colocadas, apenas, no final do curso, pois estdo distribuidas ao longo dos
oito semestres de curso. Na Tabela 5, apresentamos a quantidade total de disciplinas do curso

e a quantidade de disciplinas de “conhecimentos especificos para a docéncia”.

Tabela 5 — Quantidade de disciplinas nas matrizes curriculares das Licenciaturas em Matematica, nos
cursos presenciais da UECE — 2019

Quantidade total de Disciplinas com conhecimentos
Municipio disciplinas especificos para a docéncia
Fortaleza 43 16 (37,2%)
Iguatu 43 12 (27,9%)
Limoeiro do Norte 43 11 (25,6%)
Quixada 61 13 (21,3%)

Fonte: Elaboragao propria

Quadro 2 — Disciplinas com “conhecimentos especificos para a docéncia” da Licenciatura em Matematica

a distancia da UECE - 2019

Psicologia do Desenvolvimento

Psicologia da Aprendizagem

Estrutura e Funcionamento do Ens. Fund. e Médio
Didatica Geral

Prética de Ensino de Matematica I

Pratica de Ensino de Matematica II

Estagio Supervisionado no Ensino Fundamental I
Estagio Supervisionado no Ensino Fundamental 11
Estagio Supervisionado no Ensino Médio I

Estdgio Supervisionado no Ensino Médio 11
Fonte: Adaptado de UECE (2019).

Entendemos que essa similaridade entre as duas matrizes curriculares seja propria
da disciplina, pois, em termos de contetidos a serem ensinados e, mais especificamente, em

relagdo aos contetidos proprios da Matematica, nao deve haver divergéncias entre o curso
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presencial ou a distancia. Porém, consideramos que a quantidade de disciplinas com
“conhecimentos especificos para a docéncia” ndo seja adequada, pois os percentuais dessas
disciplinas corroboram com o que Gatti (2010, p. 1373) afirmou a quase uma década: as
instituicdes publicas mantém “[...] em sua maioria, carga hordria bem maior para as
disciplinas relativas a conhecimentos especificos, espelhando mais a ideia de um bacharelado
do que licenciatura”.

No final deste documento, na secdo de anexos (Anexo G a K), disponibilizamos
as matrizes curriculares analisadas. Partiremos, a seguir, para a legislacdo que permite o

funcionamento da Licenciatura em Matematica.
2.1.1 Legislagdo para o funcionamento do curso

Nessa pesquisa, ndo objetivamos historicizar a legislacio da EaD para as
licenciaturas em Matematica a distdncia, mas apresentar um breve relato dos documentos
oficiais que permitem o funcionamento do curso que foi pesquisado. Nao foi nosso proposito
debater a legislagcdo, apenas saber que ela respalda o seu funcionamento para conhecimento
do nosso campo de pesquisa.

Na Lei de Diretrizes e Bases da Educagdo Nacional (LDBEN), em seu artigo 80, ¢
estabelecido que “o Poder Publico incentivard o desenvolvimento e a veiculacdo de
programas de ensino a distancia, em todos os niveis e modalidades de ensino, ¢ de educagao
continuada” (BRASIL, 1996, art. 80). Esse artigo ¢ atualmente regulamentado pelo Decreto

N.°9.057, de 25 de maio de 2017, que define a educagdo a distdncia como

[...] a modalidade educacional na qual a mediagdo didatico-pedagodgica nos
processos de ensino e aprendizagem ocorra com a utilizagdo de meios e tecnologias
de informagdo e comunicagdo, com pessoal qualificado, com politicas de acesso,
com acompanhamento e avaliagdo compativeis, entre outros, e desenvolva
atividades educativas por estudantes e profissionais da educagdo que estejam em
lugares e tempos diversos (BRASIL, 2017, Art. 1°).

No ambito do Estado do Ceara, a legislagdo para a educacdo a distancia ¢
estabelecida pelo Conselho Estadual de Educacdo, por meio da Resolugdo N.° 360/2000.
Apresenta a educacdo a distdncia como uma “[...] forma de ensino que possibilita a auto-
aprendizagem [sic], com a mediacdo de recursos didaticos sistematicamente organizados,
apresentados em diferentes suportes de informacao, utilizados isoladamente ou combinados, e

veiculados pelos diferentes meios de comunicagdo” (CEARA, 2000, Art. 1°).
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Observarmos que a modalidade de educacao a distancia no Brasil ndo é recente,
pois seu inicio data de 1904, com a criacdo das “Escolas Internacionais” (ALVES, 2009, p.
13; MAIA; MATTAR, 2007, p. 24). Os autores ressaltam que, desde o seu nascimento no
Brasil, a EaD passou por alguns momentos de desenvolvimento e outros de estagnacao.

Neste momento, a EaD se encontra em franca ascensao no pais. Esse crescimento
da EaD foi fomentado pela criagio da Universidade Aberta do Brasil (UAB), que “Na
verdade, ndo ¢ uma universidade propriamente dita, mas sim um consorcio de instituigdes
publicas de ensino superior” (ALVES, 2009, p. 12).

A UAB, instituida pelo Decreto N.° 5.800, de 08 de julho de 2006, tem como
prioridade a oferta de “[...] cursos de licenciatura e de formacdo inicial e continuada de
professores da educagdo basica” (BRASIL, 2006, art. 1°). Desta forma, acontece a expansao
de cursos de licenciatura, em particular as licenciaturas em Matematica a distdncia, o que
percebemos como uma democratizacao na formacao de professores no Brasil.

Na abrangéncia da UECE e, especificamente, relacionado ao curso de
Licenciatura em Matematica presencial, do Centro de Ciéncias e Tecnologia da UECE, ¢
relevante perceber que sua criacdo aconteceu na gestao do reitor Prof. Antonio Martins Filho,
no periodo de 1975 a 1977 (UECE, 2014, p. 17). Enquanto o curso de Licenciatura em
Matematica na modalidade a distancia passou a ser ofertado no ano 2009 (UECE, 2014, p.
22). De 2009 a 2019, a UECE ja ofertou 17 turmas de Licenciatura em Matematica a
distancia.

Com o objetivo de conhecermos um pouco mais sobre a Licenciatura em
Matematica, intencdo a qual nos propusemos no inicio dessa se¢do, abordaremos, a seguir,

alguns dados censitarios sobre o curso e sobre os discentes.

2.1.2 Dados Censitarios

Em consulta realizada, em setembro/2019, ao Censo da Educacao Superior de
2017, constatamos que a sinopse estatistica traz os cursos organizados em “Area Geral” e
“Area Detalhada”. Encontramos trés cursos de graduagio em Matematica: o primeiro
denominado “Formacdo de professor de Matematica”, que se encontrava na area geral
denominada “Educagdo” e na area detalhada “Formacdo de professores de matérias

especificas”; o segundo denominado ‘“Matematica”, e o terceiro especificado como
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“Matematica Aplicada”. Os dois ultimos apresentados na area geral “Ciéncias, Matematica e
Computacdo”, na area detalhada “Matematica”. Focamos nosso interesse nas estatisticas do
curso “Formacdo de professor de Matematica”. Encontramos 303 instituigdes que oferecem
esse curso. Destes, 51,8% (157) sdo em institui¢des privadas e 48,2% (146) em IES publicas.
Com um quantitativo de 589 cursos e 95.004 matriculas, percebemos um numero consideravel
de pessoas que estdo recebendo formacgdo especifica para se tornarem professores de

Matematica. A Tabela 6 nos permite visualizar esses quantitativos com mais detalhes.

Tabela 6 — Dados censitarios da formacao de professores de Matematica no Brasil — 2017

Varidveis Publica Privada Total
Institui¢des que oferecem o curso 146 (48,2%) 157 (51,8%) 303
Numero de cursos 399 (67,7%) 190 (32,3%) 589
Matriculas 61.121 (64,3%) 33.883 (35,7%) 95.004
Ingressos 25.561 (53,7%) 22.033 (46,3%) 47.594
Concluintes 5.846 (54,5%) 4.884 (45,5%) 10.730

Fonte: Elaborada com base em INEP (2017).

Com relagdo aos Cursos de Formacao de Professor de Matematica na modalidade
de educacdo a distancia, existem 71 cursos, sendo 45,0% (32) em instituicdes publicas
federais, 9,9% (7) em IES estaduais, 2,8% (2) em IES municipais e 42,3% (30) ofertados por
instituigdes privadas.

As matriculas nos cursos de gradua¢do para a formacdo de professores de
Matematica a distancia estdo distribuidas por dependéncia administrativa da seguinte forma:
26,8% (11.356) em institui¢des federais de ensino, 11,9% (5.057) em estaduais, 0,1% (54) em
municipais, € 61,2% (25.928) em institui¢des privadas, totalizando 42.395 matriculas.

Ainda de acordo com o Censo de 2017 e, com relagdo a “selegao para novas
vagas”, foram ofertadas 97.938 vagas para esse curso. Houve 69.580 candidatos inscritos e
26.960 ingressos. Observamos que 70.978 vagas nao foram ocupadas, o que nos faz supor que
uma possivel causa da ndo ocupagdo dessas vagas seja a falta de reconhecimento social da
profissdo e/ou os baixos salarios ofertados, pois “o reconhecimento dos docentes da educagao
basica como profissionais essenciais ao pais passa pela oferta de carreira digna e de
remuneracdo condizente a formacao deles exigida e ao trabalho que ¢ deles esperado”

(GATTL 2012, p. 94).
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Em uma pesquisa realizada com 664 ingressantes, de 19 instituicdes, de 10
estados brasileiros, Moreira et al. (2012, p. 21) constataram que “Apenas 9% dos fatores
citados [como motivadores de ingresso no curso] se referem as possibilidades de acesso ao
mercado de trabalho [...]”. Apesar dessa pesquisa ter sido realizada nos anos de 2008, 2009 ¢
2010, trazemos relatorios atuais que nos mostram que essa percepcao dos professores com
relacdo a profissdo docente pode ndo ter mudado. Relatorios internacionais, como os da
Organisation for Economic Co-operation and Development (Organizagdo para Cooperagao e
Desenvolvimento Econdomico — OECD) afirmam que “a profissdo de professor ainda luta para

atrair novos recrutas”5 (OECD, 2019, p. 26), e que

Os salérios dos professores em relagdo aos de outras ocupagdes (com educagdo
semelhante) e o provavel crescimento nos ganhos podem ter uma enorme influéncia
na decisdo de um graduado de se tornar professor e permanecer na profissdo
(OECD, 2018, p. 370).°

Na Universidade Estadual do Ceard (UECE), uma universidade multicampi
presente com faculdades ou centros nas cidades de Cratets, Fortaleza, Iguatu, Itapipoca,
Limoeiro do Norte, Quixada e Taua®, o curso de Licenciatura em Matematica presencial esta
presente nas cidades de Fortaleza, Iguatu, Limoeiro no Norte e Quixada.

Em relacao a educacao a distancia, a UECE esta presente em 26 polos distribuidos
pelos municipios do Estado do Ceard. Quando buscamos as matrizes dos cursos de
Licenciatura em Matematica ofertados pela UECE, constatamos que o curso esta presente em
nove deles, nas cidades de Caucaia’, Fortaleza, Itarema, Maracanat, Mauriti, Pedra Branca,

Piquet Carneiro e Quixeramobim.

5 ““ Salaries of teachers relative to those of other occupations (with similar education) and the likely growth in
earnings may have a huge influence on a graduate’s decision to become a teacher and stay in the profession. ”
6 Ha um campus avangado da Faculdade de Educacdo, Ciéncias e Letras de Iguatu (FECLI) da UECE, no
Municipio de Mombaca.

7 Em Caucaia, o curso esta presente no distrito Jurema e no bairro Araturi.



47

Figura 6 — Mapa dos polos do curso de Licenciatura em Matematica da UAB/UECE—2018
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Em consulta realizada ao SisUAB®, em marco de 2018, verificamos que existem

5.691 alunos matriculados em cursos na Modalidade de Educacao a Distancia da UAB/UECE.

Desse quantitativo, 3.360 eram alunos dos cursos de licenciatura (ver Tabela 7), e 340 eram

estudantes do Curso de Licenciatura em Matematica a Distancia.

8 “O SisUAB ¢ uma plataforma de suporte para a execugdo, acompanhamento e gestdo de processos da
Universidade Aberta do Brasil. Esta preparado para o cadastramento e consulta de informagdes sobre
instituigdes, polos [sic], cursos, material didatico, articula¢des, colaboradores e mantenedores.”. Disponivel em:
<http://www.capes.gov.br/acessoainformacao/perguntas-frequentes/educacao-a-distancia-uab/4144-o-que-e>.

Acesso em: 20 mar. 2018.
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Tabela 7 — Alunos dos cursos de licenciatura da UAB/UECE — mar¢o/2018

Licenciatura Alunos
Artes Visuais 89 (2,6%)
Ciéncias Biologicas 385 (11,5%)
Computagao 557 (16,6%)
Educacgao Fisica 143 (4,3%)
Fisica 95 (2,8%)
Geografia 454 (13,5%)
Historia 517 (15,4%)
Matematica 340 (10,1%)
Pedagogia 535 (15,9%)
Quimica 245 (7,3%)
Total 3360 (100,0%)

Fonte: Elaboragao propria.

Mesmo em abrangéncia local, existe uma quantidade consideravel de professores
em formagdo que necessita de um olhar mais apurado para o sistema, no qual todos estdo
inseridos. Para essas pessoas, devemos oferecer uma aprendizagem de qualidade, em um
ambiente que seja atrativo para que suas formagdes acontegam. Demo (2009, p. 56), ha uma
década, ja afirmava que “[...] ha estudantes que ndo gostam de aprendizagem virtual, [...] em
parte porque ndo se sentem a vontade com o computador [...], em parte porque apreciam
‘aula’ e pacotes prontos”. Precisamos nos preocupar com o desempenho, incluindo possiveis

evasoes e abandonos, desses licenciandos que estdo imersos na cultura digital, pois

As institui¢des formadoras de nivel superior precisam, além de inclusdo de
disciplinas e conteudos sobre o uso das TICs em seus curriculos das licenciaturas,
[...] oferecer instalagGes fisicas e recursos humanos ¢ materiais adequados a uma
formacao cientifica e tecnologica do futuro professor (NUNES, 2012, p. 45).

Agora, que conhecemos melhor o campo de nossa pesquisa, a seguir, enfocaremos

algumas dificuldades de formagdo em Matematica a distancia.

2.2 Principios para a Formacio de Professores

Desejamos que essa pesquisa possa contribuir para a melhoria do desempenho dos
estudantes de Licenciatura em Matematica a Distancia da UAB/UECE e de seu respectivo
ambiente. Portanto, inicialmente, enfocamos o desempenho dos licenciandos e, sentimos
necessidade de saber o que dizem os pesquisadores dessa area, quais sdo as dificuldades
observadas com relacdo a formagdo de professores de Matematica a distancia. Ter

conhecimento dessas dificuldades norteou nossas agdes nas situagdes que sugiram no
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momento da andlise dos dados desta pesquisa; abriram caminhos diante de possiveis
problemas quando efetivamente nos deparamos com os dados.

O curso pesquisado esta inserido em uma cultura digital e acontece dentro de um
Ambiente Virtual de Aprendizagem (Moodle), no qual o acesso as atividades e a interacao
entre seus participantes ocorre por meio de computadores de mesa, notebooks, tablets e
celulares. Nossa preocupacdo na formacao desses licenciandos estd atrelada ao uso dessas

tecnologias, mas nao restrita a elas. Nossa inquietag@o

[...] traz consigo a polissemia dos termos envolver, inserir, relacionar, fazer parte.
Por conseguinte, inserir os sujeitos na cultura digital, embora passe pela
possibilidade de acesso a informagdo, transita, especialmente, pela producdo de
informagao, de saberes, de interagdes (NUNES et al., 2014, p. 69).

Tratamos com pessoas que estdo sendo formadas para se tornarem professores e
que fazem parte de um mundo, no qual ¢ crescente o uso das tecnologias digitais. Elas estao
sendo formandas em ambientes virtuais e, caso se efetivem como professores, apds essa
formagdo, ensinardo outras pessoas, que, também, utilizam tecnologias digitais em seus
cotidianos.

Trabalhamos com licenciandos de um curso de Licenciatura em Matematica, na
modalidade de educagdo a distancia que acontece em um Ambiente Virtual de Aprendizagem.
As dificuldades de formagdo podem ser de diferentes matizes, pois esse curso tem
apresentado autos indices de evasao.

Com efeito, em pesquisa realizada com licenciandos em Matematica do Instituto
Federal de Educacdo, Ciéncia e Tecnologia do Rio Grande do Norte (IFRN), Souza e
Nascimento (2015, p. 82) afirmam que “Nas turmas do IFRN/Mossor6d, ha uma evasao
superior a 50%.”. Santos (2014) realizou estudo em um curso de Licenciatura em Matematica
a distancia, ofertado pelo Centro de Educacdo Superior a Distancia do Estado do Rio de

Janeiro (Cederj). A autora afirma que

No que se refere a evasdo, pesquisas indicam que desde a implementacdo de cursos
a distancia ela [Licenciatura em Matematica a distancia] sempre foi um problema e,
portanto, o curso de matematica do Cederj ndo consiste em um caso isolado
(SANTOS, 2014, p. 175).

Ressaltamos que a evasdo ndo ¢ a Unica dificuldade detectada por estudos em
Licenciaturas em Matematica a distancia. Segundo Morais e Pinto (2018, p. 10) “[...] outros
problemas como a evasao, a forte presenca de disciplinas ‘duras’, a falta de compreensao de

editais, a carga horaria presencial, a logistica, a falta de um conselho proprio, os problemas
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com a tecnologia e o trabalho com a matematica a distancia [...]” foram problemas
encontrados na Licenciatura em Matematica a distdncia na Universidade Federal de Mato
Grosso do Sul.

Para ndo nos perdermos nas diversas problematicas, que poderiam ser anunciadas
nesta escrita, sentimos a necessidade de olhar para as pesquisas, que apontam tais dificuldades
com uma lente paradigmatica, ndo um paradigma de pesquisa, mas como um modelo, que nos
ajudasse identificar e refletir sobre as dificuldades na formag¢ao dos futuros professores. Como
parametro, escolhemos os principios para formacido no uso das tecnologias digitais,
citados por Nunes et al. (2014):

P1) superagdao do medo do novo;

P2) curiosidade;

P3) adaptabilidade ao inesperado;

P4) disponibilidade para a colaboragao;

P5) reflexdo critica sobre aspectos éticos, politicos e sociais no uso das

tecnologias digitais.

Os autores trazem essa discussao atrelada a uma pesquisa nos niveis fundamental
e médio de ensino, que incluia professores no exercicio de suas profissdes, ou seja,
professores que atuam como professores. Enfatizam que se reportam “[...] apenas as
mudangas necessarias quanto a formacao dos professores da educagdo basica para o uso das
tecnologias digitais” (NUNES et al., 2014, p. 31). Tais principios nos guiaram na
identificacao de dificuldades na formacao dos professores de Matematica a distancia, nao
somente em sua formagdo para o uso, mas no uso das tecnologias digitais. Nossos
licenciandos em Matematica, como dissemos, estdo fazendo uso prioritariamente de
tecnologias digitais em sua formagao. Ressaltamos, por conseguinte, que “[...] a formacao
dos professores, seja inicial ou continuada, podera ser um momento propicio para ajudar os
futuros docentes na aquisicdo de padrdes culturais em sintonia com as demandas
contemporaneas” (NUNES et al., 2014, p. 31).

Um olhar sobre o uso das tecnologias digitais, em uma perspectiva necessaria de
mudancas, pode contribuir para a formagdo dos professores e ajudar na melhoria do ambiente
no qual essa formacao ocorre, o que corrobora com os objetivos da analitica da aprendizagem.

Nesta se¢do, na qual citamos pesquisas, que se ocupam da formacdo de professores em



51

Matematica na modalidade a distancia, enfocamos as dificuldades encontradas nessa

formag¢@o em consonancia com principios enumerados por Nunes et al. (2014).

2.2.1 Superacdo do medo do novo

O curso de Licenciatura em Matematica a distancia é o campo educacional do
qual essa investigacdo se ocupa, portanto se faz mister observarmos o que a literatura aponta
sobre a formagao desses licenciandos. A pesquisa em formacao de professores de Matematica,
especificamente, a formagdo de profissionais na modalidade de educacdo a distancia, no
Brasil, ainda ¢ timida, pois

[...] ainda ndo contamos com praticas consolidadas ou saberes totalmente
estruturados em relagdo as experiéncias de ensino mediado especificamente voltado
a primeira formacdo de professores de matematica, sem experiéncia no ensino. Por
isso também se justificam os esforgos da pesquisa académica no sentido de estudar
as praticas vigentes em nosso pais, com o objetivo de construir um arcabougo
teorico que as sustente ou refute, podendo contribuir como um referencial para o
aprimoramento da formagdo inicial de professores de matematica na modalidade
EAD on line (VILLANI, 2014, p. 22).

Os problemas apresentados nas licenciaturas de Matematica a distancia sdo os
mais diversos, que vao do medo de utilizacdo das tecnologias ao desinteresse de se tornarem
professores da educagdo basica apds formados. Com efeito, Esteves (2010, p. 91), em sua
pesquisa no curso de Licenciatura em Matematica da Universidade Federal de Ouro Preto

(UFOP), na modalidade de EaD, afirma que

A sustentabilidade do ensino na modalidade a distincia estd relacionada com uma
série de fatores que compde o conjunto na sua forma plena de atuar; comegando pela
formagdo inicial do professor, que necessita de uma orientagdo sobre o uso das
tecnologias no processo educacional, desde a convivéncia direta com a maquina,
quanto ao seu medo de utiliza-la.

O medo apontado por Esteves (2010) corrobora com o aspecto necessario da (P1)
superacao do medo do novo, na qual “os cursos de formacio inicial, seja no patamar de
licenciatura ou ensino médio [...] precisam desmistificar as tecnologias. Elas nio podem
representar para os docentes [ou docentes em formacio] um ‘inimigo’, algo que lhes
enseje medo” (NUNES et al., 2014, p. 32, grifo nosso).

Precisamos ficar atentos se 0 medo do uso do computador nao esta ligado a dois
aspectos: a “falta de fluéncia tecnologica” (DEMO, 2009, p. 56) ou, ao fato de existirem
“estudantes que ndo gostam de aprendizagem virtual” (DEMO, 2009, p. 56). O segundo, que

esta ligado a subjetividade do individuo, ¢ “Muito menos confidvel como uma estimativa de



52

sucesso ou fracasso, mas obviamente relevante [...] [por se tratar de] caracteristicas da
personalidade do aluno [...]” (MOORE; KEARSLEY; 2011, p. 183). Porém, o primeiro
aspecto citado nos ensina que “Se os alunos ndo estdo familiarizados com a tecnologia,
relutardo em usa-la de modo criativo e arriscado, o que afetard muito seriamente sua
experiéncia. A medida que os alunos se familiarizam com a tecnologia, essa resisténcia
diminui” (MOORE; KEARSLEY; 2011, p. 190).

A preocupacdo com o uso das tecnologias também ¢ enfatizada na legislagdo.
Especificamente para o curso de Matematica, conforme o Parecer N.° 1.302/2001 do
Conselho Nacional de Educacao nos diz que “Os cursos de Bacharelado em Matematica
existem para preparar profissionais para a carreira de ensino superior € pesquisa, enquanto 0s
cursos de Licenciatura em Matematica tem como objetivo principal a formagdo de professores
para a educagdo basica” (BRASIL, 2002). A legislacao enfatiza que o professor formado por

esse curso deve

[...] adquirir familiaridade com o uso do computador como instrumento de trabalho,
incentivando-se sua utilizagdo para o ensino de matematica, em especial para a
formulagdo e solugdo de problemas. E importante também a familiarizagio do
licenciando, ao longo do curso, com outras tecnologias que possam contribuir para o
ensino de Matematica (BRASIL, 2002).

Em uma pesquisa realizada em um curso de formagdo continuada on-line,
oferecido a professores de Matematica, constatamos que os tutores do curso demonstraram
“[...] uma presenga timida do conhecimento relacionado a incorporacdo de tecnologia além
do uso do ambiente virtual”” (ESQUINCALHA; ABAR, 2016, p. 72).

A falta de familiaridade com o uso das tecnologias digitais durante a graduacao
dos licenciandos em Matematica a distancia deve ser motivo de cuidado, pois tal formacao
acontece em um ambiente prioritariamente digital. Ressaltamos que o curso de Licenciatura
em Matematica na modalidade a distancia da UAB/UECE traz em sua matriz curricular a
disciplina Introdugdo a Educacao a Distancia. Em nossa pesquisa, examinamos o que os dados

coletados revelaram em relagdo as interagdes € ao desempenho nessa disciplina.
2.2.2 Curiosidade

O curso de Licenciatura em Matematica a distdncia traz em si a vertente das

dificuldades encontradas na formagdo de professores em Matematica, independente da

9 “[...] we observed a still timid presence of knowledge related to the incorporation of technology beyond the
use of the virtual environment” (ESQUINCALHA; ABAR, 2016, p. 72).
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modalidade (presencial ou a distancia). Por se tratar de uma licenciatura, existem, também, as
preocupacdes proprias dos cursos dessa natureza. Ademais, o fato de ser a distdncia agrega
outras dimensdes de cuidado para que o curso obtenha éxito. Sintetizando, temos trés aspectos
que merecem atencdo: o conteido Matematico, a formacdo docente e a modalidade de
educacao a distancia.

Na formacdo de professores, o estudo sobre as licenciaturas ndo € recente, “sua
institucionalizacdo e curriculos vém sendo postos em questdo, e isso ndo ¢ de hoje” (GATTI,

2010, p. 1359).

Hoje, em funcdo dos graves problemas que enfrentamos no que respeita as
aprendizagens escolares em nossa sociedade, a qual se complexifica a cada dia,
avoluma-se a preocupacdo com as licenciaturas, seja quanto as estruturas
institucionais que as abrigam, seja quanto aos seus curriculos e contetidos
formativos (GATTI, 2010, p. 1359).

Com relacdo aos conteudos matematicos, em pesquisa realizada no curso de
Matematica a distancia oferecida pelo consércio CEDERJ, Santos (2014, p. 170) constatou
que

Uma das compreensdes apresentadas pelos entrevistados, nos mais variados assuntos
abordados, foi unanime: matematica ¢ dificil! E curioso como mesmo aqueles que
buscaram o curso por gostarem de matematica, por sentirem-se motivados pelo
desafio que ela representa, nao hesitam em afirmar que este ndo ¢ um curso facil e
que nem todos estdo aptos para realiza-lo.

Tal fato deve ser observado, pois consideramos relevante a percep¢ao dos alunos
de uma possivel profissao futura e sua relagdo com o seu desempenho durante o curso.

Villani (2016), que realizou sua pesquisa em um curso de Licenciatura em
Matematica a distancia na modalidade de EaD, promovido por uma instituicdo federal de
ensino em parceria com a UAB, nos relata sua preocupagdao com a inviabilidade do curso
pesquisado, devido as altas taxas de evasao. Como dissemos em segdes anteriores, essa ¢ uma
grande preocupac¢do também para nds. Na perspectiva pedagogica, o autor observa “[...] que
ha uma énfase demasiada na constru¢ao de conhecimentos da matematica superior que ficam,
na maior parte das vezes, desconectados da Matematica que sera objeto de ensino na escola
basica” (VILLANI, 2016, p. 229).

A referida pesquisa mostra, ainda, a escassez do uso das tecnologias digitais para
o favorecimento da aprendizagem dos licenciandos, bem como para a possivel utilizaciao
desses estudantes quando se tornarem professores, embora o ensino aconteca em um ambiente

virtual de aprendizagem, que ¢ utilizado prioritariamente para a “transmissao de informagdes”
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(VILLANI, 2016, p. 230). Portanto, precisamos promover a (P2) curiosidade dos
licenciandos sobre a tecnologia digital na sua propria formagao e do uso desta em sua atuagao
profissional futura.

A curiosidade deve estar presente com relagdo aos conteudos matematicos que os
licenciandos se deparam em seu curso. Em pesquisa realizada na Licenciatura em Matematica
do IFRN, Souza e Nascimento (2015, p. 82) apontaram que apesar do “[...] fato de alguns
alunos declararem a sua intengdo de ser professor ou de seguir a carreira académica na area de
Matematica, infelizmente, salta aos olhos a apatia e a desilusdo da maior parte dos discentes
desse curso de licenciatura”.

Esperamos que um professor que esteja sendo formado em uma modalidade de
EaD, em um ambiente virtual de aprendizagem, sinta a necessidade de desvelar o ambiente no
qual esta sendo formado. Que perceba a contribuicdo da tecnologia digital em sua formacao,
que possa estar ciente dos recursos e dos tipos de atividades, que lhes sdo ofertados durante
sua graduagdo. Um professor formado em uma modalidade de EaD deve ter familiaridade no
uso das tecnologias digitais, “nio basta nio ter medo de utilizar uma tecnologia. £
necessario desenvolver o desejo e a capacidade de explora-la” (NUNES et al., 2014, p. 33,

grifo nosso).
2.2.3 Adaptabilidade ao inesperado

Uma pesquisa realizada por Costa (2016, p. 60) trazia por objetivo “[...]
compreender as relagdes entre a atividade docente de uma professora de Matematica de um
curso a distancia, que faz parte do sistema UAB, e os artefatos mediadores utilizados e
apropriados por ela”. Essa pesquisa ressalta o fato de existir professores que atuam em cursos
de licenciatura, na modalidade de educacgao a distancia, no entanto, nao tiveram familiaridade
com os aparatos tecnoldgicos durante sua graduagdo. O autor relata que a professora
pesquisada, mesmo havendo feito graduacdo, especializacdo e mestrado, ndo havia tido
contato com a EaD; porém o caminho profissional a levou a ser professora em um curso
superior de Matematica. Frente ao inesperado, “[...] gradativamente, ela foi se adaptando as
novas tecnologias” (COSTA, 2016, p. 152). Como vimos, em seu texto, o autor apresenta um
caso emblematico de adaptagdo as novas situagdes.

Em sua tese, resultado de uma pesquisa realizada em uma licenciatura em

Matematica a distancia, Vaz (2016, p. 134) afirma que o professor
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[...] mesmo que parta de um lugar comum e procure fazer na EaD a mesma e
“velha” educacdo de forma mais performatica, com novos recursos, a educagdo
transmissiva e centralizada com o uso de TIC, ele terd que se confrontar com
situagdes inusitadas que provocardo, no minimo, grande instabilidade. Essa
instabilidade torna-se um momento potencial para a reflexdo sobre a educacdo, com
a possibilidade de uma ressignificagdo do papel de docente, propiciando a
transformagao.

A (P3) adaptabilidade ao inesperado devera estar presente e ser promovida,
durante toda a formagao do licenciando e, também, com vistas a sua pratica futura. Trabalhar
em um ambiente com tecnologias digitais, depender delas, faz com que o aluno precise se
prevenir para ocorréncias inusitadas. Suponha a situagdo, na qual o licenciando de
Matemadtica a distancia precise estudar para uma avaliacdo, em que roteiro ¢ conteudo de
estudos estdo disponiveis no AVA em formato PDF. Mas quando o aluno foi busca-los,
percebeu que ndo havia Infernet, ou, que o ambiente estava em manutengdo. Se o aluno
tivesse o habito de salvar os conteudos, que sdo disponibilizados em um pendrive ou no HD
(hard disk) do seu computador, talvez ndo se preocupasse com a falta momentanea de acesso,
pois isso ndo atrapalharia sua rotina de estudos.

O AVA precisa de energia, Internet, hardware e software que esteja em perfeito
funcionamento, e por isso “é preciso estar mais atento a situacdes inesperadas, mas
passiveis de ocorréncia” (NUNES et al., 2014, p. 33, grifo nosso). Além disso, no ambiente
virtual de aprendizagem os licenciandos encontrardo atividades diferentes daquelas que
acontecem em uma modalidade presencial. Construir uma wiki, por exemplo, pode ser, a
principio, uma atividade desafiadora, que exige adaptacao.

No AVA ha recursos (materiais) para os estudos nas diversas disciplinas que sao
disponibilizados para os licenciandos. Qual a influéncia da interacdo dos licenciandos com
esses materiais? Qual a relag@o entre acessar ou fazer download de materiais no desempenho
dos licenciandos? Tais questionamentos fazem parte do escopo motivacional de nossa

pesquisa.
2.2.4 Disponibilidade para a colaboragao

O aluno de cursos a distancia, além da necessidade de um equipamento adequado
e uma Internet de boa qualidade, precisa “[...] ter a mente aberta e compartilhar detalhes
sobre a vida, seu trabalho e outras experiéncias educacionais [...]” (MAIA; MATTAR, 2007,

p. 85). Estar em um ambiente virtual de aprendizagem nao significa estar sozinho, por



56

exemplo, no AVA (Moodle) utilizado na UAB/UECE, ha diversas atividades elaboradas para
que sejam realizadas com a interagdo dos alunos em grupos (chats, wikis, foruns etc.).
Geralmente em um ambiente de formacdo ocorrem interagdes entre os
participantes. Isso ndo deve ser diferente com um aluno de um curso na modalidade de EaD.
Mas, ¢ necessario que cada aluno se disponha a interagir com seus colegas de curso, € com
seus professores e tutores. Esse aspecto ¢ a (P4) disponibilidade para a colaboracio.
Fernandes e Scherer (2016, p. 1000), tomando por base pesquisa realizada em um curso de
Licenciatura em Matematica a Distancia, afirmam que “[...] a disponibilizagdo de tecnologias
digitais em ambientes de cursos a distancia ndo ¢ suficiente para que haja interagdo entre os
participantes e professores, e/ou constru¢do de conhecimento com o uso dessas tecnologias.”
Outra vertente desse problema de como promover colaboragdo entre os
participantes de um curso de EaD, ¢ expressa pela situagdo de que em “[...] cursos e
programas de educacgdo a distancia, pelo fato de a participagdo geralmente ser voluntéria,
parte dos alunos que iniciam programas ndo os conclui (MOORE; KEARSLEY, 2011, p.

181). O estudante precisa entender que

[...] se espera que ele interaja, enviando mensagens de resposta as perguntas
propostas nas atividades das aulas, além de, muitas vezes, refletir e enviar
mensagens comentando as respostas dos colegas. O aluno virtual deve compreender
que ele € responsavel pela construcdo das comunidades de que participa. Ele ¢ um
participante ativo (MAIA; MATTAR, 2007, p. 87).

Em nossa pesquisa, investigamos a influéncia que a interagdo nas atividades
colaborativas tém no desempenho desses estudantes. Procuramos identificar como a interacao
entre os participantes da Licenciatura em Matematica a distdncia ocorre quanto ao acesso
dessas atividades disponiveis no AVA. Questionamos sobre qual a influéncia, que a interacao
com essas atividades t€ém em seus desempenhos. Consideramos que atividades colaborativas
como foruns, wikis e chats promovam “[...] a colaboracio permanente entre os pares, a
fim de que uns completem os outros, para que haja a partilha do conhecimento

acumulado por parte de cada um” (NUNES ef al., 2014, p. 35, grifo nosso).
2.2.5 Reflexdo critica sobre aspectos éticos, politicos e sociais no uso das tecnologias digitais

O uso das tecnologias digitais na educacdo propicia a melhoria dos processos de
ensino e de aprendizagem, de maneira abrangente e efetiva, e a modalidade de educacdo a

distancia promove a democratizagdo dos processos educacionais, no entanto, percebemos suas
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limitagdes e, as criticas que sdo feitas em relagdo ao uso das tecnologias digitais € a essa
modalidade de educagdo. Entendemos que a resisténcia vai da precarizagdo de recursos para a
formagdo de professores ao incentivo do uso exacerbado do aparato tecnologico, como se ele,
por si so, pudesse promover o aprendizado dos estudantes.

A formagao de professores ndo pode estar centrada, apenas, em contetidos e
aspectos técnicos, e tal caracteristica ndo pode ser diferente na formacdo de professores de
Matematica. “Portanto, ¢ fundamental investigar pedagogias apropriadas para o ensino de
Matematica que promovam atitudes positivas em relagdo a aprendizagem e ao ensino de
Matematica'” (LARKIN; JAMIESON-PROCTOR, 2015, p. 45).

O professor, além de analisar com criticidade os usos das tecnologias, deve ter
subsidios para questionar o seu “lugar” no sistema social no qual esta inserido, pois “A
identidade do professor tem sido constantemente questionada, desrespeitada e desvalorizada,
em funcdo de uma cultura mercadoldgica, que trata a educagdo com a mesma racionalidade
das organizagdes empresariais” (PARENTE, 2015, p. 49). O professor precisa de uma
formagdo critica para contestar aquela que ira oferecer a seus alunos, bem como questionar a
sua propria.

Com relagdo aos problemas politicos e sociais da profissao docente, Vaz (2016, p.
134) denuncia a exploragdo dos professores que atuam na modalidade a distancia, pois antes o

professor ficava restrito ao

[...] espago-tempo da sala de aula. Agora, o espago se virtualiza, levando os alunos
a se corresponderem com os docentes. Afora do previsto formalmente, para
esclarecerem duvidas sobre os conteudos, fazer sugestdes, etc. O espago abandona a
mengao em prol de um tempo mais do que sem fronteiras [...].

Particularmente, nesta pesquisa, apresentamos nosso posicionamento. Escolhemos
para a realizacdo da investigacdo, desde a escrita do texto, passando pela coleta de dados e
desembocando nas ferramentas de andlise de dados, apenas, softwares livres, pois
consideramos que o acesso as tecnologias deva ser amplo e irrestrito.

Na composi¢do do texto, utilizamos o LibreOffice Writer; na importagcdo e
exportacdo de dados para planilhas eletronicas, atividades que serdo necessarias ao longo dos
processos de andlise, usamos o LibreOffice Calc; Na analise dos dados, empregamos o
software livre R. Além disso, a pesquisa ¢ realizada com os dados armazenados no Ambiente

Virtual de Aprendizagem da UECE (Moodle), que também ¢ um software livre.

10 “ It is therefore critical to investigate appropriate pedagogies for the teaching of mathematics that foster
positive attitudes towards the learning and teaching of mathematics.”
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O uso de softwares livres ¢ uma decisao, acima de tudo, politica, pois convivemos
durante muito tempo “[...] com softwares de propriedades de empresas, que cobram por seu
uso, sendo as uUnicas conhecedoras de seu codigo-fonte (NUNES, 2012, p. 51). Hoje,
contamos uma gama de softwares livres, pois entre suas caracteristicas, incluindo o fato de
nao ser obrigacao pagar pelo seu uso, existe a possibilidade de “[...] adaptagao do software as
necessidades do usuario [...]” (NUNES, 2012, p. 51). Em suma, ndo seremos clientes de uma
produtora de softwares se ndés nao desejamos. Ha opcdes similares, com condi¢des
diferenciadas, aos produtos oferecidos por essas empresas. Souza e Nunes (2012, p. 110)
afirmam que “A combinag¢do computador e software livre resulta hoje na alternativa para o
problema da exclusdo digital em diversos paises”.

Trazemos essas consideragdes para ressaltar a importincia da (P5) reflexdo
critica sobre aspectos éticos, politicos e sociais no uso das tecnologias digitais. Os
estudantes, que se formam professores em cursos a distancia, precisam perceber o ambiente
de formagdo com criticidade e precisam sentir necessidade de “[...] refletir sobre suas
escolhas tecnologicas e como estas afetam nio apenas seus alunos e a si, mas também ao
conjunto da sociedade, embora possa, a principio, ndo parecer” (NUNES et al., 2014, p.
38, grifo nosso).

O papel do professor nos processos de ensino e aprendizagem podera se modificar
em relagdo a forma como a conhecemos hoje. Porém, a necessidade de solu¢des de melhoria
do que diz respeito a formagdo de professores sempre existird. Os indicativos de melhoria
podem resultar de pesquisas que se ocupem desse tema. Nossa pesquisa se ocupard na
melhoria da formacdo dos professores em Matematica a distincia da UAB/UECE. E uma
pesquisa localizada e datada, mas esperamos contribuir para a formacao de professores.

Na secdo seguinte, abordaremos a analitica da aprendizagem. Traremos a
literatura do tema para apresentar os conceitos existentes, delimitar o conceito, que fizemos
uso em nossa pesquisa. Apresentaremos a exposicado do método da LA que foi utilizado, e

elencaremos as pesquisas desse campo de estudos.
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3 ANALITICA DA APRENDIZAGEM

Neste capitulo, abordaremos a analitica da aprendizagem (Learning Analytics -
LA). Explanaremos sobre as definicdes encontradas na literatura, caracteristicas, etapas,
aplicacao por meio do modelo estabelecido por Chatti et al. (2012), trabalhos produzidos no
Brasil sobre o tema, bem como, trabalhos internacionais, que se relacionam com 0s nossos
objetivos de pesquisa.

Nosso primeiro contato com a analitica da aprendizagem aconteceu no ano de
2013, quando ingressamos no Programa de Poés-graduagdo em Educacdo (PPGE) para
cursarmos o Mestrado Académico em Educacdo. O prof. Dr. Jodo Batista Carvalho Nunes —
lider do Laboratorio de Analitica, Tecnologia Educacional e Software Livre (LATES), grupo
de pesquisa do qual fazemos parte — nos apresentou o campo da analitica académica
(academic analytics). Mais tarde nosso grupo de pesquisa percebeu que o campo mais
adequado para as nossas pesquisas era o da analitica da aprendizagem (learning analytics -
LA). O LATES ¢ um grupo certificado pelo Conselho Nacional de Desenvolvimento
Cientifico e Tecnoldgico (CNPq) e vinculado a UECE, cujos membros realizam estudos,
pesquisas e publicacdes sobre o tema.

A analitica da aprendizagem, portanto, foi nosso interesse de pesquisa no
Mestrado Académico em Educagdo. Naquele momento, mostramos a relagdo entre os dados
de interacdo dos estudantes com o Ambiente Virtual de Aprendizagem e os seus desempenhos
no curso de Licenciatura em Matematica oferecido pela UAB/UECE. Analisamos um grande
volume de dados por meio da Estatistica, para entender a relagdo desses dados com a notas
que os estudantes obtiveram nas disciplinas, durante todo o curso de graduacdo (CHAVES,
2015).

Nesta pesquisa, continuamos com 0 nosso interesse na analitica da aprendizagem,
considerando seu potencial para a melhoria dos processos de ensino e da aprendizagem, dos
ambientes em que eles ocorrem e, também, do aprimoramento da formagdo dos professores
envolvidos nesses processos.

A analitica da aprendizagem ¢ um campo de pesquisa hodierno, pelas atuais
formas e disponibilidade de armazenamento dos dados, pela viabilidade dos tipos de analises
e, também, pela necessidade de obtermos informacdes que podem ser utilizadas para a

melhoria da aprendizagem. Sua aplicacdo ¢ recente, pois “Embora a maioria das faculdades e
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universidades tenham mostrado interesse em analitica da aprendizagem, grande parte do
trabalho permanece em estagio inicial”'' (ALLEN et al., 2017, p. 1).

As raizes da LA sdo fincadas em dois campos da Computacdo, que aparentemente,
estdo distantes do campo da aprendizagem: Business Intelligence usa de uma grande
quantidade de informacgdes, que apds analisadas, servem como subsidio para a tomada de
decisdes corporativas; e da Web Analytics, utilizada para analisar logins em sites objetivam,
também, a tomada de decisdes comerciais (SHUM; FERGUNSON, 2011). A analitica da
aprendizagem nasce desses dois campos e, também, ¢ influenciada por outros campos, tais
como, “mineracdo de dados educacionais e sistemas de recomendagdo” (FERGUNSON,
2012, p. 1).

A analitica utilizada na educacdo ¢ oriunda da analitica usada no “mundo dos
negocios”; a LA provém da analitica (analytics). Em 2010, Davenport, Harris ¢ Morrison
publicaram um livro intitulado: “Analitica no trabalho: decisdes mais inteligentes, resultados

melhores'?”

. Nesse livro os autores afirmam, logo na introdu¢do, que ‘““se quisermos tomar
melhores decisdes e realizar as agdes corretas, temos que usar a analitica. Colocar analitica no
trabalho, por meio de dados e analises, melhora o desempenho em dominios empresariais
importantes” (DAVENPORT; HARRIS; MORRISON, 2010, p. 1). A visdo apresentada por
esses autores, em 2010, permanece atual, pois Jayaprakash et al. (2014, p. 6) dizem que a
analitica da aprendizagem, cujo trabalho ¢ a andlise de grande volume de dados, ¢ uma
solugdo de vanguarda, e que “[...] surgiu recentemente no dominio da educacdo apds a
aplicacao bem-sucedida de técnicas de mineracao de dados em organizagdes empresariais.”
No campo educacional, no qual existe uma grande quantidade de dados
produzidos e armazenados pelos e sobre os estudantes nos ambientes de aprendizagem e cujo
objetivo primordial deveria ser a aprendizagem desses alunos, a analitica pode ser usada,
recebendo naturalmente a denominacdo de “analitica da aprendizagem”, pois objetiva a

melhoria da aprendizagem por meio dos dados. Com efeito, Barneveld, Arnold e Campbell

(2012, p. 2) afirmam que

Todos os tipos de organizagdes (de empresas a instituicdes de ensino superior)
compartilham de motivos para a adog¢do da analitica: aumento da eficiéncia
financeira ou operacional; expansdo do impacto local e global; estabelecimento de

11 “Although most colleges and universities have shown interest in learning analytics, much of the work remains
at an early stage”. Disponivel em: <https://library.educause.edu/resources/2017/7/7-things-you-should-know-
about-developments-in-learning-analytics>. Acesso em: 08 fev. 2018.

12 “Analytics at work: smater decisions, better results.”
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novos modelos de financiamentos durante crises econdmicas, e¢ necessidades de
responder as demandas por uma maior responsabiliza¢do das instituigdes".

Nas empresas, h4 preocupagdo com seus clientes na fideliza¢dao ou satisfagdo em
uma compra, € no campo educacional, as preocupagdes sdo com o desempenho, retencao,
abandono e evasao dos estudantes (BARNEVEL; ARNOLD; CAMPBELL, 2012).

Os autores trazem uma discussao sobre as diferentes defini¢des conceituais ¢
funcionais dos mais diferentes tipos de analitica — analitica da aprendizagem, analitica
académica e analitica de negodcios - e mostram, especificamente, conceitos para analitica da
aprendizagem. Concluem que “ndo existe um consenso nos termos da analitica, entre suas
orientagdes e suas defini¢des associadas'®” (BARNEVEL; ARNOLD; CAMPBELL, 2012, p.
5).

Cooper (2012, p. 3) enfatiza a dificuldade de estabelecer uma defini¢do para o
termo analitica, pois “[...] ndo importa o quao cuidadoso o individuo possa ser, sempre havera
alguém com uma perspectiva diferente ou uma motivagdo pessoal ou comercial para enfatizar
um aspecto ou nuance particular [...]""” desse termo. Devemos conhecer, todavia, as diferentes
definicdes compartilhadas pelos pesquisadores desse campo de pesquisa e delimitar
abrangéncia do termo “analitica da aprendizagem” que utilizamos neste trabalho, e a
perspectiva aplicada em nossa pesquisa.

A LA ¢ um campo de pesquisa emergente € por isso traz o interesse de varios
pesquisadores, bem como, um gama de defini¢cdes. Barnevel, Arnold e Campbell (2012, p. 2)
ressaltam que “O uso da analitica no ensino superior ¢ uma area relativamente nova da pratica
e da pesquisa. Como acontece com qualquer nova area, uma variedade de termos sao adotados
para descrever conceitos e processos”'. E importante, portanto, que deixemos claro em nosso
texto qual a definicdo de LA pela qual nos nortearemos. No topico seguinte, apresentaremos
as diferentes defini¢des encontradas para a expressdo “analitica da aprendizagem” e

estabeleceremos a concepcao que fazemos uso em nosso estudo.

13 “All types of organizations from, businesses to higher education institutions, share some of the same business
reasons for adopting analytics: increasing financial/operational efficiency; expanding local and global impact;
establishing new funding models during a changing economic climate; and responding to the demands for
greater accountability”

14 “As is evident, no consensus exists on analytics-oriented terms and their associated definitions.”

15 “no matter how careful one might be, because there will always be someone with a different perspective or a
personal or commercial motivation to emphasise a particular aspect or nuance”.

16 “The use of analytics in higher education is a relatively new area of practice and research. As with any new
area of practice, a variety of terms are adopted to describe concepts and processes ”



62

3.1 Definicao de Analitica da Aprendizagem

A New Media Consortium (NMC) ¢ uma comunidade internacional de
especialistas em tecnologias na educagdo fundada em 1993. Em colaboragdo com a
EDUCAUSE, ela produz o “NMC Horizon Report”, relatorio para a divulgacdo das
tecnologias emergentes, e seus impactos no campo do ensino e da aprendizagem. No relatdrio
produzido em 2011, Johnson et al. (2011, p. 28) afirmam que a expressdo analitica da
aprendizagem “[...] refere-se a interpretacdo de uma ampla gama de dados produzidos e
reunidos em nome dos alunos, com o objetivo de avaliar os resultados e o progresso
académico dos estudantes, prever desempenho futuro e identificar possiveis problemas na
aprendizagem'””.

Para Chatti et al. (2012, p. 1), a LA ¢ “[...] um campo multidisciplinar que
envolve aprendizagem de madaquina, inteligéncia artificial, recuperacdo de informagdes,
estatistica e visualizagdo. LA também ¢ um campo no qual varias areas relacionadas de
pesquisa em TEL" convergem .

A EDUCAUSE (2017)* é uma associa¢do estadunidense “sem fins lucrativos
criada para apoiar aqueles que lideram, gerenciam e usam a tecnologia da informacao em

beneficio do ensino superior*"”

, J& produziu uma série de artigos sobre LA. Em um texto de
julho de 2017, traz uma definicdo bem sucinta para a LA: “A analitica da aprendizagem ¢ o
uso de dados, andlises e modelagem preditiva para melhorar o ensino e a aprendizagem”
(ALLEN et al., 2017, p. 1).

A Society for Learning Analytics Research (SOLAR) “¢ uma rede interdisciplinar

de pesquisadores internacionais que estdo explorando o papel e o impacto da analitica no

ensino, na aprendizagem, no treinamento e no desenvolvimento®” (SOLAR, 2017). Além da

17 “learning analytics refers to the interpretation of a wide range of data produced by and gathered on behalf of
students in order to assess academic progress, predict future performance, and spot potential issues”.

18A IGI Global, uma editora académica de abranngéncia internacional, defineTechnology-Enhanced Learning
(TEL) como o aprendizado aprimorado em tecnologia, que “[...] refere-se ao apoio ao ensino e a aprendizagem
através do uso da tecnologia e pode ser usado como sinénimo de e-learning”. Disponivel em <https://www.igi-
global.com/dictionary/technology-enhanced-learning-tel/29510 >. Acesso em 28/09/2019.

19 “Learning analytics (LA) is a multi-disciplinary field involving machine learning, artificial intelligence,
information retrieval, statistics, and visualization. LA is also a field in which several related areas of research in
TEL converge”.

20 Disponivel em: <https://www.educause.edu/about/mission-and-organization >. Acesso em 28/09/2019.

21 “EDUCAUSE is a nonprofit membership association created to support those who lead, manage, and use
information technology to benefit higher education”

22 “The Society for Learning Analytics Research (SoOLAR) is an inter-disciplinary network of leading
international researchers who are exploring the role and impact of analytics on teaching, learning, training and
development”. https://solaresearch.org/about/ Acesso: 26/09/2017.
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producao do periddico Journal of Learning Analytics, essa associagao ¢ responsavel pela
organizacdo da International Conference on Learning Analytics & Knowledge (Conferéncia
Internacional de Analitica da Aprendizagem e Conhecimento - LAK). A primeira LAK
ocorreu no ano de 2011, quando foi estabelecida uma defini¢do para LA, que sera a defini¢ao
adotada nesta pesquisa. Em nossos estudos, nos pautaremos pela definicdo que a analitica da
aprendizagem “é a medicdo, coleta, analise e relato de dados sobre estudantes e seus
contextos, para fins de compreensio e otimizacio da aprendizagem e dos ambientes em
que ela ocorre”™ (LAK, 2011, grifo nosso). Pensamos que, por ser a analitica da
aprendizagem um campo em evolugdo, suas definigdes possam sofrer alteragdes com o tempo;
porém, o pesquisador precisa, no momento de um estudo, estabelecer a defini¢do que o
guiara.

Compartilhamos do pensamento de Chatti et al. (2012, p. 2) quando afirmam que
“Embora diferentes em alguns detalhes, essas definicdes compartilham da ideia de converter

dados educacionais em ag¢des que possam ser utilizadas para fomentar a aprendizagem”**

, pois
percebemos claramente que as defini¢des apresentadas “[...] ndo limitam a LA na realizagdo
automatica da analise de dados™* (id., ibid.). Ressaltamos a importincia dessa afirmacdo em
nossa pesquisa, pois consideramos que a analitica da aprendizagem vai além da simples
analise de dados, pois poderd melhorar a vida dos estudantes. Quando aprimoramos os
processos de ensino e aprendizagem e, também, os ambientes em que tais processos ocorrem,

sejam presenciais ou virtuais, consequentemente, melhoramos a vida das pessoas, que

participam desses sistemas.
3.2 Método da Analitica da Aprendizagem (LA)

Na International Journal of Technology Enhanced Learning (IJTEL)®, no quarto
volume de 2012, quatro autores publicaram um artigo no qual propuseram um modelo de
referéncia para a aplicacdo da analitica da aprendizagem, expondo seu fluxo e caracteristicas.

Chatti et al. (2012) apresentam um modelo iterativo para a LA composto por um processo de

23 “Learning analytics is the measurement, collection, analysis and reporting of data about learners and their
contexts, for purposes of understanding and optimising learning and the environments in which it occurs”.
Disponivel em: < https://tekri.athabascau.ca/analytics/>. Acesso em: 17 set. 2017.

24 “Although different in some details, these definitions share an emphasis on converting educational data into
useful actions to foster learning”.

25 “that these definitions do not limit LA to automatically conducted data analysis”.

26 Disponivel em: <http://www.inderscience.com/info/inarticle.php?artid=51815>. Acesso em: 10 fev. 2018.
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trés etapas: a) coleta de dados e pré-processamento; b) analitica e agdo; ¢) pds-processamento

(ver Figura 7). Este serd o modelo de fluxo do trabalho que realizaremos em nossa pesquisa.

Figura 7 — Etapas da analitica da aprendizagem.

g

Data collection

Post-processing and pre-
processing
Learning
Analytics
Analytics and
action

Fonte: Chatti ef al. (2012, p. 6).

De acordo com os autores, a LA ¢ composta de quatro dimensdes: dados e
ambientes; partes interessadas; objetivos; e métodos. A compreensdo de tais dimensdes nos
possibilita entender a relevancia do uso da LA nos processos de ensino e aprendizagem, o que
respalda a escolha de sua aplicacdo em nossa pesquisa.

A aplicacdo da LA exige do pesquisador a ado¢do dos seguintes posicionamentos:
ter clareza dessas dimensdes; ter conhecimento do que sera pesquisado, ou seja, fontes de
dados e locais de producdo (dados e ambientes); identificar os interessados, tais como:
instituigdes, professores, tutores e alunos (partes interessadas); definir o motivo da aplicacao
da LA (objetivos); escolher as técnicas de andlise; planejar e executar as acdes e intervengoes,
que sdo provenientes das andlises (métodos)

Nas secdes seguintes, trazermos o que a literatura especializada expde sobre as
dimensdes e etapas de aplicacdio da LA. Para maior clareza, adotamos o seguinte

procedimento: inicialmente, apresentamos as dimensoes e, em seguida, as etapas de aplicagdo.
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3.2.1 Dimensoes da LA

A literatura apresenta as dimensdes da analitica e da LA partindo de
questionamentos (CHATTI et al., 2012; DAVENPORT; HARRIS; MORISON, 2010). Sao
realizadas perguntas, cuja ponderacdo sobre as respostas desvelam os aspectos dimensionais
da LA, ou seja, os autores fazem perguntas, cujas respostas elucidam as dimensdes.
Davenport, Harris e Morison (2010) apresentam uma perspectiva diferenciada para as
dimensdes da analitica. Os autores estabelecem duas dimensdes: a de tempo e a de inovacao.

A dimensdo de tempo informa em quais periodos (passado, presente ou futuro) a
analitica esta focada, podendo ndo se restringir a um Unico periodo. Se o processo analitico
for aplicado na observacdo e analise de dados do passado, podemos usar os padrdes
encontrados para, por meio de uma extrapolagdo, obter previsdes sobre o futuro. Informagdes
conhecidas no presente podem evitar fracassos escolares futuros.

A dimensado de inovacgao refere-se a qualidade das informagdes e conhecimentos
oriundos do processo em si. As informacdes sdo conhecidas ou inéditas? As informagdes
utilizadas no passado tém condi¢des de fornecer compreensao sobre a¢des do presente ou, do
futuro? A andlise de dados realizada no presente pode subsidiar melhorias nos processos de
ensino e aprendizagem no futuro? No Quadro 3, apresentamos as perguntas propostas pelos

autores, que norteiam as dimensdes de tempo e inovagao.

Quadro 3 — Questdes-chave para a analitica

Passado Presente Futuro

Informacio O que aconteceu? O que esta acontecendo O que acontecera?

(Relatorios) agora? (Extrapolagéo)
(Alertas)
Discernimento Como e por que isso Qual a melhor agdo a ser | O que podera acontecer de
aconteceu? tomada? bom ou de ruim?
(Modelagem, Design (Recomendagdo) (Predicdo, otimizagdo,
experimental) simulacdo)

Fonte: Davenport, Harris ¢ Morison (2010, p. 7). Tradug@o livre.

Embora ja tenhamos informado em segdes anteriores, que nossa pesquisa toma
por base a LA, entendemos que a analitica da aprendizagem ¢ a analitica aplicada nos

processos de ensino e aprendizagem. Portanto, julgamos necessario expor as dimensdes
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apresentadas por Davenport, Harris ¢ Morison (2010), porque estdo presentes em nossa
pesquisa.

Neste texto, como sera detalhado na se¢do sobre a metodologia da pesquisa,
utilizamos os dados da turma de licenciandos de Caucaia Jurema, que ¢ uma turma ja
finalizada, ou seja, trabalhamos na dimensao de tempo passado. A informacao colhida foi do
passado e nos possibilitou a extragdo de relatorios, que nos permitiram dizer (discernir) o que
aconteceu com essa turma.

Colhemos os dados de Caucaia Araturi, uma turma em andamento e, analisamos
esses dados com base nos resultados de Caucaia Jurema. Nessa etapa, enfocamos a dimensao
presente, discernindo como a analise realizada com os dados de Caucaia Jurema puderam ser
aplicados aos dados de Caucaia Araturi, a fim de prever o desempenho desses licenciandos.
Além disso, tratamos do estado de tempo futuro, em que os dados podem ser extrapolados
para outras turmas por meio de predi¢cdes ou simulagoes.

No Quadro 4, apresentamos as perguntas norteadoras que os autores Chatti et al.
(2012) propdem para as quatro dimensdes da LA. Abordamos o que a literatura especializada
diz sobre as essas dimensdes e explanamos como essas dimensodes se encontram refletidas em

nossa pesquisa.

Quadro 4 — Dimensées da analitica da aprendizagem proposta por Chatti ez al. (2012).

Dimensao Pergunta norteadora

Dados e ambientes O qué?
“Que tipo de dados o sistema reune, gerencia e usa para a analise?”
Partes interessadas Quem?
“Quem ¢ alvo da analise?”
Objetivos Por qué?
“Por que o sistema analisa os dados coletados?”
Meétodos Como?

“Como o sistema executa a analise dos dados coletados?”
Fonte: Adaptado de Chatti ef al. (2012, p. 6).

3.2.1.1 Dados e ambientes

Essa dimensao trata dos dados, que sdo a matéria-prima para a utilizacdo da LA, e

dos ambientes, nos quais estdo armazenados. Cabe ao pesquisador, que faz uso da LA,
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escolher os dados que serdo utilizados para o seu trabalho e identificar a forma como tais
dados estdo armazenados. Esses dados podem estar armazenados de maneira centralizada ou
distribuida em varios ambientes (CHATTI et al., 2012).

O pesquisador precisa adotar os seguintes procedimentos: identificar/escolher os
dados que ira utilizar; localizar o ambiente de armazenamento e conhecer a forma como esses
dados foram coletados, para perceber a sua consisténcia e confiabilidade. Além disso, deve
verificar a disponibilidade desses dados para a sua pesquisa.

Utilizamos dados que foram armazenados pelo Ambiente Virtual de
Aprendizagem utilizado pela UAB/UECE. Esses registros sao realizados pelo proprio sistema
computacional, como consequéncia das interagdes dos usudrios no AVA. Os registros das
interagdes passam quase que despercebidos pelos usudrios.

Os registros de interagdo no ambiente sdo dados consistentes, pois todas as agdes
dos usuarios sao registradas pelo Moodle. Tais dados sdo confidveis, pois, para que fossem
alterados depois de registrados, exigiria da pessoa que desejasse alterd-los ter conhecimento
das senhas de acesso ao ambiente, senhas de acesso aos bancos de dados e saber manipular a
linguagem SQL. As informagdes sdo confiaveis, também, por serem tuteladas pela UECE, que

¢ uma institui¢ao publica de ensino, que preza pela ética em suas agoes.

3.2.1.2 Partes Interessadas

Essa dimensdo abrange as pessoas envolvidas e seus interesses, na aplicacdo da
LA. Os estudantes envolvidos devem perguntar-se como a LA pode melhorar os seus
desempenhos académicos, como a andlise de suas dificuldades pode ser utilizada para indicar
os caminhos ou, procedimentos que favorecam a obtengao do sucesso escolar.

Por meio da LA, os professores tém a indicagdo de como melhorar as a¢des de
ensino de forma a auxiliar seus estudantes de maneira mais precisa, com base em
levantamento e andlise de grandes volumes de dados coletados.

Outros atores envolvidos em processos educacionais, por exemplo, os designers
instrucionais e graficos, podem utilizar a LA como subsidio para a concep¢do de novos
desenhos dos ambientes de ensino e aprendizagem, tomando por base os resultados de um
processo analitico.

A nossa pesquisa forneceu uma maneira de prever os licenciandos, que se

encontram em risco de insucesso em suas graduagdes. Os interessados sdo a propria
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institui¢do, os professores, os tutores e, por consequéncia, os alunos que participam desse
curso. Utilizar a analitica para melhorar os indices de aprovagdo em um curso interessa a

todos os envolvidos nesse sistema.
3.2.1.3 Objetivos

Van Harmelen e Workman (2012) ressaltam que os objetivos da LA sdo a
identificacdo dos alunos, que se encontram em risco de insucesso em um curso. Essa
identificacdo favoreceria intervencdes para a indicagdo de atividades e materiais de leitura;
medicao da melhoria pedagdgica em curso; conhecimento de melhores formas de desenho de
um curso; e até mesmo, o reconhecimento do desempenho de professores.

Entre os objetivos da LA, podemos destacar: o “[...] monitoramento, a analise, a
previsdo, a intervencdo, a tutoria/orientacdo, a avaliacdo, os feedbacks, a adaptacdo, a
personalizagdo, a recomendacdo e a reflexdo”” (CHATTI ef al., 2012, p. 9) sobre os sistemas
de ensino e aprendizagem.

Na nossa pesquisa, com o uso da LA, tivemos a pretensdo de fornecer aos
interessados (professores, tutores, gestores e alunos) a previsdo de desempenho dos
estudantes, nesse sistema de ensino. Probabilidades de desempenho ndo sdo certezas, mas

ajudam na prevengao de insucesso.
3.2.1.4 Métodos

A LA faz uso de uma gama variada de técnicas para analisar dados e para utilizar
os conhecimentos oriundos dessa analise. Entre tais técnicas, podemos destacar a mineragao
de dados educacionais, a utilizacdo dos sistemas de visualizacdo e os procedimentos e
técnicas estatisticas (CHATTI et al., 2012).

Nosso método, fez uso de técnicas estatisticas aplicadas a uma turma concluida
com a inten¢do de prever o desempenho de licenciandos em uma turma em andamento.
Utilizamos a regressdo logistica bindria para criar uma funcdo de probabilidade do
desempenho baseado nas a¢des do AVA, na turma de Caucaia Jurema. Aplicamos essa funcao
no primeiro semestre da turma de Caucaia Araturi. A forma como planejamos o processo de

pesquisa, se encontra detalhado na se¢do voltada aos procedimentos metodologicos.

27 “monitoring, analysis, prediction, intervention, tutoring/mentoring, assessment, feedback, adaptation,
personalization, recommendation, and reflection.”
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3.2.2 Etapas da LA

Ap0s a explanagdo das dimensdes da LA, faremos o detalhamento das etapas de
aplicagdo da LA proposto por Chatti et al. (2012): coleta e pré-processamento, analitica e

acdo, e pos-processamento.

3.2.2.1 Coleta de dados e Pré-processamento

A existéncia de dados ¢ condigdo sine qua non para realiza¢ao da LA. “Vocé nao
pode ser analitico sem dados, e vocé€ nao pode ser realmente bom em analises sem dados que
sejam realmente bons” (DAVENPORT; HARRIS; MORISON, 2010, p. 23). A coleta de dados
para a realizacdo da LA pode acontecer nos mais variados ambientes, dos sistemas de gestao
da aprendizagem (learning management system — LMS) a sistemas de gerenciamento
académico. Nesses sistemas, os dados sdo coletados de maneira automatizada, pelo acesso dos
estudantes aos recursos disponiveis nos sistemas e pela resposta as atividades e as avaliacoes.

Existem preocupagdes fundamentais, que o pesquisador precisa considerar sobre
os dados que serdo coletados, tais como: estrutura, singularidade, integridade, qualidade,
acesso, privacidade e governangca (DAVENPORT; HARRISON; MORISON, 2010):

a) a estrutura se refere a natureza dos dados e a forma como estdo organizados;
b) a singularidade questiona o pesquisador sobre o que fazer com dados inéditos;

c) a integridade alerta sobre o cuidado com a consolidagio dos dados,

particularmente, quando estes sdo provenientes de fontes distintas;
d) a qualidade se relaciona a preocupagdo na confiabilidade dos dados;
€) 0 acesso traz a inquietude de como esses dados serdo acessados;
f) a privacidade tem o carater ético da preservagdo da privacidade com os dados;
g) a governanga se refere a articulagdo e a gestao dos topicos anteriores.

Aqueles que pretendem realizar pesquisas com dados precisam adotar esse
conjunto de cuidados. Em qualquer tipo de pesquisa que faga uso de dados, o pesquisador ndao

deve utilizar dados ndo confiaveis. Se os dados forem provenientes de diversas fontes, precisa
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saber como estdo armazenados e em que tipo de estrutura se encontram. Além disso, €
necessario avaliar as possibilidades de acesso, e, em seguida, planejar os procedimentos que
realizara para a sua consolidagao.

No trabalho efetivo da analise dos dados, o pesquisador podera encontrar dados
distoantes do grupo (singularidades) e, precisara decidir com trata-los, tendo como base um
comportamento ético. Cabe-lhe, ainda, a preservagdo dos dados e das informagdes
provenientes de suas analises, pois, no caso da LA, tais dados sdo provenientes de pessoas e
de situagdes que envolvem individuos. Uma boa governanga de dados inclui gerenciar de
maneira adequada todas essas situagoes.

Especificamente, nessa pesquisa, tivemos esses cuidados com os bancos, que
guardam os dados dos licenciandos, para, em seguinda, realizar o pré-processamento,
conforme sera especificado, quando tratarmos da metodologia da pesquisa. O pré-
processamento nos permitiu “[...] transformar os dados em um formato adequado que pode
ser usado como entrada para um método LA especifico” **(Chatti et al., 2012, p. 5).

De posse dos dados, decidimos a melhor forma de consolida-los e procuramos
identificar os mais relevantes para a pesquisa, escolher o tipo de codificagdo mais adequada, e

as técnicas e os softwares apropriados ao tratamento e a analise dos dados.
3.2.2.2 Analitica e Acdo

Apods o pré-processamento, passamos para a etapa de analitica e ag¢do. Nessa
etapa, sdo utilizadas diferentes técnicas com o intuito de descobrir padrdes em relagdo aos
dados coletados. De posse desse conhecimento, Chatti et al. (2012) afirmam que o
pesquisador pode realizar as seguintes agdes:

a) monitoramento ¢ analise - agdes de observagao da interagao dos estudantes com
as atividades e recursos do AVA. Tais agdes possibilitam a geragcdo de
relatdrios, que contribuem para a melhoria do desempenho dos alunos. Por
meio dessa andlise, ¢ possivel melhorar, inclusive, o desenho (design) do

ambiente do curso;

b) previsdo e intervengdo — agdes utilizadas para a deteccdo de possiveis

abandonos, retengdes ou reprovacdes de estudantes, o que possibilita aos

28 “transforming the data into a suitable format that can be used as input for a particular LA method.”
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professores e/ou gestores promover agdes que preservem os alunos do

insucesso académico;

c¢) avaliagdao - a¢do que promove a autoavali¢do. Dessa forma, o estudante, ou
professores e gestores podem, por meio de feedbacks especificos, gerir suas

acdes nos processos de ensino e aprendizagem;

d) adaptagdo - agdo de gestores, professores e tutores do processo para viabilizar,
que o estudante se habitue, de maneira mais tranquila, ao ambiente e as

atividades necessarias ao seu desenvolvimento no curso;

e) personalizacdo e recomendagdo - centradas no estudante, tais acdes sao
modificagdes dos ambientes de ensino, ou no direcionamento de atividades
especificas as necessidades do aluno com base nas analises dos dados obtidos
(dados de interacdo com o ambiente e com as atividades). Essa ¢ a acdo, que

estd mais efetivamente focada na aprendizagem autodirigida;

f) reflex@o - acontece concomitante com todas as outras. A reflexao ¢ realizada por
todos os atores envolvidos, nos sistemas de ensino e aprendizagem sempre que

a LA ¢ realizada.

3.2.2.3 Etapa de Pos-processamento

A etapa de pos-processamento inclui a critica sobre as etapas anteriores,
verificagcdo dos pontos de éxito e, dos pontos, que sdo passiveis de melhoria em um modelo
preditivo estabelecido. Nessa etapa, novas varaveis podem ser incluidas ou retiradas do
modelo e, a alterndncia de técnicas de andlise e acdo pode ser pensada com o objetivo de
aperfeicoamento do modelo anterior. As alteragdes citadas serdo incluidas no modelo, ou seja,
o modelo serd “alimentado” com novos dados e, todo o processo analitico serd reiniciado,
pois ¢ iterativo. Nas palavras de Chatti et al. (2012, p. 6), a etapa de poOs-processamento €
fundamental pois “[...] pode envolver compilar novos dados de fontes de dados adicionais,
refinar os dados, determinando novos atributos necessarios para a nova iteragao, identificando
novos indicadores / métricas, modificar as variaveis de analise ou escolher um novo método

de analise”.
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Na secdo seguinte, apresentamos alguns trabalhos académicos, que fizeram uso da

LA e estdo relacionados com a nossa pesquisa.
3.3 Trabalhos Relacionados

Nessa secdo, apresentamos trabalhos relacionados a nossa pesquisa, tais como:
Aguiar (2016); Barbosa (2019); Cambruzzi (2014); Chatti et al. (2010); Chaves (2015);
Ferreira (2016); Gongalves (2018); Jayaprakash et al(2014); Kovanovic et al. (2015);
Kritzinger, Lemmens e Potgieter (2018); Nunes, 1. D. (2014); Sales (2017); Sousa (2017);
Zapparolli (2016); e Zhang et al. (2018).

Intencionamos contribuir para a melhoria do ambiente no qual os licenciandos em
Matematica da UAB/UECE estao realizando seus estudos. Pensamos que a pesquisa deva ter
uma contribuicdo social, que possa indicar caminhos, dar sugestdes para que os estudantes
tenham bons desempenhos em seus cursos, que os resultados encontrados possam de alguma
forma contribuir para a melhoria do ensino desses licenciandos e, também, ou de futuros
alunos que utilizem ambientes virtuais de aprendizagem. Percebemos que esse interesse nao ¢
sO nosso: o interresse com o sucesso académico de alunos do ensino superior esta presente em
algumas pesquisas.

Kritzinger, Lemmens e Potgieter (2018) pesquisaram sobre o risco de reprovagao
de alunos no ensino superior. Identificaram algumas caracteristicas dos estudantes antes da
entrada no curso, que estavam associadas as reprovagoes. Também investigaram estratégias de
aprendizagem, que durante o curso, estavam associadas ao sucesso em seus desempenhos.
Utilizaram dados online de um curso, como parte do conjunto de dados dessa pesquisa, que
tratava de predicao de desempenho. Em suas conclusdes, ressaltam que os alunos

[...] ndo conseguiram obter aprovacdao em todos 0s cursos nos quais se
inscreveram [...]. Isso significa que eles estavam ficando para tras por
terem de repetir os cursos, o que dificultaria a progressdo e
prolongaria o tempo de estudo. Essa situacdo os torna mais
vulneraveis ao abandono nos anos posteriores devido a restrigdes
financeiras e desanimo®(KRITZINGER; LEMMENS; POTGIETER,
2018, p. 11).

29 “The MM students were consistently unsuccessful in passing all courses that they registered for as indicated
by the mean credit pass ratio for the group in 2015 and 2016. This means that they were falling behind because
of having to repeat courses, which would hamper progression and prolong their study time. This situation makes
them more vulnerable to drop out in later years due to financial constraints and discouragement.”
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Essa pesquisa corroborou com o nosso desejo de usar modelos preditivos para a
diminuicdo do insucesso de alunos da Licenciatura em Matematica a distancia da
UAB/UECE. Como sera mostrado adiante, criamos uma regressdo logistica binaria como
instrumento de previsdo de aprovagdo, para identificar os estudantes, que tenham
probabilidade de aprovacao nas disciplinas.

A analitica da aprendizagem ¢ uma maneira de prever possiveis sucessos €
insucessos dos discentes, e dessa maneira evitar fatores como evasdo e retengdo que estdo
presentes na graduacdo das instituicdes de alguns paises. Jayaprakash et al. (2014, p. 6) nos

afirmam:

O ensino superior, particularmente nos Estados Unidos, esta enfrentando grandes
desafios estratégicos em relagdo a cursos e taxas de conclusdo de graduacdo, bem
como retencdo geral na faculdade. Nas instituicdes que tém quatro anos para a
formagdo dos estudantes, que iniciaram programas de bacharelado em 2001, apenas
36% concluiram dentro de quatro anos [...].*°

Os autores ressaltam ainda que “muitas faculdades e universidades de todo o
mundo comecaram a aplicar analitica para obter novas informagdes sobre uma variedade de
questdes comerciais e educacionais®” (JAYAPRAKASH et al., 2014, p. 8). Tal afirmagio esta
de acordo com o0 nosso interesse: problemas educacionais relacionadas com o desempenhos
dos licenciandos.

Usaram dados dos estudantes para detectar aqueles que se encontravam em
dificuldades académicas, logo no inicio do curso (JAYAPRAKASH ef al., 2014). Em nossa
pesquisa, utilizamos dados dos alunos de Caucaia Jurema para prever o desempenho dos
alunos de Caucaia Araturi, que se encontravam no primeiro semestre do curso. Nosso trabalho
se assemelha a predicdo com base em dados produzidos pelos alunos. Jayaprakash et al.
(2014) usaram processos de classificacdo bindria em um ambiente denominado Sakai.
Realizamos nossa pesquisa com dados do Moodle, e utilizamos regressdo logistica binaria
para a criagao de um modelo preditivo.

Os pesquisadores Kovanovic et al. (2015, p. 81) realizaram um trabalho que teve
como objetivo principal “[...] sensibilizar e iniciar um debate sobre a importante questdo da

estimativa do tempo de tarefa dentro da comunidade mais ampla de analise de aprendizado™*”.

30 “ Higher education, particularly in the United States, is facing major strategic challenges regarding course and
degree completion rates as well as overall college retention. Across all types of four year institutions, of those
students starting bachelor degree programs in 2001, only 36% completed them within four years”

31 “Many colleges and universities around the world have started to apply analytics to gain new insights on a
variety of business and educational issues.”

32 “The primary goal of this paper is to raise awareness and initiate debate on the important issue of time-on-
task estimation within thebroader learning analytics community”
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Os autores trabalharam com dados de interacdes dos alunos com o sistema de gerenciamento

de aprendizagem. Relataram que

os dados de rastreamento foram usados extensivamente para calcular o tempo que os
alunos gastam em diferentes atividades de aprendizagem - geralmente chamadas de
tempo de tarefa. Essas medidas sdo usadas para construir modelos preditivos de
aprendizagem dos alunos para entender ¢ melhorar os processos de aprendizagem™

(KOVANOVIC et al. 2015, p. 81).

Essa pesquisa foi realizada com dois “blocos de dados” armazenados na
plataforma Moodle. O primeiro bloco de dados foi de um curso totalmente online, com 13
semanas de duracdo, oferecido por uma universidade publica canadense, em nivel de
mestrado em Engenharia de Software. O segundo “bloco de dados” foi de um conjunto de
nove “cursos de primavera” ofertados a alunos do primeiro ano de uma universidade publica

australiana. Suas questdes de investigacao para esse estudo foram:

Quais efeitos os diferentes métodos de estimativa do tempo de execugdo das
medidas dos dados do LMS tém nos resultados de modelos analiticos? Existem
diferencas em sua significancia estatistica e conclusdes gerais que podem ser

extraidas deles?**” (KOVANOVIC et al. 2015, p. 87).

Os autores fizeram “contagens” das quantidades de acessos as atividades e
recursos do Moodle, o que também fizemos em nossa pesquisa. Porém, o objetivo dos
pesquisadores ndo estava focado nessas quantidades, mas no tempo de acesso a elas.
Relataram que uma das dificuldades encontradas em sua pesquisa foi o Moodle nao registrar o
tempo que o usuario permanece “logado” em cada atividade.

O fato de que o Moodle s6 registra a data e a hora que o usuario acessa a
atividade/recurso foi detectado por Chaves (2015). O autor afirmou que, em sua pesquisa,
esperava encontrar, nos dados registrados pelo Moodle, o tempo no qual o usuario permanecia
“logado”, acessando uma atividade ou recurso; mas, na etapa de pré-processamento, ele
percebeu “[...] que, no Moodle da UAB/UECE, essa informagao ndo era registrada, o horario
de entrada (login) e saida (logout) do ambiente ndo estava gravado.”

A solugdo encontrada por Kovanovic et al. (2015) para tal problema foi o célculo
do tempo em registros subsequentes. Os pesquisadores usaram regressao linear multipla para

analisar os seus dados. Em nossa pesquisa, utilizamos regressdo logistica binaria para a

33 “Trace data has been extensively used to calculate time that students spend on different learning activities—
typically referred to as time-on-task. These measures are used to build predictive modelsof student learning in
order to understand and improve learning processes”

34 “What effects do different methods for estimation of time on-task-measures from LMS data  have on the
results of analytical models? Are there differences in their statistical significance and overall conclusions that can
be drawn from them?”
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criacdo do modelo de predicdo. O tempo que o usudrio passou logado no AVA ndo foi
necessario em nossa andlise, mas a organizacdo da ordem cronoldgica de acessos de um
licenciando ao AVA e, também, a quantidade de dias decorridos entre o primeiro acesso € o
ultimo acesso, em uma disciplina. Para isso, tivemos como base Kovanovic et al. (2015) com
relagdo aos registros de dados subsequentes.

Um estudo realizado por Zhang et al. (2018), em 22 classes, com os dados de
1.088 estudantes, foi feito com base nos logins de acesso aos recursos do sistema,
questionarios, comportamentos e desempenhos académicos dos estudantes. Utilizaram
estatisticas, correlacao e visualizacao de redes sociais para analisar seus dados. As perguntas

apresentadas na pesquisa por Zhang et al. (2018, p. 247) foram:

* Quais sdo as caracteristicas do comportamento de aprendizagem on-line
dos alunos?

*  Quais varidveis de dados no Moodle se correlacionam significativamente
com o desempenho dos alunos?

* Como os professores podem fornecer feedback de aprendizado
personalizado para os alunos?

O estudo aconteceu no Moodle, porém utilizou dados do ambiente online e offline.

Destacamos alguns aspectos deste trabalho:

Ao analisar a situacdo geral da aprendizagem, podemos [poder] fornecer relatorios
de diagndstico personalizados para cada aluno com base nos dados existentes. Esses
relatérios incluem o processo de aprendizagem, resultados, problemas e
recomendagdo por meio de apresentagdo visual para todo o semestre (ZHANG et al.
2018, p. 247)*.

Nao intencionarmos implementar telas de visualizacdo para os resultados do
modelo preditivo, mas consideramos que sera possivel fazer recomendagdes a esse respeito.
Criamos trilhas de probabilidades dos estudantes ao longo das disciplinas. Outro aspecto da
pesquisa merece destaque: “A andlise de correlagdo foi realizada para verificar ainda mais a
relacdo entre a pontuagdo geral e os acessos aos recursos, tentativas de questiondrio e
navegacdo no forum [...]**". (ZHANG et al. 2018, p. 252). Ainda com relagdo aos dados
referentes aos foruns, os autores relatam que produziram um modulo que serve “[...] para
comparar a interagdo entre os alunos e a nota no forum”’(ZHANG et al. 2018, p. 253). Em

nossa pesquisa, associamos intera¢des aos desempenhos, mas consideramos em consideragao

35 “By analyzing the overall learning situation, we can provide personalized diagnostic reports for each student
on the basis of the existing data. These reports include the learning process, outcomes, problems, and
recommendation through visual presentation for the whole semester.”
36 “The correlation analysis was carried out to further verify the relationship between the overall score and
resource access, quiz attempts, and forum browsing”

\ 37 “[...] to compare the interaction between the students and the grade in the forum”
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todos os logs registrados pelos licenciandos. Os pesquisadores ndo fizeram uso de regressoes
estatisticas, mas, da mesma forma que nds, calcularam médias, desvio padrdo e niimero
maximo das quantidades de agdes registradas no AVA.

A dissertagdo de Cambruzzi (2014) foi a primeira pesquisa nacional que utilizou a
analitica da aprendizagem com a qual tivemos contato. Seu estudo se baseou em mineragao de
dados educacionais e LA para diagnostico e predicdo da evasdo escolar. O pesquisador
“apresentou um modelo de arquitetura para um sistema LA com foco na reducdo de evasdo
em cursos de EaD denominado GVwise” (CAMBRUZZI, 2014, p. 69). Em seu trabalho “[...]
foi desenvolvido um componente de visualizagdo que disponibiliza, em forma de um grafo,
aspectos relacionados com a interagdo e desempenho, a partir do qual € possivel analisar a
relagdo entre o desempenho dos estudantes e a participagdo nos foruns da disciplina”
(CAMBRUZZI, 2014, p. 59). Seu estudo teve uma abordagem quantitativa, que forneceu
informacdes da possibilidade de prever o baixo desempenho de alunos por meio da analitica
da aprendizagem.

A tese de Nunes, I. D. (2014) teve como objetivo geral propor uma “Rede de
Atividades de Alto Nivel e determinar sua aplicabilidade na construgdo, adaptabilidade e
acompanhamento de Design Instrucional com suporte de Learning Analytics”. (NUNES, 1. D.,
2014, p. 6). A expressdo “redes de atividades” ¢ “uma notacao grafica, de facil entendimento
e que permite a visualizagdo intuitiva do status das atividades realizadas pelos alunos”
(NUNES, L. D., 2014, p. 7). A analitica da aprendizagem ¢ utilizada nessa pesquisa em um
direcionamento ao design instrucional. Percebemos sua intencdo em utilizar a analitica da
aprendizagem para a melhoria do ambiente educacional pesquisado, que ¢ uma agdo propria
da LA.

A leitura dessa tese nos apontou a preocupacao com a disponibilidade dos dados
para a nossa pesquisa, pois a autora afirma que “[...] houve grande dificuldade em conseguir
a disponibilizacdo de dados de cursos reais oferecidos pelas instituicdes de ensino. Tal
dificuldade deve-se a preocupacdo em divulgagdo das informagdes referente [sic] aos alunos e
professores” (NUNES, I. D., 2014, p. 150). No nosso caso os dados sdo reais, de cursos
oferecidos pela UAB/UECE, e obtidos por meio de solicitagdo formal.

Em sua dissertagdo, Zapparolli (2016) propés uma ferramenta para o
fornecimento de informagdes aos professores sobre a participagdo dos alunos; e aos gestores,

sobre a participagdo de professores, tutores e alunos, tais informagdes poderiam ser usadas por



77

esses profissionais para a tomada de decisoes. Foi seu objetivo “[...] obter condi¢des de gerar
informacdes de apoio ao professor referentes a participagdo dos alunos em todos os cursos
vinculados a ele e também gerar informacdes aos gestores de EaD sobre as agdes dos
professores [...]” (ZAPPAROLLI, 2016, p. 44) nos cursos pesquisados.

Ressalta a necessidade do professor de “[...] acompanhar a participacdo dos
alunos nas atividades propostas em foruns, atividades sincronas e etc” (ZAPPAROLLI, 2016,
p- 19). Sua pesquisa, embora declarada de abordagem qualitativa, realizada em cursos de
“Gestao de Recursos Humanos, Administragdo, Ciéncias Contaveis e Gestdo de Processos
Gerenciais (ZAPPAROLLI, 2016, p. 61), na modalidade a distancia, traz a participacao dos
alunos nos foruns em uma abordagem quantitativa, contabilizando as postagens realizadas e
percentuais de acesso. Essa pesquisa possui semelhanca com a nossa em relacdo ao uso de
dados quantitativos de acesso a recursos do ambiente virtual de aprendizagem, pois também
utilizamos o Moodle.

Ferreira (2016) propds um modelo de predicdo de reprovagdes em ambiente de
educagdo a distancia. Sua dissertagdo foi resultado de uma pesquisa realizada com 30
estudantes em um curso de Filosofia, durante dois semestres. Seu modelo de predicao,
denominado MD-PREAD, levou em consideracdo o nimero de interagdoes dos estudantes no
AVA. A predi¢do ndo foi realizada por regressdo linear ou logistica, pois optou: “[...] pela
abordagem de classificagdo porque esta apresenta uma série de alternativas para se interpretar
dados” (FERREIRA, 2016, p. 68).

A pesquisa de Ferreira (2016) enfoca a predigdo com agdes registradas no AVA
Moodle, em acdes de atividades de tarefas (assignment upload), postagem em forum (forum
add post), questionarios (quiz attempt), entre outras. Da mesma forma, realizamos nossa
pesquisa com base nas interagdes registradas no Moodle. O autor afirma que ndo usou
regressao, pois sua opcao foi por uma abordagem de classificagao.

A pesquisa realizada por Chaves (2015, p. 24) investigou “[...] a relag@o entre os
dados de interagdo dos estudantes e seus desempenhos, nos cursos de Licenciatura em
Matematica na modalidade de educacao a distancia.” O estudo, de abordagem quantitativa,
fez a contagem do niimero de acessos as atividades e aos recursos e fez a correlagdo com os
desempenhos nas disciplinas. A aplicacdo da analitica da aprendizagem em sua pesquisa ficou
restrita as duas primeiras etapas do modelo proposto por Chatti et al. (2010). Ainda com

relacdo a essa pesquisa, Souza (2017 p. 70) afirma:
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A escolha das disciplinas do curso de Licenciatura em Matematica se deu por ser o
mesmo curso utilizado por Chaves (2015) em sua pesquisa, uma vez que OS
indicadores que serdo utilizados neste trabalho para analise dos dados, com o uso
das ferramentas desenvolvidas, sdo acdes no AVA, que no estudo de Chaves (2015),
obtiveram correlacdo forte ou moderada com o desempenho final do aluno.

Souza (2017) realizou estudos para além do trabalho de Chaves (2015). Sua
pesquisa na area de Computagdo Aplicada traz a criagdo de um protdtipo de plugin para o
Moodle, cuja funcionalidade era monitorar, analisar, refletir e predizer o desempenho
académico dos estudantes e, também, realizar intervengdes para os casos citados. Ressaltamos
a importancia que uma pesquisa possui de ser ampliada, de servir como base para outros
estudos relacionados ao campo de estudos comum.

Nesso estudo, ndo realizamos a implementacao no Moodle, pois trabalhamos com
a programacgdo que feita por meio de scripts no R*. Mas temos a esperanga que o resultado de
nossas analises possam influenciar pesquisadores das 4reas de desenvolvimento
(programacao) a implemetacao de plugins no Moodle com base nos resultados dessa pesquisa.

Outros estudos avancaram na LA e produziram modelos de regressao. Aguiar
(2016) encontrou um modelo estatisticamente significativo, por regressdo logistica bindria,
que associava a evasdo dos estudantes (varidvel dependente) ao somatério de todas as agdes
realizadas por eles (varidvel independente). Conseguiu identificar padrdes estatisticos do uso
dos recursos e atividades do AVA que influenciavam o desempenho dos licenciandos.

Sales (2017) estabeleceu um modelo estatistico preditivo para os licenciandos em
risco de reprovagdo, em uma pesquisa realizada junto a um curso de Pedagogia a distancia da
UAB/UECE. Utilizou a regressdo logistica binaria para estabelecer uma equagdao que
identifica “[..] alunos em risco de insucesso académico (reprovagao, abandono ou evasdo)”
(SALES, 2017, p. 193).

A regressao logistica multinomial foi utilizada na pesquisa de Gongalves (2018, p.
33), cujo objetivo geral foi “[...] analisar a formagao oferecida aos estudantes da Licenciatura
em Pedagogia a distancia da UAB/UECE na area da gestdo escolar e o seu desempenho no
curso, tomando por base a analitica da aprendizagem”. Elaborou um modelo estatistico
preditivo, que objetivava acompanhar o desempenho dos discentes desse curso nas disciplinas

relacionadas a area de gestdo escolar..

38 O R ¢ um software livre para computagdo estatistica. Os scripts no R sdo blocos de comandos organizados em
uma sequéncia logica. E uma forma de “programar” no R.
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A pesquisa de Barbosa (2019, p. 34) objetivou “Analisar as acdes realizadas pelos
tutores no AVA Moodle e sua relagdo com o desempenho dos estudantes do Curso de
Licenciatura em Quimica da UAB/UECE, tomando por base a analitica da aprendizagem”.
Conseguiu criar modelos preditivos (utilizando regressdo logistica binaria) para o curso
pesquisado: um conjunto de varidveis (preditoras) estatisticamente significativas indicado por
um modelo produzido por meio do soffware R. A autora da pesquisa perguntou aos tutores do
curso quais dessas variaveis eles consideravam com “importantes” para o bom desempenho
dos licenciandos. O mesmo questionamento foi feito aos alunos do curso pesquisado. De
posse dessas informagdes, “rodou” um modelo preditivo com as ac¢des indicadas pelos tutores
e outro modelo com as agdes indicadas pelos estudantes. Mostrou que, embora os modelos
apresentassem pouca discrepancia, quando analisados estatisticamente, o modelo com as
variaveis preditoras indicadas pelo software R era o mais adequado para realizar previsdes de
desempenho.

Apresentamos trabalhos que muito contribuem para o desenvolvimento da LA,
pois sdo de vanguarda em dmbito nacional e local, pois a LA ¢ um campo de pesquisa, ainda,
embrionario. Com a leitura dessas teses e dissertagdes, percebemos a possibilidade de criagao
de modelos preditivos.

Os trabalhos de regressao logistica binaria aos quais tivemos acesso, para testar a
acuracia de seus modelos preditivos, usaram os dados que os produziram, o que nao significa
desmérito dessas pesquisas. Porém, nosso desejo foi a criagdo de um modelo preditivo, que
servisse para além dos dados utilizados para a sua criagao.

Nossa pesquisa foi a busca da criagdo de um modelo preditivo, que pudesse ser
extrapolado para além dos dados que o geraram. A forma como fizemos isso ¢ o assunto da

secdo seguinte, na qual expomos os procedimentos metodologicos realizados.
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4 PERCURSO METODOLOGICO

Nossa pesquisa situa-se no campo da Educagdo, mais precisamente, na Educacao
a Distancia, em que as atividades de trabalho e de pesquisa sdo permeadas pelas tecnologias
digitais, pois “Desde o surgimento do computador eletronico na década de 1940 até hoje, o
campo da pesquisa em Educagdo se beneficia, de modo crescente, com o0s avangos
tecnologicos” (NUNES, 2010, p. 31). Na atualidade, a educacdo a distdncia acontece,
geralmente, em ambientes virtuais de aprendizagens, que sdo hospedados em HDs (hard
disks) e acessados por meio de computadores. O AVA da UAB/UECE ¢ um exemplo desses
ambientes.

Como prever o desempenho de uma turma de licenciandos em Matematica da
UAB/UECE, com base nas intera¢des ¢ resultados de uma turma concluida, sob a perspectiva
da analitica da aprendizagem? Este problema de pesquisa provocou instigou outros
questionamentos: um modelo criado em uma turma poderia ser aplicado em uma outra? E
como poderiamos fazer isso? Podemos prever o desempenho dos professores de Matematica
em formagdo tomando como base os dados de uma turma ja concluida? Consideramos que
esta pesquisa traz uma contribuicdo académica e social, no tocante a formagdo desses
professores.

Nesta se¢do, apresentamos o caminho, que trilhamos para realizar os objetivos,
geral e especificos, cuja efetivagdo proporcionou a resolugdo de nosso problema de pesquisa,
no intuito de estabelecer, ao final, a ratificacdo ou, refutagdo de nossa tese. Explicitamos,
aqui, nosso paradigma de pesquisa, as estratégias de coleta de dados, e 0 método utilizado
para as analises a luz da analitica da aprendizagem.

Intencionamos percorrer um caminho que, se seguido por outro pesquisador, com
os mesmos dados e realizando os mesmos procedimentos e técnicas utilizados, possa chegar
aos mesmos resultados estatisticos que chegamos. Somos cientes, de que toda pesquisa sofre
influéncia do pesquisador, portanto qualquer subjetividade envolvida no processo podera
leva-lo a conclusdes especificas. Em uma perspectiva estatistica, a analise dos dados seria a
mesma, mas a interpretacao de resultados podera ser diferenciada, em fun¢do do olhar do
pesquisador.

Richardson (2011, p. 31) afirma “Um aspecto fundamental, muitas vezes
esquecido, que afeta todo o trabalho de pesquisa sdo os pressupostos filosoéficos do

pesquisador.”. Por esse motivo, nas proximas segoes, apresentamos 0S Nossos pressupostos
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filosoficos, que embasaram esta pesquisa. Inicialmente, faremos a exposicdo do nosso
paradigma de pesquisa — dimensdes ontologica, epistemologica e metodologica — e, seguida
do método utilizado — com as caracteristicas dos licenciandos pesquisados, dos dados

selecionados e das técnicas aplicadas em nosso estudo.
4.1 Paradigma da pesquisa

Toda pesquisa estd a sombra de uma concepcao paradigmatica de seu realizador,
consideramos que “a observagdo, a coleta de dados e as experiéncias sdo feitas de acordo
com determinados interesses e segundo certas expectativas e ideias preconcebidas” (ALVES-
MAZZOTI; GEWANDSZNAJDER, 1998, p. 4). Em uma pesquisa, ¢ essencial o
esclarecimento do paradigma que guia o pesquisador, pois sua concep¢do de mundo, de
individuo humano e dos processos de aquisi¢do do conhecimento facilita o entendimento da
comunicagdo cientifica.

Um paradigma de pesquisa ¢ um: “[...] conjunto de crengas basicas (ou
metafisicas) que lidam com principios primeiros ou ultimos. Representa uma visao de mundo
que define, para seu titular, a natureza do ‘mundo’, o lugar do individuo nele e a gama de
possiveis relacionamentos com esse mundo e suas partes®”” (GUBA; LINCOLN, 1994, p.
107). Portanto, ¢ uma composi¢do de crengas e percep¢des inerentes a quem pesquisa,
constituidas de perspectivas ontoldgica, epistemoldgica e metodologica. “Paradigmas sdo
acima de tudo visdes de mundo, e nio métodos de pesquisa especificos” (SACCOL, 2009,
p. 254, grifo da autora).

Nossa pesquisa se encontra em um paradigma pragmatico, na concep¢ao de
pragmatismo defendida por Creswell (2010). Como filosofia de pesquisa, enfoca agdes,
situacdes e consequéncias de um problema e, ndo, apenas as condi¢cdes que o precedem.
Estamos na busca de respostas, que nos auxiliardo na busca de desempenho dos licenciandos
de Matematica, pelo menos, daqueles que estamos pesquisando.

Buscaremos acdes que foram registradas no AVA por um conjunto de estudantes,
para descobrir como a andlise dessas ac¢des contribuiriam para melhorar o desempenho de
outro grupo, publico do mesmo curso em um tempo diferente. Creswell (2010, p. 34) enfatiza,

ainda, que o pesquisador pragmatico tem a liberdade de “[...] escolher os métodos, as técnicas

39 “A paradigm may be viewed as a set of basic beliefs (or metaphysics) that deals with ultimates or first
principles. It represents a worldview that defines, for its holder, the nature of the "world," the individual's place
in it, and the range of possible relationships to that world and its parts”.
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e os procedimentos de pesquisa que melhor se ajustem a suas necessidades e propositos”. A
seguir, apresentamos os aspectos ontologicos, epistemoldgicos e metodologicos de nossa

pesquisa.

4.1.1 Ontologia

Para tratar do aspecto ontologico, nos guiamos pelo questionamento de “qual ¢ a
natureza da realidade” (CRESWELL; CLARK, 2013, p. 52) em nossa pesquisa, pois existem
“realidades singulares e multiplas” (CRESWELL; CLARK, 2013, p. 52) uma vez que nos
enquadramos no pragmatismo. Buscamos, apenas, uma dessas realidades, a realidade que
ocorreu no ambiente virtual de aprendizagem. E “qual seria a natureza da [dessa] realidade?”
(CRESWELL; CLARK, 2013, p. 52).

Como seré detalhado adiante, os alunos de Caucaia Jurema ja concluiram o curso
de Licenciatura em Matematica, utilizaram o AVA da UAB/UECE, e produziram dados que
ficaram registrados no Moodle. Todas as agdes realizadas nesse ambiente estdo arquivadas,
portanto, os dados existem e sdo concretos. Os estudantes foram aprovados, reprovados, se
evadiram ou abandonaram as disciplinas do curso. Tais informacdes foram contabilizadas,
classificadas e analisadas. Para a turma de Caucaia Araturi, em andamento, temos as
interacdes e as notas das disciplinas do primeiro semestre. Consideramos que existe uma
forma de contribui¢do para a melhoria do AVA e do desempenho dos alunos com base nas
informacdes de turmas concluidas.

Identificamos nossas limitagdes para a apreensdo dessa realidade, pois as turmas
de Caucaia Jurema e Caucaia Araturi sdo dois conjuntos disjuntos de licenciandos, pessoas
diferentes, em tempos diferentes, sujeitas a diversos fatores influenciadores de seus
desempenhos ao longo dos semestres. Nao teriamos condi¢des de estudar todos os fatores, de
cunho pessoal que influenciaram o desempenho de todos os alunos das duas turmas
pesquisadas. Nao poderiamos quantificar e analisar todos os possiveis motivos, que levaram
os estudantes a desempenhos bons ou ruins.

Todavia, tal conjuntura ndo inviabiliza a nossa busca da realidade, pois os
licenciandos estdo sujeitos ao mesmo curso, utilizaram a mesma matriz curricular, os
componentes curriculares comuns sdo tratados no mesmo ambiente de aprendizagem, na
mesma institui¢ao. A realidade que buscamos, portanto, ¢ a realidade dentro do ambiente

virtual de aprendizagem, a realidade na qual os desempenhos dos alunos sdo influenciados por
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suas agdes de interagdo no AVA. Supomos que essa realidade exista, pois € o que nossa
pesquisa ambiciona, mas somos cientes de suas limitagdes, seja pelas restricdes dos

procedimentos de analise, tanto quanto pela limitagao da intelectualidade humana.
4.1.2 Epistemologia

Escolhemos alguns aspectos epistemoldgicos a partir do questionamento: “[...]
qual seria o relacionamento entre o pesquisador € o que estd sendo pesquisado?”
(CRESWELL; CLARK, 2013, p. 52). Temos como base uma epistemologia da praticidade,
pois o conhecimento produzido por esta pesquisa sera localizado, e valido para os sujeitos da
pesquisa. Sera um conhecimento objetivo, pois técnicas estatisticas serdo aplicadas em busca
de resultados matematicos, que respaldarao as tomadas de decisdes. Pretendemos apresentar
uma perspectiva da realidade, fruto da relagdo entre os dados coletados e a subjetividade do
pesquisador. Existe uma subjetividade do pesquisador, pois a forma de coleta e organizagao
dos dados, as técnicas de andlise e a interpretacao dos resultados sao escolhas do pesquisador.

Temos clareza que ndo encontramos uma verdade absoluta entre esses dados € o
desempenho dos estudantes; mas uma aproximacdo dessa verdade poderd ser utilizada de
maneira precisa e util. A aquisicdo desse conhecimento ¢ fruto da forma como os dados foram
coletados, tratados e manipulados pelas técnicas estatisticas.

O conhecimento produzido possui, em si, uma influéncia do pesquisador, que ¢
um ser humano, que trabalha os dados, analisa e produz conclusdes. H4, por conseguinte, uma
subjetividade envolvida na pesquisa, na escolha das técnicas estatisticas, que sdo feitas pelo
pesquisador, e na interpretagao dos resultados. Essa subjetividade, porém, nao invalida os
resultados nem a aplicabilidade do conhecimento adquirido.

Partimos, no inicio da pesquisa, com o objetivo de confirmar ou refutar a tese de
que o desempenho de estudantes pudesse ser previsto com base em dados de turmas
concluidas. Assim, nosso relacionamento com os dados da pesquisa seria satisfatorio, € essa

relagdo teria produziu conhecimento.
4.1.3 Metodologia

Temos com base a afirmacdo: “[...] a compreensdo do pesquisador iniciante em
relagdo as nogdes de método, metodologia e técnica, deve ser consciente e, se necessario,

explicitada no seu texto cientifico” (NOBREGA-THERRIEN; FARIAS; SALES, 2010, p.
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61). A metodologia utilizada em uma pesquisa ndo se reduz apenas ao método utilizado
(GUBA; LINCOLN, 1994), portanto “entendemos por metodologia o caminho do pensamento
e a pratica exercida na abordagem da realidade” (FERREIRA et al., 1994, p. 16). Na
metodologia temos como questdo motivadora saber “qual é o processo de pesquisa”
(CRESWELL; CLARK, 2013, p. 52).

Buscamos conhecimento, que pudesse ser utilizado para o melhoramento do
aprendizado, do ensino e do ambiente em que eles ocorrem. A adocdo da abordagem
quantitativa foi o mais adequado, apesar das criticas feitas aos métodos quantitativos, tais
como: impessoalidade com a qual os individuos pesquisados sdo tratados; associacao desses
métodos com os sistemas socioecondmicos, 0 que promoveria um aumento das desigualdades
sociais (RICHARDSON, 2011).

Em relacdo a esses dois pontos de vista, temos opinido divergente, pois
consideramos que trabalhar com dados quantitativos nao provocaria impessoalidade, visto
que, em ultima andlise, buscamos caminhos para que os professores e tutores em um curso de
EaD possam auxiliar individual e pessoalmente o licenciando em risco de desempenho ruim.
Tal conclusdo viria respaldada pela analise de dados quantitativos. Os métodos quantitativos
(como os que foram utilizados em nossa pesquisa) contribuem para a diminuicdo das
desigualdades sociais, pois o cuidado individualizado que o discente receberd podera
contribuir para seu éxito. Independente do tipo de formagdo que tenha recebido antes de sua
entrada no curso, receberd contribui¢cdes que permitirdo superar suas dificuldades. Assim, os
aspectos socioecondmicos sdao contemplados.

As pesquisas qualitativas e as quantitativas tém aspectos passiveis de criticas,
portanto, cabe ao pesquisador conhecer as limita¢gdes da abordagem escolhida. Os numeros
por si s6 ndo querem dizer nada, mas a interpretacdo sobre esses nimeros pode servir de
subsidio para a tomada de decisdes. Uma pesquisa quantitativa, realizada em uma amostra
representativa de uma populagdo ou com toda a populagdo, como dissemos no paragrafo
anterior, pode ser utilizada para a criagdo ou o direcionamento de politicas publicas para a
educagdo, pois

Em uma pesquisa quantitativa o que se pretende ¢ generalizar os resultados
encontrados em um grupo ou segmento (amostra) para uma coletividade maior
(universo ou populag@o). E também que os estudos realizados possam ser replicados
(SAMPIERI; COLLADO; LUCIO, 2013, p. 31).



85

Em contrapartida, as pesquisas de carater qualitativo podem dar profundidade
maior na compreensdo de determinados fenomenos, pois “[...] o foco da pesquisa qualitativa
¢ compreender e aprofundar os fenomenos que sdo explorados a partir da perspectiva dos
participantes em um ambiente natural ¢ em relacdo ao contexto (SAMPIERI; COLLADO;
LUCIO, 2013, p. 376)..

J& esta superado o questionamento sobre a validade das pesquisas qualitativas no
campo da Educagdo, pois “a grande diversidade entre os investigadores qualitativos que se
dedicam a estudar as questdes educacionais refletem a maturidade e sofisticagdo crescentes da
abordagem” (BODGAN; BIKLEN, 1991, p. 46).

A metodologia escolhida para uma pesquisa tem a influéncia direta do
pesquisador, uma vez que ele é quem escolhe o sujeito e/ou os dados, que serdo analisados e
as técnicas de analise. Além disso, interpreta os resultados serdo interpretados. Os métodos
cientificos intrinsecos a metodologia “[...] ndo sdo infaliveis € ndo suprem o apelo a
imaginacdo e a intui¢do do cientista” (ALVES-MAZZOTTI; GEWANDSZNAJDER, 1998, p.
3).

As escolhas feitas para um estudo, intrinsecas ao pesquisador, sdo resultados de
sua racionalidade, o que nao invalida a criatividade. Poeticamente, seria “[...] o sopro divino
do potencial criativo do investigador” (FERREIRA et al., 1994, p. 16).

Na se¢do seguinte, apresentamos o método utilizado, os sujeitos pesquisados, a

forma de coleta de dados e as técnicas que utilizadas para as nossas analises.

4.2 O Método da Pesquisa

Consideramos “[...] que o método precisa estar apropriado ao tipo de estudo que
se deseja realizar, mas ¢ a natureza do problema ou seu nivel de aprofundamento que, de fato,
determina a escolha do método” (RICHARDSON, 2011, p. 70). Utilizamos as etapas do
método proposto por Chatti et al. (2012), apresentadas na secdo sobre analitica da
aprendizagem, com a utilizacdo da Estatistica para as nossas analises.

As trés etapas de Chatti et al. (2012), que realizamos na pesquisa, sdo recheadas
de aspectos estritamente técnicos, nas etapas de coleta e pré-processamento, analitica e agdo, e
poOs-processamento. Na escrita dessa se¢do, fizemos o exercicio de descrever o método da

pesquisa nos distanciando dos aspectos técnicos.
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Utilizamos o software R em todas as etapas da pesquisa. Criamos a criagdao de
varios scripts ao longo da pesquisa, que foram implementados, de acordo com as necessidades
da organizagdo e da andlise dos dados. Todos eles sdo originais, escritos (programados) por
nds, portanto, sdo produtos desta pesquisa.

Optamos por nao inserir as linhas de programacao dos scripts ao longo do texto,
salvo, nos casos, em que citar algumas das linhas de programagdo, era necessario para
esclarecimento do assunto abordado. Portanto, no texto, citamos o nome do script, utilizado
naquele momento. Todos os scripts estao disponiveis em apéndices. A descrigdo dos aspectos
técnicos realizados podera ser uma fonte de esclarecimentos, conforme o que consta no
Apéndice O.

Temos a concepcao que qualquer decisdo, que se toma em uma pesquisa, do titulo
as consideracdes finais, deva ser justificada. Tal atitude traz clareza ao pesquisador e,
fortalece a comunicagdo cientifica. Na elaboragdao do titulo deste trabalho, levamos em
consideragdo nossos objetivos de pesquisa. Além disso, observamos as orientagdes de
Creswell e Clark (2013, p. 136). Os autores afirmam que um titulo para pesquisas
quantitativas deve evidenciar “os participantes e possivelmente o local do estudo da pesquisa.
[...] As vezes, os pesquisadores mencionam a teoria que estd sendo testada, a previsdo que
estd sendo feita no estudo ou os resultados prenunciados. [...] os titulos sdo curtos e
concisos”. Pelos motivos expostos, reapresentamos o titulo dessa pesquisa: “Analitica da
aprendizagem na Licenciatura em Matematica a distincia da UAB/UECE: criacdo e
aplicacio de um modelo preditivo de desempenho académico”, que consideramos ser o
titulo mais adequado para esta pesquisa.

As pesquisas quantitativas podem ser classificadas quanto ao seu alcance:
pesquisas exploratorias, descritivas, correlacionais ou explicativas, “[...] mas na pratica,
qualquer pesquisa pode incluir elementos de mais de um desses quatro alcances (SAMPIERI,
COLLADO; LUCIO, 2013, p. 100). Nesta investigacdo, adotamos aspectos das quatro

classificagdes. Apresentaremos, a seguir, os sujeitos da nossa pesquisa.
4.2.1 Os Sujeitos da Pesquisa

O Curso de Licenciatura em Matematica a distancia ofertado pela UAB/UECE
iniciou suas atividades com duas turmas, uma no municipio cearense de Piquet Carneiro (CE)

e a outra em Mauriti (CE). As duas turmas tiveram inicio no primeiro semestre do ano de
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2009. Com dez anos de funcionamento, o curso de Licenciatura em Matemadtica a distancia ja

ofertou 17 turmas, conforme Quadro 5.

Quadro 5 — Turmas de licenciatura em Matematica ofertadas pela UAB/UECE 2009-2018

1° semestre do curso

Polo

2009.1

Mauriti

Piquet Carneiro

2010.2

Mauriti

Piquet Carneiro

2012.2

Barbalha

Fortaleza

Caucaia

Quixeramobim

2014.2

Caucaia Jurema

Mauriti

2017.1

Maracanaa

Mauriti

Caucaia Araturi

[tarema

Pedra Branca

Piquet Carneiro

2018.3

Fortaleza

Fonte: Elaboragéo propria.

Realizamos nossa pesquisa em uma turma que ja finalizou o curso — Caucaia

Jurema — que concluiu os oito semestres da Licenciatura e, em outra, na qual os alunos, ainda

estdo cursando — Caucaia Araturi. Utilizamos a turma concluida para a criagdo de um modelo

preditivo de desempenho. Esse modelo foi aplicado nas disciplinas do primeiro semestre da

turma em andamento. A turma de Caucaia Jurema, iniciou no segundo semestre de 2014 e

finalizou no primeiro* semestre de 2018; enquanto a turma de Caucaia Araturi, comegou no

primeiro semestre de 2017.

40 Foram consideradas as disciplinas dois oito semestres regulares do curso de Licenciatura em Matematica da

UAB/UECE.
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Trabalhamos com todos os licenciandos das duas turmas. Constatamos que
existem 38 alunos na turma de Caucaia Jurema e 48 alunos em Caucaia Araturi, mas essa
quantidade ndo significa a quantidade de registros que observamos. Nossos registros foram os
logs de todas as agdes realizadas pelos 38 alunos de Caucaia Jurema, nas 36 disciplinas do
curso, para a elaboracao do modelo preditivo; e todos os logs de Caucaia Araturi, nas quatro
disciplinas do primeiro semestre, para a aplicagdo do modelo. A seguir, apresentamos 0s

dados da pesquisa.
4.2.2 Dados para a Pesquisa

Utilizamos em nossa pesquisa todos os dados, de todas as atividades e recursos®!
do Moodle, dos licenciandos registrados pelo Moodle nas duas turmas (Caucaia Jurema 2014,
e Caucaia Araturi 2017). Entre os registros de /ogs provenientes das acdes dos licenciandos,
ha os que sdo da interacao dos estudantes com o material didatico ofertado no curso. Existem
aqueles que sdao provenientes apenas da visualizagdo do ambiente do curso. Ha logs
registrados de conversas sincronas, quando utilizam os chats. Também existem logs que
provém dos foruns. Nosso interesse, nesta pesquisa, compreende todos os logs de atividades e
recursos, a fim de saber como sua “influéncia” pode ser usada para a predi¢do de desempenho
dos licenciandos.

Existem trabalhos sobre LA, que elegeram os dados que serdo utilizados para a
predicdo de desempenhos. Um exemplo ¢ o estudo de Jayaprakash et al. (2014, p. 14), cujo
objetivo era “[...] detectar, relativamente cedo no semestre, aqueles estudantes de graduacao
que estavam com dificuldades académicas no curso usando dados do proprio aluno*”. Os

pesquisadores escolheram quatro fontes de dados:

a) dados demograficos ¢ de aptiddo dos alunos; b) notas e dados relacionados ao
curso; ¢) dados gerados por Sakai sobre a interagdo do aluno com o sistema de
gestdo da aprendizagem; d) contribuigdes parciais para a nota final do aluno
coletadas pela ferramenta do livro de notas do Sakai (ou seja, notas dos alunos em
eventos especificos de classificagdo, como tarefas e exames)® (JAYAPRAKASH et
al., 2014, p. 14).

41 A plataforma Moodle permite a elaboracdo de cursos utilizando atividades e recursos. Como exemplo de
atividades, temos foruns, questionarios, tarefas etc. Os recursos sdo materiais disponibilizados para os cursistas:
arquivos em pdf, livros, URLSs etc.

42 “[...] was to detect, relatively early in the semester, those undergraduate students who were in academic
difficulty in the course by using student data.”

43 ““a) student demographic and aptitude data; b) course grades and course related data; c) Sakai generated data
on student interaction with the learning management system; d) partial contributions to the student’s final grade
collected by Sakai’s gradebook tool (i.e., student grades on specific grading events, such as assignments and
exams).”
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A Universidade de Amsterdam iniciou, em 2013, um projeto denominado
UVAINFORM “[...] para coordenar estrategicamente os servicos de analitica da
aprendizagem em toda a institui¢io*” (BERG et al., 2016, p. 113). Com a evolug¢do do
projeto, os dados escolhidos para a realizagdo da LA foram provenientes das “[...] atividades
do LMS da universidade (Blackboard) combinados com dados do Sistema de Informacao do
Estudante (SIS) e o sistema de horarios*” (BERG et al., 2016, p. 114) da Universidade.
Houve uma “escolha” de que dados estariam no projeto de LA.

Em uma pesquisa para interpretar logs de rastreamento de usudrios, Martin, Nacu
e Pinkard (2016, p. 48) realizaram recorte de dados dos logs dos usuarios.. As pesquisadoras
afirmaram que, em seu estudo, utilizaram “[...] uma tabela de dados separada dos registros
dos logs de rastreio [...]*” (MARTIN; NACU; PINKARD, 2016, p. 48) de a¢des dos usuarios
e que

a cria¢do de registros no banco de dados de logs de rastreamento ¢ acionada por
acoes do usudrio e certos eventos do sistema determinados pelo interesse da equipe
de desenvolvimento técnico [...] (por exemplo, postar atualizagdes no feed de
atividades)” (MARTIN; NACU; PINKARD, 2016, p. 48).

Ha pesquisas em LA, realizadas em ambientes virtuais de aprendizagem, focadas,
apenas, em alguns aspectos do curso. Como exemplo, Hecking, Ziebarth e Hoppe (2014, p.
34) realizaram “[...] estudo sobre as interagdes aluno-recurso em dois cursos on-/ine, ambos
usando 0 Moodle como um sistema de gerenciamento de aprendizagem (LMS)*”

Como visto, ha pesquisas que focam agdes especificas. Porém, nossa pesquisa
coletou, como dito anteriormente, todos os logs dos licenciandos, sejam de atividades ou,
recursos do Moodle. Existem atividades realizadas fora do ambiente virtual de aprendizagem,
que influenciam o desempenho dos licenciandos (por exemplo: interagdes em grupos de
whatsapp que sao criados pelos participantes de um curso). Porém, nossa pesquisa se
restringiu aos dados que estdo “gravados” no AVA do curso.

Utilizamos os logs dos estudantes do polo de Caucaia Jurema para a criacdo do
modelo preditivo. Utilizamos os registros de todos os alunos em todas as disciplinas do curso

(36 disciplinas) para a criagdo do modelo preditivo.

44 “[...] in order to coordinate strategically institution-wide learning analytics services.”

45 “[...] the university’s LMS (Blackboard) combined with data from the Student Information System (SIS) and
the timetabling system.”

46 “[...] a separate data table of records of [...] trace logs [...].”

47 “The creation of records in the trace logs database is triggered by user actions and certain system events
determined by the [...] technical development team to be of interest (e.g., posting updates to the activity feed).”
48 “[...] a study on the student-resource interactions in two of such online courses, both using Moodle as a
learning management system (LMS).”
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A pesquisa de Barbosa (2019), no curso de Licenciatura em Quimica
(UAB/UECE), e os estudos de Gongalves (2018) e Sales (2017), realizadas em turmas da
Licenciatura em Pedagogia da UAB/UECE, conseguiram elaborar modelos estatisticos
preditivos. As pesquisadoras provaram que seus modelos eram validos estatisticamente para
as turmas nas quais esses modelos foram elaborados; porém esses estudos ndo testaram a
aplicacdo de seus modelos em outras turmas. Os modelos preditivos criados por essas
pesquisadoras foram validados com os mesmos dados a partir dos quais foram criados.

Quando estudamos essas pesquisas, nos indagamos se seria possivel um modelo
criado em uma turma de um curso ser utilizado em outra turma, em outro momento. Em nossa
pesquisa, identificamos o aspecto exploratorio, pois a analitica da aprendizagem, ainda, ¢ um
campo em formagdo, ou seja: “[...] sobre temas e areas a partir de novas perspectivas”
(SAMPIERI; COLLADO; LUCIO, 2013, p. 101).

Em nossa pesquisa, aplicamos o modelo criado em outra turma, o que era nosso
objetivo inicial de investigacdo. As pesquisas citadas indicam a possibilidade de criagdo de
um modelo preditivo com os dados da turma de Caucaia Jurema. Conseguimos a criagdo de
um modelo, que foi aplicado em uma turma, que se encontra em andamento.

Aplicamos o preditivo nas quatro disciplinas do primeiro semestre, na turma de
Caucaia Araturi. Foram dois momentos principais em nossa pesquisa: no primeiro,
elaboramos o modelo com base na turma de Caucaia Jurema; e no segundo, aplicamos esse

modelo na turma de Caucaia Araturi.

Figura 8 — Etapas da elaboracio e aplica¢io do modelo preditivo

2° momento:

Aplicagao do modelo preditivo
nos logs de Caucaia Araturi

(4 disciplinas do 1° semestre)

1° momento:
Criagdo do modelo preditivo
com os logs de Caucaia Jurema
(36 disciplinas)

Fonte: Elaboragdo propria.

Nas secdes seguintes, apresentamos a forma da coleta e do pré-processamento

desses dados.



91

4.2.3 Coleta e Pré-processamento dos dados das disciplinas de Caucaia Jurema

O Ambiente Virtual de Aprendizagem utilizado pela UAB/UECE ¢ o Moodle.
Toda ag¢do que um aluno faz fica registrada nesse ambiente. Se o estudante “clicar” em uma
atividade, ficard registrado, no ambiente, quantas vezes ele fez tal acdo, a data e o horario.
Visualizar o ambiente, uma tarefa, um férum, postar uma atividade, responder um comentario
no férum, enviar um e-mail sdo outros exemplos de acdes que ficam registradas no Moodle.

O acesso aos dados utilizados nesta pesquisa aconteceu por meio de solicitagdo
formal, feita pelo lider do grupo de pesquisa LATES, professor Dr. Jodo Batista Carvalho
Nunes, a UECE, abrangendo o conjunto de dados dos cursos de graduagdo a distidncia
oferecidos pela UAB/UECE ncessarios para a realizagdo das pesquisas de seus orientandos de
iniciagdo cientifica, mestrado e doutorado. Dessa forma, foi possivel obter os bancos de

interacdes e os registros de desempenho dos licenciandos, utilizados nesta pesquisa.
4.2.3.1 Banco de interacoes de Caucaia Jurema

Criamos um banco de dados com as interacdes de Caucaia Jurema, proveniente
das 36 planilhas exportadas do Moodle. As planilhas, quando baixadas do Moodle,
encontravam-se em extensdo CSV, com os campos separados por virgulas, porém, o nosso
trabalho exigia que os dados estivessem no formato CSV, mas separados por “ponto e
virgula”. Assim, seria evitada a “mistura ou quebra” dos campos no momento das analises.

Diante disso, resolvemos escrever o nosso primeiro script, no R, para esta
pesquisa, denominado script_01 (Apéndice A), que converteu as planilhas para um formato
separado por “ponto e virgula”, e inseriu todos os codigos dos semestres e das disciplinas em
cada uma das trinta e seis planilhas.

Ap6s a codificacdo de cada uma das disciplinas, juntamos todas as planilhas em
uma unica. Para isso foi criado o script 02 (ver Apéndice B), responsavel por consolidar
todas as planilhas.

A contabilidade do nimero de linhas, que fizemos em cada uma das planilhas,
antes da execu¢do do script, nos mostrou que existia a quantidade de 210.905 linhas de
registros de acdes de estudantes na tuma de Caucaia Jurema, ¢ 47.448 linhas no caso de

Caucaia Araturi® (ver Tabela 8).

49 Nessa se¢ao apresentamos alguns dados de Caucaia Araturi devido a similaridade da organizacdo dos dados, e
pela possibilidade de comparagao entre os dois polos.
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Ao final da execuc¢ao do script, verificamos que o arquivo consolidado de Caucaia

Jurema tinha 210.870 linhas, constituido de uma linha de cabegalho das colunas ¢ 210.869

linhas de dados. Isso mostra que o script realizou seu trabalho corretamente, pois 210.905

menos 35 linhas de cabecalho — ndo ha necessidade de repetir as linhas de cabegalho na

planilha consolidada, mas € preciso deixar uma (36 - 1 = 35) — ¢ igual a 210.870. As planilhas

com todos esses registros constituiram nossos bancos de dados de interacdes dos licenciandos:

um banco de Caucaia Jurema e outro de Caucaia Aratuti. A partir desses bancos, criamos 0s

bancos de dados de agdes, de usudrios, ¢ o banco de dados de contabilizagdo das agdes, que

utilizamos para as estatisticas necessarias a pesquisa.

Tabela 8 — Quantidade de registros de logs das planilhas de Caucaia Jurema e Caucaia Araturi que foram
analisados na pesquisa

(continua)
Caucaia Jurema Caucaia Araturi
Quantidade de Quantidade de
Semestre Disciplina Logs Semestre | Disciplina Logs
2014.2 S1D1 11.705 2017.1 S1D1 13.189
2014.2 S1D2 11.376 2017.1 S1D2 12.679
2014.2 S1D3 12.495 2017.1 S1D3 12.495
2014.2 S1D4 9.085 2017.1 S1D4 9.085
2015.1 S2D1 6.340
2015.1 S2D2 4.836
2015.1 S2D3 6.160
2015.1 S2D4 4.951
2015.1 S2D5 3.565
2015.2 S3D1 6.350
2015.2 S3D2 4.004
2015.2 S3D3 3.312
2015.2 S3D4 4.663
2016.1 S4D1 5.619
2016.1 S4D2 4.386
2016.1 S4D3 3.490
2016.1 S4D4 3.465
2016.1 S4D5 3.847
2016.2 S5D1 5.647
2016.2 S5D2 5.447
2016.2 S5D3 3.708
2016.2 S5D4 4.700
2016.2 S5D5 2.941
2017.1 S6D1 3.829
2017.1 S6D2 5.121
2017.1 S6D3 3.267
2017.1 S6D4 3.807
2017.2 S7D1 6.362
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Tabela 8 — Quantidade de registros de logs das planilhas de Caucaia Jurema e Caucaia Araturi que foram
analisados na pesquisa

(conclusdo)
Caucaia Jurema Caucaia Araturi
Quantidade de Quantidade de
Semestre Disciplina Logs Semestre | Disciplina Logs
2017.2 S7D2 8.366
2017.2 S7D3 8.403
2017.2 S7D4 8.510
2017.2 S7D5 10.024
2018.1 S8D1 5.076
2018.1 S8D2 4315
2018.1 S8D3 6.279
2018.1 S8D4 5.454
Total 210.905 47.448

Fonte: Elaboragao propria.

Para cada script criado, tivemos o cuidado de realizar as mesmas agdes
empregando planilhas (sem o uso do R), pois isso nos mostraria se as linhas de programacao
criadas funcionavam corretamente. Os scripts que criamos no R precisavam ser validados,
pois eles ndo poderiam nos dar resultados erroneos devido a uma programacao incorreta. Tal
validacdo aconteceu por meio de comandos realizados em planilhas do LibreOffice Calc.
Todos os resultados foram comparados.

De posse do banco de dados de todas as interagdes, com 210.870 linhas,
precisamos identificar todos os usudrios, que realizaram alguma agdo nas 36 disciplinas. Para
tanto, criamos o script de identificacdo dos usuérios denominado seript_03 (ver Apéndice C).

O banco de usudrios trazia os nomes de todos os usudrios, que possuiam algum
registro nas disciplinas do curso. Precisamos abri-lo para criar e digitar um codigo de
identificacdo para cada um deles. Todas as pessoas do banco de usuarios, que tiveram
participagdo/interacdo durante o curso, foram identificadas. H4 um cddigo especifico para
cada aluno, professor, e participante da equipe técnica do Moodle. Especificamente, os
estudantes de Caucaia Jurema receberam codigos de EOl a E38 (38 estudantes). Nesse
momento, ocorreu a criacao de codigos para cada um dos licenciandos de Caucaia Jurema,
sujeitos de nossa pesquisa.

Em seguida, criamos o script_04 (Apéndice D). Quando executado, esse script
produziu um banco de dados com todas as acdes registradas no Moodle. Abrimos essa

planilha e inserimos, manualmente, um c6digo para cada uma das acdes.
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A partir do banco de acdes, identificamos todas as agdes, que apareceram durante
os oito semestres do curso. Durante a existéncia dos cursos a distancia da UAB/UECE, o
Moodle passou por atualizagdes. As agdes do Moodle dos cursos iniciais de 2009 sdo
diferentes das agdes do Moodle de 2014. Portanto, precisamos catalogar tais acdes e fazer
simulagdes, no Moodle, para que pudéssemos criar defini¢des exatas para cada uma delas™.
Nao adiantava saber, apenas, o nome da a¢do, era necessario saber o que cada acao significava
efetivamente. Abrimos o Moodle e simulamos todas as a¢des. Tal simulacdo foi uma etapa
relevante para a pesquisa, pois, ndo teriamos conseguido interpretar o0 modelo criado, sem a
informacao exata do significado de cada acdo. As agdes receberam codigos de A0l a Al14
(totalizando 114 agdes). A codificacdo e descri¢do de cada uma das agdes esta disponivel no
Apéndice N.

Nessa etapa, contavamos com trés bancos de dados: banco das interagdes, banco
de usudrios e banco de agdes. Reafirmamos que os dois ultimos precisaram ser alimentados
manualmente com os codigos dos usudrios e o codigo das agoes.

Aguiar (2016), Barbosa (2019), Chaves (2015), Gongalves (2018), Sales (2017) e
Sousa (2017) realizaram o mesmo tipo de organizacao de dados em suas pesquisas e levaram
semanas para a consolidacao dos dados. Também levamos algumas semanas para a criagao
dos scripts; porém, uma vez criados e testados, eles fizeram essas tarefas em tempo viavel.
Com efeito, se o pesquisador estiver de posse dos bancos de dados, conseguird, em poucas
horas, organizar todos os bancos de dados de interagdes. A demora maior estard na escolha e
digitacao dos cddigos para as agdes e usuarios.

O script_05 (ver Apéndice E) foi o responsavel por associar agdes, codigos de
usuarios e codigos de acdes. De posse do banco de dados, contendo as agdes de /ogs, usuarios
e agoes codificadas, precisavamos incluir os desempenhos dos licenciandos.

Para isso, fizemos uma filtragem do banco de dados, utilizando comandos do R,
para que ficassem, apenas, as agdes dos licenciandos. A partir desse momento, trabalhamos,
somente, com os usuarios do AVA, que eram licenciandos, ou seja, os sujeitos de nossa
pesquisa. Quando o script foi executado com os dados do polo de Caucaia Jurema, separou os
licenciandos de desse polo, e quando executado em Caucaia Araturi, selecionou os

licenciandos de Caucaia Araturi. Com esse filtro, conseguimos contabilizar quantas agdes

50 As agdes do Moodle sdo registradas com expressoes na lingua inglesa. Quando ndo conseguiamos identificar
uma dessas ac¢des, ou seja, quando ndo conseguimos, pela sua denominagao, saber a qual tipo de agdo ela
efetivamente corresponde, criamos um curso € um usudrio no ambiente para, por meio de teste, conseguirmos
essa identificacdo e conhecermos extamente em que circunstancia ela ¢é registrada.
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foram realizadas em cada uma das disciplinas, agregadas por tipo de acdo. Escrevemos o
script_06 (ver Apéndice F) que foi responséavel pela filtragem dos usuérios, e por agregar
(somar) cada uma das agdes.

Apds esse momento, surgiu a necessidade de coletarmos os desempenhos dos
licenciandos para associarmos as a¢des. Entdo, iniciamos a fase de criagao do banco de dados

de desempenhos dos licenciandos de Caucaia Jurema.
4.2.3.2 Banco de desempenhos de Caucaia Jurema

Criamos uma planilha com os desempenhos dos licenciandos de Caucaia Jurema,
para associar as agdes realizadas pelos estudantes com o seu desempenho obtido em cada uma
das disciplinas, “[...] muitos estudos [com analitica da aprendizagem] examinaram a relagao
entre as notas finais do curso e o uso de LMSs pelos alunos [...]°"” (KOVANOVIC et al. 2015,
p. 89). Nos valores dos desempenhos, “1” significa aprovado, ¢ “0” reprovado. Essa medida

se justifica pelo fato de
“[...] se apresentar por meio de apenas ¢ tdo somente duas variaveis, sera
representado por apenas uma variavel [...], em que a primeira categoria sera a de
referéncia e indicara o ndo evento de interesse (dummy=0) ¢ a outra categoria
indicard o evento de interesse (dummy=1), e estaremos lidando com a técnica de
regressdo logistica binaria” (FAVERO, 2015, p. 104).

As notas™ solicitadas a Secretaria de Apoio as Tecnologias Educacionais (SATE)
da UECE, foram recebidas impressas e, em seguida, foram digitadas em uma planilha no
LibreOftice Calc.

As notas fornecidas pela SATE sdo aquelas enviadas para o DEG™ (Célula de
Ensino de Graduagdo - UECE), pois as notas das disciplinas registradas no Moodle nao
correspondem as notas oficiais de desempenho dos licenciandos. Essa afirmagao foi
confirmada pelos estudos de Aguiar (2016), Chaves (2015) e Sales (2017). Por esse motivo,

solicitamos as notas a SATE, que sdo as notas oficiais adotadas pela instituicao.

51 “[...] that many studies examined the relationship between final course grades and student use of LMSs [...]".
52 As notas dos alunos sdo valores numéricos continuos, mas o modelo criado utilizou apenas os resultados
“aprovado” ou “nao aprovado” por fazer uso de uma regressao logistica binaria.

53 “Esta Célula ¢ responsavel pela alimentag@o do sistema académico — SISACAD — com os dados referentes a
vida académica dos alunos de graduagao, nas modalidades presencial e a distancia. Realiza matricula de alunos.
Efetiva cadastro de alunos, a partir de seu ingresso na UECE até a conclusdo de seu curso. Fornece historicos
escolares, declaragdes de matricula, certiddes de colagdo de grau e documentos diversos.”. Disponivel em:
<http://www.uece.br/prograd/index.php/noticias/14-lista-de-noticias/430-celula-de-ensino-de-graduacao—deg>.
Acesso em: 17 fev. 2018.
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O script_07 (ver Apéndice G) precisou ser escrito, para que fosse criando um
banco de dados de desempenho, alimentado pela planilha de desempenhos, que havia sido
digitada. O script_08 (ver Apéndice H) fez a associagdo do banco de interagdes com o banco
de desempenhos.

Nesse momento, escrevemos € executamos o script 09 (ver Apéndice I), que
produziu o data frame® com a jun¢io de todos os dados necessarios a criagdo do modelo.
Com efeito, esse script criou um data frame, que associou a quantidade de agdes de cada
licenciando ao seu desempenho. Essa foi a base de dados final (ver Figura 9) da organizagao
dos dados de Caucaia Jurema, que nos possibilitou criar o modelo preditivo.

Aguiar (2016), Barbosa (2019), Chaves (2015), Gongalves (2018), Sales (2017) e
Sousa (2017) utilizaram bancos de dados similares em suas pesquisas. Eles foram criados por
meio do comando PROCV> do LibreOffice Calc. Porém, esse software levou horas na
realizagao desses procedimentos. No R, esse processo levou poucos minutos em sua
execucao.

Em nossa pesquisa, criamos scripts do R que conseguem, agora, realizar essa
organizacdo de maneira mais automatizada. Enfatizamos que a elaboragdo desses scripts
levaram alguns meses, mas sua execucdo possibilita que os dados sejam organizados em
alguns dias e processados em minutos. Na Figura 9, apresentamos o data frame final, produto

de todo esse processo, que viabilizou a criacdo do modelo preditivo.

54 Data frames sao matrizes do R nas quais cada coluna pode armazernar um tipo de dado.

55 PROCV ¢ um comando do Calc que procura dados em uma planilha. Como os trabalhos de Aguiar (2016),
Barbosa (2019), Gongalves (2018), Sales (2017) e Sousa (2017) tomaram como referéncia a pesquisa de Chaves
(2015), no tocante a organizagdo dos dados, também empregaram esse mesmo comando na criagdo dos bancos
de dados.
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Figura 9- Fragmento do Data frame com as interacdes em todas as disciplinas, de cada aluno, associadas
ao seu desempenho — Caucaia Jurema
R RGui (64-bit)

Arquive Editar Visualizar Misc Pacotes Janelas Ajuda

ESCIREE

R R Console |i”£“§l
id g)
_disciplina A00O1 AO004 AOO5 ROO€ RO0OE AO0S AO11l AO12 AO17 AO1S AOLlS AO20 AO21 R022 RO23

1 E 2 1 S 0 0 0 0 0
2 E 0 0 4 0 0
3 E 3 S 0 0
4 EO 0 1 3 0 2 0 2
5 E 1 4 0 0
6 E 0 3 0 0

RO27 AO02 R031 RAO32 RO39 R040 RAOS5 ROS57 R0O62 RO63 RO64 RO65 ROTT ROSE ROS8T RO97
1 D D 0 0 D 1 il €
2 1 2 D 5
3 0 0 5
4 1 2 3
S 1 2 7
6 0 0 0 0 0 0 0 0 1 2 4

2104 A107 A10% A1l10 Alll All3 All4 resultado
N s . 5 . N N . N
2 4 0
3 5 1
4 3 D
S 3 1
6 3

Fonte: Elaboracao propria.

Finalizada a apresentacdo dos procedimentos da organizacdo dos dados de
Caucaia Jurema, apresentamos, a seguir, a criagdo do modelo preditivo criado por meio de

regressao logistica binaria.

4.2.3.3 Criagdo do modelo preditivo com os dados de Caucaia Jurema

Aguiar (2016), Barbosa (2019), Chaves (2015), Gongalves (2018), Sales (2017) e
Sousa (2017) utilizaram em suas pesquisas a catalogacdo das a¢des do Moodle nos cursos
investigados. Chaves (2015), cujo trabalho foi o primeiro a utilizar a analitica da
aprendizagem no campo da Educagdo no Brasil, catalogou 78 tipos de ag¢des do Moodle
registradas pelos usuarios no curso de Licenciatura em Matematica da UAB/UECE.

O pesquisador ressaltou em seu trabalho que algumas dessas ac¢des eram
realizadas intencionalmente pelo licenciando e outras eram involuntarias. Por exemplo: que a
acdo de postar uma atividade (assignment upload) é voluntaria, pois “nesse caso, o estudante
teve a intencdo de enviar seu arquivo, tratando-se de acdo na qual houve intencao de realizar”

(CHAVES, 2015, p. 75) no ambiente. E como a¢do involuntdria: a visualizacdo de uma
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discussao no forum. Segundo o autor, essa acdo pode ser registrada sem uma intencionalidade

clara do licenciando, pois pode ser registrada

[...] involuntariamente, como consequéncia de outras agdes executadas. Ela
acontece se o estudante visualizou a discussdo em um forum, mas também €
registrada quando ele finalizou a atualizagdo de uma postagem no forum. Quando o
estudante atualiza uma postagem sua no foérum, sdo registradas, portanto, duas
acoes: ‘forum update post’ e ‘forum view discussion’ (a atualizagdo da postagem e,
em seguida, a visualizagdo da discussdo) (CHAVES, 2015, p. 75, grifo do autor).

Aguiar (2016), Barbosa (2019), Chaves (2015), Gongalves (2018), Sales (2017) e
Sousa (2017) criaram seus modelos preditivos sem levar em considerac¢do a distingdo entres
os dois tipos de acdes mencionadas.

A elucidacdo da diferenga entre os dois tipos de agdo ¢ necessaria para a
elaboracdo de modelos preditivos. Por meio de um modelo de previsdo de desempenho, o
professor/tutor pode indicar ao estudante agdes, que deveria realizar para melhorar seu
desempenho em uma disciplina. Todavia, se o modelo de predicao utilizar agdes involuntarias,
elas nao poderdao ser indicadas ao estudante. O professor/tutor pode pedir ao aluno, que
realize aquela agdo para melhorar seu desempenho; mas isso ndo faz sentido, pois o estudante
ndo tem como realizar de forma intencional uma acdo classificada no ambiente como
involutaria.

Ferreira (2016, p. 67) afirma que as atividades “resource view” e “forum view
discussion” foram as mais acessadas pelos alunos, e que com “[...] essa informa¢do o
coordenador, tutores e professores podem reavaliar sua metodologia [...] e estimular a visita a
outras atividades pedagogicamente relevantes e que ainda ndo despertam interesse.”. Os
tutores e professores podem “indicar” agdes para a melhoria da aprendizagem, mas o
estudante sO pode ser estimulado a realizar a¢des que dependam da sua vontade. Ele ndo pode
realizar acdes, que sdo “automaticamente” registradas no AVA em decorréncia de outras
agoes.

Nesta pesquisa, decidimos denominar as agdes, que usuarios tiveram a intengao de
realiza-las como “intencionais”. As ag¢des que sdo registradas pelo ambiente e que ndo
dependeram da vontade dos usudrios chamaremos de “nao intecionais”. Todas as acdes
intencionais € nao intecionais estao contidas no Apéndice N.

Suponhamos um modelo preditivo que apresente as agdes relacionadas ao forum
como acdes significativas. O tutor poderia indicar ao estudante que ele realizasse a a¢do de

“Forum - Post criado”, que € a a¢do de postar em um férum e é uma agdo intencional. Logo, o
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aluno pode decidir postar ou ndo em um férum. Mas o tutor ndo poderia indicar ao aluno a
acdo “Forum - Algum contetdo foi publicado”, pois essa agdo ndo depende da intengdo do
aluno. Tal acdo ¢ registrada em decorréncia de outras agdes, pois ¢ utilizada para registrar
procedimentos internos do AVA Moodle.

No nosso estudo, encontramos 114 tipos de agdes no curso de Licenciantura em
Matematica da UAB/UECE. Dessas, 63 acdes sao realizadas por estudantes do curso, dentres
as quais, 40 estdo classificadas como intencionais. Criamos o nosso modelo com base nos 40
tipos de acdes intecionais.

Na criagao do modelo de predi¢do, inicialmente, utilizamos todas as 63 agdes
(intencionais e ndo intecionais), que poderiam ser realizadas por licenciandos. O modelo
mostrou 12 agdes estatisticamente siginificativas; porém, 50% (6) dessas a¢des eram ndo
intecionais. O modelo preditivo criado com base, apenas, nas 40 a¢des voluntarias apresentou
excelentes resultados de eficiéncia do modelo, conforme veremos adiante.

Elaboramos o modelo estatistico de predicdo por meio da regressdo logistica
binaria, pois consideramos que “[...] qualquer modelo de regressdo deve ser definido com
base na teoria subjacente e na experiéncia do pesquisador, de modo que seja possivel estimar
o modelo desejado [...]” (FAVERO, 2015, p. 5). Ressaltamos, que “O treinamento ¢ as
experiéncias pessoais do proprio pesquisador influenciam sua escolha da abordagem.”
(CRESWELL, 2010, p. 44) de pesquisa e dos métodos que utilizara para suas analises. Nossa
experiéncia em pesquisas anteriores, além dos estudos de Aguiar (2016), Barbosa (2019),
Gongalves (2018), Nunes, Sales e Chaves (2019), Sales (2017) e Sousa (2017), confirmam
mostram que essa escolha a priori ¢ a mais adequada.

Os procedimentos especificados até o momento, confirmam alguns aspectos de
alcance descritivo, quando definimos e medimos variaveis, e estabelecemos agdes de carater
correlacional. Tudo isso de acordo com o modelo preditivo que criamos (SAMPIERI,
COLLADO; LUCIO, 2013, p. 99).

Sobre a regressdo logistica bindria, ressaltamos, ainda, que as varidveis
representadas pelas agdes dos estudantes no Moodle sdo classificadas como preditoras
(variaveis independentes) e o desempenho dos licenciandos como variavel critério (variavel
dependente). O objetivo principal desta fase foi a criagdo de uma equagdo de regressiao, ou

seja, estabelecemos “[...] uma equagdo que descreve o relacionamento em termos
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matematicos [...] 7 (STEVENSON, 1981, p. 341) de variaveis preditoras com a variavel
critério.

A regressao logistica ¢ provavelmente o método paramétrico mais popular usado em
situagdes em que a variavel alvo ¢é categoérica (ou seja, classificagdo). Modelos de
regressdo logistica sdo modelos lineares generalizados que preveem o resultado de
uma variavel dependente categdrica com base em uma ou mais varidveis preditoras™®
(JAYAPRAKASH et al., 2014, p. 17).

Nossas variaveis preditoras foram as quantidades de registros de cada acao do Moodle. O
desempenho dos licenciandos (aprovado ou ndo aprovado) foi a varidvel critério. O
desempenho (variavel y) serd predita com base na quantidade de registros de cada acdo
(variaveis x — independente).

A equagdo prevé o desempenho do estudante com base em suas agdes. De posse
desse modelo estatistico, procuramos saber como o modelo poderia ser aplicado em uma
turma em andamento — Caucaia Araturi.

A seguir, apresentamos um resumo da fungdo de cada script por meio de um
fluxograma de processos. Na proxima se¢do, apresentamos a coleta e organizacdo dos dados

de Caucaia Araturi.

56 “Logistic regression is probably the most popular parametric method used in situations when the target
variable is categorical (i.e., classification). Logistic regression models are generalized linear models that predict
the outcome of a categorical dependent variable based on one or more predictor variables.”
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Figura 10— Fluxograma de processos da organizacio dos dados de Caucaia Jurema
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Fonte: Elaboragao propria.



102

4.2.4 Coleta e Pré-processamento dos dados das disciplinas de Caucaia Araturi

Em nossa pesquisa, coletamos os dados das quatro disciplinas cursadas no
primeiro semestre da turma de Licenciatura em Matematica do polo de Caucaia Araturi.
Fizemos todo o tratamento dos dados, similar ao que realizamos com os dados de Caucaia
Jurema (codificacdo de usudrios, de disciplinas e de agdes do Moodle). Fizemos a codificagao
dos licenciandos do polo de Caucaia Araturi com os codigos de EOl a E48. Realizamos,
também, a coleta dos desempenhos dos licenciandos. O resultado final desta etapa foi um

data frame com os dados de Caucaia Araturi.

Figura 11 — Fragmento dos dados das interagdes associadas aos desempenhos dos estudantes nas quatro
disciplinas do primeiro semestre de Caucaia Araturi
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Fonte: Elaboragao propria.

4.2.5 Analitica e Acao

A criagdo do modelo, de regressio logistica binaria (FAVERO, 2015), aconteceu
por meio da execucdo do do script_10 (ver Apéndice J), que nos forneceu um modelo com
oito agdes estatisticamente significativas. Aplicamos o modelo aos dados de Caucaia Jurema e
Caucaia Araturi, a fim de verificar sua acurdcia quando aplicado aos dados de cada um dos
polos.

De posse desse modelo, criamos as trilhas de agdes de cada um dos alunos de
Caucaia Araturi. Chamamos de tilhas a apresentacdo da ordem cronolédgica das interagdes de
cada licenciando em cada uma das disciplinas. Dessa forma, verificamos a probabilidade de

aprovagdo de um licenciando, apos cada uma das agdes, que ele realizou ao longo da
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disciplina. Para a criagdo das trilhas, criamos o script_11 (Apéndice K), que produziu um
data frame denominado “trilhas”.

Por meio dos dados das trilhas dos licenciandos, analisamos a trilha individual de
cada estudante. No entanto, era necessaria a apresentagdo das probabilidades de aprovacao
dos licenciandos em cortes temporais, com 30, 60 e 90 dias apds o inicio de cada disciplina.
Dessa forma, seria possivel analisar as probabilidades de aprovacdo de toda a turma. Para
isso, criamos o script 12 (ver Apéndice L), que organizou os dados de forma adequada as

nossas analises. Abaixo, um fluxograma de processos desta etapa da pesquisa.

Figura 12— Fluxograma® de processos da aplica¢io do modelo preditivo nos dados de Caucaia Araturi
( Inicio

Execugdo do script_10: Criacdao do modelo preditivo
com os dados da turma de Caucaia Jurema

Aplicacdo do modelo preditivo nos dados da turma de Caucaia Araturi,
e andlise da eficiéncia estatistica do modelo

1 |

Execucao do script_11: Criacao do banco de dados com as trilhas

1 1

Execucao do script_12: Criacao dos data frames com
as probabilidades de aprovacdo em um corte temporal

L

( Andlise das trilhas e dos data frames de probabilidades em cortes temporais

T e N
( )

Fonte: Elaboragao propria.

57 No fluxograma, os retangulos representam momentos onde ¢ realizada a execug¢ao de scripts, e os trapézios
indicam momentos da pesquisas onde ha intervenc¢ao e analise manual do pesquisador.
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4.2.6 Pos-processamento

Na etapa de pos-processamento, analisamos as a¢des do modelo e, verificamos as
acdes, que deveriam aparecer no modelo, mas se encontram ausentes. Analisamos a maneira
como o modelo preditivo criado poderia ser utilizado na pratica, como a apresentacdo dos
resultados das probabilidades de aprovagdo nas quatro disciplinas do primeiro semestre de
Caucaia Araturi, em cortes temporais ou por data especifica de observagdo. Fazemos
sugestdes (na secdo de analise dos dados) de como tais dados poderiam aparecer no AVA

Moodle, que ¢ o ambiente utilizado pela UECE.
4.2.7 Procedimentos Eticos na Pesquisa

Dedicamos atencdo aos procedimentos éticos em nossa pesquisa, porém, nao
tentamos, aqui, construir um tratado sobre o assunto, procuramos, apenas, delimitar os topicos
pertinentes ao nosso estudo.

O pesquisador deve estar sempre atento a preservacao dos sujeitos e/ou dos dados
de sua pesquisa, em qualquer area do conhecimento. Como nossa pesquisa se situa no campo
da analitica da aprendizagem, buscaremos tratar da ética em pesquisa nesse campo de estudos.

Fergunson et al. (2016, p. 7) afirmam que “embora a palavra ‘ética’ seja usada
cada vez mais frequentemente na literatura sobre analitica da aprendizagem, houve poucas
tentativas de definir o termo e de especificar o que significa nesse contexto’™”. Portanto, nos

ancoramos na definicdo dada por Drachsler e Greller (2016, n.p.):

[...] podemos dizer que a ética é um cddigo moral de normas e convengdes que
existe na sociedade externamente a uma pessoa, enquanto a privacidade ¢ uma parte
intrinseca da identidade e integridade de uma pessoa®.

A nossa pesquisa trata com dados, que estdo armazenados em um AVA. Mas nao
podemos esquecer que tais dados sdo provenientes de pessoas, sdo resultados das agdes de
interagdo de licenciandos (estudantes) em um Ambiente Virtual de Aprendizagem. Os dados
estdo armazenados em um dispositivo de armazenamento em uma Universidade, porém, nao

perderam o “vinculo” com seus produtores.

58 “Although the word “ethics” is used increasingly frequently within the learning analytics literature, there have
been few attempts to define the term and to specify what it means in this context.”

59 “In short, we can say that ethics is a moral code of norms and conventions that exists in society externally to a
person, whereas privacy is an intrinsic part of a person’s identity and integrity”
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Questdes éticas e legais sdo quase sempre levantadas sempre quando o uso da
analitica da aprendizagem ¢ proposto por instituicdes. Manifestam-se preocupagdes,
em particular, sobre possiveis invasdes da privacidade dos estudantes decorrentes do
uso indevido de seus dados e as conseqiiéncias adversas que podem surgir do
monitoramento de sua atividade e da previsdo de seu futuro sucesso académico®
(SCLATER, 2016, p. 16).

Nossa pesquisa estd, também, inserida na area da Educacdo, no Brasil, por
conseguinte, devemos considerar a Resolugdo CNS N° 510, de 7 de abril de 2016, segundo a
qual: “[...] a pesquisa em Ciéncias Humanas e Sociais exige respeito e garantia do pleno
exercicio dos direitos dos participantes, devendo ser concebida, avaliada e realizada de modo
a prever e evitar possiveis danos aos participantes.”

Nesta secdo de procedimentos metodologicos, informamos de que maneira os
licenciandos e as disciplinas foram codificados. Nao héa possibilidade de identificagdo de
nenhum participante. Usamos os dados de Caucaia Jurema para prever desempenhos de
Caucaia Araturi, mas ndo h4 como identificar a qual estudante a previsdo se refere.

Apos a etapa de codificagdo das fontes de dados, criamos o banco de dados, o que
nos permitiu elaborar o modelo preditivo, e realizar todas as analises. Acatamos a Resolugdo
CNS N° 510, que, em seu Artigo 1°, pardgrafo tUnico, inciso terceiro, estabelece que:
“Pesquisa com bancos de dados, cujas informacdes sdo agregadas, sem possibilidade de
identificacdo individual”. Portanto, ndo hé necessidade de avaliagdo ou registro no sistema
CEP/CONEP.

Em nossa pequisa ndo ha agdes que “firam” conceitos éticos, ou que invadam e
exponham a privacidade dos pesquisados. A seguir, descrevemos um resumo das atividades

que relatamos nas segdes anteriores.

4.2.8 Resumo das atividades do Percurso Metodoldgico

Nos procedimentos metodoldgicos, percorremos as seguintes etapas:
a) Coleta dos dados de interagdes e de desempenho dos licenciandos de

Matematica do polo de Caucaia Jurema;

60 “Ethical and legal issues are almost invariably raised whenever the use of learning analytics is proposed in
institutions. Concerns are expressed in particular about potential invasions of student privacy arising from the
misuse of their data, and about the adverse consequences that might arise from monitoring their activity and
predicting their future academic success.”
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b) Coleta dos dados de interacdes e de desempenhos dos licenciandos nas
disciplinas do primeiro semestre do curso de Licenciatura em Matematica do
polo de Caucaia Araturi;

c¢) Criagdo do modelo preditivo de regressao logistica binaria com os dados do
polo de Caucaia Jurema;

d) Verificagdo da aplicabilidade do modelo no polo de Caucaia Araturi.

A seguir, trazemos a se¢do que enfoca a analise dos dados. Nela, apresentamos
dados descritivos das turmas pesquisadas, fazemos a descricdo das variaveis do modelo
preditivo gerado com os dados de Caucaia Jurema e, também, analisamos sua aplicagdo nos

dados de Caucaia Araturi.
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5 ANALISE DOS DADOS

Nesta se¢do, analisaremos os dados de interagdo e de desempenho da turma de
Caucaia Jurema e da turma de Caucaia Araturi. Apresentaremos o modelo preditivo criado
com os dados de Caucaia Jurema e a analise de sensibilidade do modelo, utilizando os dados
com os quais foi elaborado. Em seguida, enfocaremos a acurdcia do modelo preditivo, criado
com os dados de Caucaia Jurema, e aplicado aos dados de Caucaia Araturi.

Em secdes seguintes, analisamos a aplicagdo do modelo preditivo de maneira
iterativa, aluno por aluno, em cada uma das disciplinas do primeiro semestre de Caucaia
Araturi, as probabilidades de aprovagao dos licenciandos desse polo em um recorte temporal.

Finalizamos a se¢do analisando como o modelo preditivo poderia ser utilizado na
pratica, de maneira a forncer a professores/tutores probabilidades de resultado dos

licenciandos nas disciplinas da Licenciantura em Matematica da UAB/UECE.
5.1 Dados de Caucaia Jurema

O banco de dados de Caucaia Jurema, resultante da consolidacdo das interacodes
em todas as disciplinas, nos permitiu verificar a existéncia de 116°' usuarios que acessaram as
disciplinas da Licenciatura em Matematica a distdncia da UAB/UECE. Desses, 38 sdo alunos
do curso (licenciandos) e produziram 15.086 registros de agdes intencionais.

No primeiro semestre, ocorreu o maior numero de interagdes, com 3.555 agdes e,
o terceiro semestre foi o que teve o menor nimero, com 1.202 agdes, o que representa uma

amplitude de 2.353 acdes. O primeiro semestre tem uma especificidade reconhecida, visto que

Geralmente, os semestres iniciais representam um desafio maior aos alunos, quer
seja porque as disciplinas desses semestres trazem maiores novidades ao aluno, com
uma curva de aprendizado maior. Uma vez ndo conseguindo sucesso nos semestres
iniciais, os alunos tendem a abandonar os cursos (BORGES, 2017, p. 154).
A média das agdes por semestre foi de 1.885,8, com um desvio padrao de 706,4
agdes. Verificamos o coeficiente de varia¢do de Pearson® entre os semestres de 37,46%. (ver

Grafico 4).

61 Os usuarios sao todas as pessoas que acessaram as disciplinas: gestores, tutores a distancia, tutores
presenciais, professores, equipe de implementag@o e manutengao técnica do ambiente e alunos. Filtramos os
dados para trabalharmos apenas com os licenciandos (alunos) do curso.

62 E uma medida relativa de variabilidade, calculada por meio da divisdo do desvio padrdo pela média. Permite
comparar a dispersao entre conjuntos de dados quando as unidades de medida ou médias sdo diferentes entre os
conjuntos. Quanto maior o valor percentual resultante, maior a dispersao relativa do conjunto.
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Grifico 4 - Quantidade de agdes dos licenciandos por semestre — Caucaia Jurema, 2014.2 — 2018.1
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Fonte: Elaboragéo propria.
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A disciplina com maior nimero de interacdes foi Geometria Analitica (S1D3),
ministrada no primeiro semestre, com 1.030 agdes. A disciplina com menor nimero de agdes
foi Pratica de Ensino em Matematica (S5D5), do quinto semestre, com 206 agdes, o que
mostra uma amplitude total, em relacdo a quantidade de agdes por disciplina, de 824 ac¢des. A
média de agdes por disciplina foi de 409,1 agdes; com desvio padrio de 199,96 agdes.

Verificamos um coeficiente de variacao de 48,88% (ver Grafico 5).

Grifico 5 - Quantidade de agdes dos licenciandos por disciplina — Caucaia Jurema, 2014.2 a 2018.1
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Fonte: Elaboragao propria.
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O licenciando com o maior numero de interagdes, em Caucaia Jurema, foi o E35
com 1.803 agdes. O estudante que menos interagiu foi o E22, com apenas duas acdes
registradas; uma amplitude de 1.801 agdes. A média de interagdes por licenciando foi de
4437, com desvio padrao de 513,76 acdes. O coeficiente de variagdo mostra uma dispersao

relativa de 115,79% (ver Gréfico 6).

Grafico 6 - Quantidade de ac¢des dos licenciandos por aluno — Caucaia Jurema, 2014.2 a 2018.1
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Fonte: Elaboragao propria.
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Com relagdo aos desempenhos, o semestre com maior nimero de reprovacoes foi
o primeiro, com 68 reprovagdes (53,54%), enquanto aquele com menor nimero de

reprovagdes foi o oitavo, com apenas uma reprovacao (2,22%).

Grafico 7 - Quantidade de aprovacoes e reprovacdes por semestre — Caucaia Jurema, 2014.2 a 2018.1
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Fonte: Elaboragao propria.

A disciplina com maior nimero de aprovacdes foram Geometria Euclidiana
(S1D2) e Introducao a Educagdo a Distancia (S1D4), ambas do primeiro semestre € com 18
(54,55%) aprovacgdes. A disciplina de Geometria Analitica (S1D3), do primeiro semestre, teve

o maior numero de reprovacdes, 25 (75,76%).

Grafico 8 - Quantidade de aprovacdes e reprovacoes por disciplina — Caucaia Jurema, 2014.2 a 2018.1
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Fonte: Elaboragao propria.
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Apresentados os primeiros dados referentes a Caucaia Jurema, trazemos, na se¢ao

seguinte, os dados de Caucaia Araturi, fazendo um comparativo entre as duas turmas.
5.2 Dados de Caucaia Araturi

No banco de dados de Caucaia Araturi, verificamos a existéncia de 70 usuarios
que acessaram as disciplinas do Curso de Licenciatura em Matematica a distdncia da
UAB/UECE. Desses usuarios, 48 sdo alunos do curso (licenciandos) e produziram 42.201
registros de a¢des nas quatro disciplinas do primeiro semestre do curso. Em Caucaia Araturi,
aconteceram 8.581 ag¢des intencionais dos licenciandos no primeiro semestre do curso.

A disciplina com o maior nimero de interacdes foi Introducdo a Educagdo a
Distancia (S1D4), com 3.799 agdes. Isso se deve ao fato de a disciplina “[...] preparar o aluno
para essa nova forma de educagdo a que poucos estdo acostumados, para tentar promover
autonomia no aluno e prepara-lo para utilizar alguns recursos obrigatodrios [...]” (LIMA, 2018,
p. 25).

Retomando os “principios para formag¢do no uso das tecnologias digitais”,
apontados por Nunes et al. (2014), vistos na Secdo 2.2, consideramos que a grande quantidade
de acessos a disciplina Introdu¢do a Educacdo a Distancia contribua para a “superagdo do
medo do novo” apresentados pelos licenciandos.

A disciplina Matematica Elementar I (S1D1) teve o menor nimero de interagdes,
1.513 agdes. Mostrando, no primeiro semestre, uma aplitude total de 2.286 agdes. A média de
interagdes nas disciplinas foi de 2145,6, com uma variancia de 917171,2 e um desvio padrao
de 957,7. O coeficiente de variacdo foi de 44,64%. O Grafico 9 apresenta o quantitativo de

interacdes nas disciplinas do primeiro semestre para os dois polos.
Grafico 9 - Comparativo da quantidade de acdes das disciplinas de primeiro semestre entre Caucaia

Jurema (2014.2) e Caucaia Araturi (2017.1)
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O licenciando que mais interagiu foi E26, com 471 interacdes ao longo do
primeiro semestre. O que menos interagiu foi E09, com seis agdes. Isso mostra uma aplitude
de 465 acdes. A média de interagdes por licenciando foi de 178,8 a¢des, com uma variancia de
11.333,6 e um desvio padrdo de 106,5. O coeficiente de variagdo foi de 59,56%. (ver Grafico
10).

Grafico 10 - Quantidade de acdes dos licenciandos por aluno — Caucaia Araturi —2017.1
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O numero de reprovacdes na Licenciatura em Matemdtica a Distancia da
UAB/UECE caiu 39,09%, quando comparamos as disciplinas do primeiro semestre das duas
turmas pesquisadas. Na turma de Caucaia Jurema, foram 53,53% (68) de reprovagdes e em
Caucaia Araturi esse nimero foi de 14,44% (26 reprovagoes). A diminuigdo do niimero de

reprovacoes aconteceu, nas quatro disciplinas do primeiro semestre (ver Tabela 9).

Tabela 9- Reprovacées nas disciplinas de primeiro semestre, Caucaia Jurema — 2014.2 e Caucaia Araturi

-2017.1
Turma S1D1 S1D2 S1D3 S1D4
Caucaia Jurema 54,55% 43,75% 75,76% 37,93%
Caucaia Araturi 13,33% 13,64% 18,60% 12,50%

Fonte: Elaboragao propria.

Grifico 11 - Quantidades de aprovacdes e reprovacées nas disciplinas de primeiro semestre das duas
turmas pesquisadas

Caucaia Jurema M aprovacoes Caucaia Araturi L] aprovacoies
W reprovacdes m reprovacoes
30 25 45 39 - 42
40
25 3 35
20 18 18 18 30
15 14 25
= 11 20
10 8 15
10 6 6 8 6
> 5
0 0
S1D1 sS1D2 S1D3 S1D4 S1D1 S1D2 S1D3 S1D4

Fonte: Elaboragao propria.

5.3 Analise do modelo preditivo com os dados de Caucaia Jurema

Utilizamos regressdo logistica binaria para criar o nosso modelo preditivo de
desempenho dos licenciandos, que foi estabelecido com base nas 555 observacdes (linhas de
dados) da turma de Caucaia Jurema. Cada linha continha as interacdes, que podiam ser
associadas ao desempenho de um aluno, em uma disciplina. Empregamos todas as agdes
“voluntarias” da turma de Caucaia Jurema para a criagdo do modelo preditivo. O modelo
identificou a existéncia de oito agdes estatisticamente siginificativas: A006, A008, A017,
A027, A028, A055, A077 e A104. O script de criacdo do modelo preditivo consta no
Apéndice J.
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Quadro 6 - Acdes estatisticamente significativas do modelo preditivo

Codigo da agdo | Componente no Moodle Descricao da acao no Moodle
A006 Envio de arquivos O usuadrio salvou um envio
A008 Envio de arquivos Um arquivo foi enviado
A017 Foérum O usudrio assinou um férum
A027 Forum O usudrio atualizou uma postagem no férum
A028 Forum O usudrio criou uma postagem no férum
A055 Questionario Tentativa do questionario entregue
A077 Sistema Lista de usuarios vistos
A104 Tarefa O usudrio enviou uma tarefa

Fonte: Elaboragao propria.

Para entender o modelo preditivo, precisamos conhecer a fun¢ao de cada uma das
acoes. Na versdao do Moodle, onde os dados foram gerados (versdo 3.3.2), percebemos que a
traducao de algumas a¢des ndo foram adequadas. A acdo A006, cuja descri¢ao € “o usuario
salvou um arquivo”, significa, na verdade, que o usuario havia enviado um arquivo para uma
tarefa e depois alterou (trocou) o arquivo. Conhecer o significado efetivo da acdo faz
diferenga, no momento da andlise do tipo de contribuicdo, que cada acdo tem no modelo
preditivo. Para perceber a influéncia de uma ag¢do no modelo preditivo, positiva ou negativa,
precisamos identificar o comportamento do usuario, que ocasionou o registro no AVA.
Portanto, a acdo A006 seria melhor traduzida como “o usuario trocou o arquivo da tarefa
enviada”.

A agdo A008 ¢ registrada. quando o usuario anexa um arquivo a uma tarefa. As
tarefas podem ser enviadas sem arquivos anexos, pois podem ser compostas, apenas, de textos
enviados pela tela do AVA. Se a agao A008 foi registrada, indica que o usuario desejou anexar
um arquivo a sua tarefa. As agdes A006 e A00O8 estdo ligadas a A104, que ¢ realizada na
entrega de uma tarefa. Portanto, se o estudante envia uma tarefa, ¢ registrada a acdo A104. Se
envia uma tarefa com arquivo anexo, sao registradas as agoes A104 e A008. Se ele, em um
segundo momento, resolver trocar o arquivo enviado (e isso s6 pode acontecer antes da
correcdo da tarefa), a agao A006 ¢ registrada.

Quando o usudrio faz uma postagem em um forum, a acdo A028 ¢ registrada. Se
ele alterar essa postagem, € feito o registro da acdo A027. Se ele escolhe receber notificacoes

de um férum, a agdo A017 ¢ catalogada no sistema. As descrigcdes de tais agdes no Moodle
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sdao autoexplicativas e foram traduzidas de forma coerente. Quando simulamos essas acoes,
percebemos que a descri¢do estava condizente com a agdo efetivamente realizada.

Vale ressaltar que a agdo A055, cujo evento descrito € “tentativa de questionario
entregue”, seria melhor descrito como “finalizou um questionario”, pois o usuario nio fez
apenas uma tentativa, ele, efetivamente, finalizou o questionario. Por fim, para finalizar a
descrig¢do das agoes, temos a acdo A077, que ¢ registrada quando o usudrio visualiza a lista de
inscritos na disciplina, ou seja, quando observa os nomes dos participantes da disciplina.

Ao longo dos oito semestres da turma de Caucaia Jurema, contabilizamos o
registro de 31 agdes relacionadas a atividade Wiki, disponivel no Moodle e, nenhuma
relacionada a atividade Chat. Nenhuma agdo dessas duas ferramentas estdo presentes no
modelo preditivo de desempenho (elas ndo foram incluidas pelo R na criagdo do modelo de
predicdo). As duas ferramentas promovem a interagdo sincrona entre participantes de um
curso a distancia. Neste estudo, consideramos que o uso dessas ferramentas pode contribuir
com o principio da “disponibilidade para a colaboragdo” dos professores em formacao.

A auséncia da influéncia dessas ferramentas, “[...] no que se refere a
dialogicidade, a mesma pode se tornar restrita se a interagdo for pequena, ¢ a falta de debates
em tempo real pode comprometer a constru¢ao de um dialogo mais efetivo” (BAFFA, 2016,
p. 120).

No modelo, estdo registradas trés relevantes atividades disponiveis do Moodle:
Questionario, Tarefa e Forum. Criamos a regressdo logistica binaria com oito agdes e

obtivemos o intecepto e os coeficientes de cada uma das ag¢des, conforme Figura 13.
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Figura 13 — Resultado da regressio logistica bindria no R, com Pr(>|z|) menor que 0,05

n o
R R Console |i|@l
Coefficients: ~

Estimate Std. Erxror z wvalue Pr(>|zl)
(Intercept) -3.13001 0.399%6 ~-7.826 5.04e-15
ROOE -0.61310 0.19941 -3.074 0.00211
AOOS 0.36010 0.17482 2.060 0.03%42
A017 -0.84582 0.34774 -2.432 0.01500
aoz7 -1.9419% 0.84421 -2.300 0.02143
AO28 0.65340 0.22684 2.880 0.00397
ROSS 1.39333 0.31076 4.484 7.34e-06 *
AQ77 -0.08279 0.02940 -2.816 0.00487
Al104 0.81358 0.14540 5.596 2.20e-08
Signif. codes: 0 “**** 0.001 ‘'*** Q.01 *** 0.05 *.* 0.1 * "’ 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null deviance: 670.26 on 554 degrees of freedom
Residual deviance: 400.17 on 546 degrees of freedom

AIC: 418.17

Number of Fisher Scoring iterations: &

Fonte: Elaboragao propria por meio do software R.

De posse dos coeficientes e do intecepto, podemos escrever “uma expressao geral
da probabilidade estimada de ocorréncia” (FAVERO, 2015, p. 106) da aprovagio de um
licenciando com base nas agdes realizadas no Ambiente Virtual de Aprendizagem (ver Figura
14).

Figura 14 — Equacio geral da probabilidade de aprovacio de um estudante

1

bi= 1 +ef(a+/51*A006*+/32*A008+/33*A017+/j4*A027+/35*A028+/56*A055+[3’7*A077+[3’8*A 104)

Fonte: Elaboragao propria.

As agdes estatisticamente significativas foram: A006, A008, A017, A027, A028,
A055, A077 e A104. Na equagdo, a (alfa) é o intercepto fornecido pela regressdao logitica
bindria. Os parametros B (beta, B1 a f9) sdo os coeficientes das varidveis independentes. Os

valores dos coeficientes e do intercepto sdo:



a =-3,13001
B =-0,61310
B2 =+0,36010
B; = -0,84582
Bs=-1,94199
Bs = +0,65340
Bs=+1,39333
B> =-0,08279
Bs = +0,81358
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A Tabela 10, apresenta os intervalos de confianga do intercepto e dos parametros,

e nenhum deles contém o valor zero. Segundo Favero (2015), significa que nenhum desses

parametros pode ser estatisticamente igual a zero para o nivel de confianga de 95%.

Tabela 10 — Intervalos de confianca de 95% para o intercepto e os coeficientes do modelo

Acdo Limite Inferior Limite Superior
(Intercept) - 3,9139089 - 2,34610902
A006 - 1,003942 -0,22225192
A008 0,0174543 0,70273787
A017 - 1,5273815 - 0,16424903
A027 - 3,5966108 - 0,28736714
A028 0,2088081 1,09798894
A055 0,7842499 2,00240235
A077 - 0,1404147 - 0,02516341
A104 0,5286052 1,09856055

Fonte: Elaboracao propria.

Analisaremos a chance de um licenciando ser aprovado, caso realize cada uma das

7.
chance, =e”™

acoes do modelo individualmente. O valor do fator de chance ¢ dado pela seguinte expressao:
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O fator de chance nos permite saber em quanto aumenta ou, diminui a chance do
licenciando realizar uma tUnica a¢do, quando aumentamos uma interagdo € mantemos o0s

valores das outras variaveis constantes.

Tabela 11 — Fator de chance (odds ratio) e porcentagem de aumento/diminuicio na chance para cada
variavel do modelo preditivo

Acao Coeficiente Fator de chance %

A006 -0,61310 0,54167072 -45.8
A008 0,36010 1,43346714 43,3
A017 - 0,84582 0,42920729 -57,1
A027 - 1,94199 0,14341841 - 85,7
A028 0,65340 1,92206187 92,2
A055 1,39333 4,02822623 302,8
A077 - 0,08279 0,92054533 -7,9
A104 0,81358 2,25597638 125,6

Fonte: Elaboragao propria.

As agles que t€m coeficientes negativos, possuem, também, percentuais de
chance de aprovacdo negativos. Ja ressaltamos que a agao A006, cuja descri¢ao no Quadro 6 ¢
“o usuario salvou um envio”, ndo corresponde, efetivamente, ao seu “real” significado, pois
corresponde ao fato do usudrio enviar o arquivo de uma tarefa e, depois, trocar por outro
arquivo. Tal acdo interfere, negativamente, na sua probabilidade de aprovacao, portanto,
deveria ser evitada pelo licenciando.

As agdes de assinar um férum (A017), atualizar uma postagem no forum (A027) e
visualizar a lista de usudrios (A077), também, interferem negativamente para a probabilidade
de aprovacgdo e, diminuem as chances de aprovagdo. As acdes de enviar arquivos (A008),
enviar tarefas (A104), criar postagem nos foruns (A028), e responder questionarios (A055)
contribuem positivamente no modelo de predicdo e, consequentemente, aumentam as
chances de aprovacao dos estudantes.

Tais acdes sao intencionais (discutimos esse fato nos procedimentos
metodoldgicos), por conseguinte, podem ser indicadas para o estudante, pelo tutor/professor
do curso, objetivando a melhoria do desempenho. Os responséaveis pela disciplina podem

indicar acao a ser evitada ou reforgada, mas precisam saber a que se referem tais agdes e, se
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os estudantes tém a real possibilidade de realiza-las. E uma escolha do aluno promover ou
evitar a agao.

Nosso evento no modelo de predicao ¢ considerar o licenciando aprovado, pois o
ndo evento sera a nao aprovagao do licenciando. Aplicamos esse modelo em 555 observagdes
da turma de Caucaia Jurema.

Na criag¢do da tabela de classificagdo do modelo, utilizamos um cutoff de 0,5 ou
seja, para probabilidades maiores que 0,5, a observagdo foi classificada como evento, para
probabilidades menores que 0,5, a observacio foi classificada como ndo evento (FAVERO,
2015).

Prosseguimos realizando a analise de sensibilidade de nosso modelo, calculando
a eficiéncia global do modelo (EGM), a sensitividade ¢ a especificidade. A EGM ¢ o
percentual de acertos na classificagdo. A sensitividade € o percentual de acertos, considerando,
apenas, as observagdes que, de fato, sdo eventos. A especificidade ¢ o percentual de acertos,
considerando, apenas, as observagdes, que nao sdo evento. No nosso modelo, tais percentuais

foram calculados da seguinte forma:

Quadro 7 — Anailise de sensibilidade do modelo de predi¢do (cutoff = 0,5)

EGM=(375+106)_4 g6g5
Sensitividade =(—>22)=0,9567
376+17
Especificidades :(&) =0,6543
106+56

Fonte: Elaboragao propria.

O modelo se apresentou eficiente na previsao dos resultados, pois obtivemos uma
eficiéncia global do modelo de 86,85%, sensitividade de 95,67% e, especificidade de 65,43%.
Esses dados estdo contidos na Tabela 12, que foi elaborada por meio de um script no R (ver
Apéndice P). Realizamos os calculos no R e, também, no LibreOffice Calc. Nos dois

softwares, os valores foram os mesmos.
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Tabela 12 — Classificacio para as observacdes de Caucaia Araturi (cutoff = 0,5)

Realmente aprovado Realmente ndo aprovado
Classificado pelo modelo como aprovado 376 56
Classificado pelo modelo como ndo aprovado 17 106
Eficiéncia Global do Modelo (EGM) 0,8685
Sensitividade 0,9567
Especificidade 0,6543

Fonte: Elaboragao propria.

Com a inten¢ao de ratificar a eficiéncia de nosso modelo, criamos a curva ROC
(Receiver Operationg Characteristic) e calculamos o valor da AUC (4rea Under the ROC
curve), que representa o valor da area abaixo da curva ROC. Quanto maior a area da curva
ROC melhor sera a previsao feita pelo modelo. A curva ROC ¢ utilizada em varios campos de
estudos, por exemplo, na “[...] Psicologia para a investigacdo das detecgdes perceptuais de
determinados estimulos e, atualmente, ¢ bastante utilizada em campos da Medicina, como a
radiologia, e em diversos campos das ciéncias sociais aplicadas, como Economia ¢ Finangas”
(FAVERO, 2015, p. 129).

O valor do AUC varia entre 0 e 1, em que um valor de AUC igual a 1 representa
um teste perfeito, abaixo de 0,5 significa um teste sem valor. No nosso modelo, o AUC foi de
0,8717, conforme Figuras 15 e 16, portanto, ficou demonstrado que o modelo ¢ bom em suas

previsdes®.

Figura 15 — Comando do R para calculo da AUC, considerando um cutoff de 0,5

R R Console [ || ]
| A
Data: predicaoR in 162 controls (dadosSresultado 0) < 393 cases (dadosSresultado 1).
Smoothing: binormal

Area under the curve: 0.8717

Fonte: Elaboragao propria.

63 Classificagdo da AUC esté disponivel em <http://gim.unmc.edu/dxtests/ROC3.htm>. Acesso em: 2 dez. 2019.


http://gim.unmc.edu/dxtests/ROC3.htm
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Figura 16 — Curva ROC para o cutoff = 0,5
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Fonte: Elaboragao propria.

O pardmetro conhecido com pseudo R* de McFadden, serve para comparar

modelos. Precisamos escolher o modelo com o maior valor do pseudo R?(FAVERO, 2015, p.

112). Nsse modelo, o Pseudo R* de McFadden apresentou o de 0,4029587.

Figura 17 — Comandos do R para o cilculo do PseudoR2 de McFadden

R R Console

McFadden

0.4029587

===

Fonte: Elaboragao propria.

Conforme j& afirmamos, foi possivel a criagdo de um modelo de predicdo com os

dados de Caucaia Jurema, que apresentou estatisticas significativas, que comprovam sua

eficiéncia de previsdo, portanto, na secao seguinte, apresentamos a aplicacao desse modelo

nos dados dos licenciandos de Caucaia Araturi.
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5.4 Aplicacao do modelo preditivo nos dados de Caucaia Araturi

Aplicamos o modelo em 180 observagdes da turma de Caucaia Araturi.
Enfatizamos que sua cria¢do estd fundamentada nas observagdes da turma de Caucaia Jurema,
o que possibilitou sua aplicacdo as observagdes da turma de Caucaia Araturi.

Realizamos a analise de sensibilidade, calculando a eficiéncia global do modelo
(EGM), a sensitividade ¢ a especificidade. Com os dados de Caucaia Araturi, tais

percentuais foram calculados da seguinte forma:

Quadro 8 — Anailise de sensibilidade do modelo de predi¢do (cutoff = 0,5)

EGM=(149%19)_4 9333
180
Sensitividade =(—29_)=0,9675
149+5
Especificidades =( i) =0,7308
19+7

Fonte: Elaboragao propria.

O modelo se apresentou eficiente na previsao dos resultados da turma de Caucaia
Araturi, pois obtivemos uma eficiéncia global do modelo de 93,3%, sensitividade de 96,8% e
especificidade de 73,1%. Tais dados constam na Tabela 13, elaborada por meio de um script
no R (ver Apéndice P). Os célculos também foram realizados no LibreOffice Calc. Nos dois

softwares, os valores foram iguais.

Tabela 13 — Classificacdo para as observacdes de Caucaia Araturi (cutoff = 0,5)

Realmente aprovado Realmente ndo aprovado
Classificado pelo modelo como aprovado 149 7
Classificado pelo modelo como ndo aprovado 5 19
Eficiéncia Global do Modelo (EGM) 0,9333
Sensitividade 0,9675
Especificidade 0,7308

Fonte: Elaboragao propria.
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A éarea sob a curva ROC (AUC) para o modelo aplicado aos dados de Caucaia
Araturi foi 0,8658, o que indica se tratar de um bom modelo® para as previsdes com os dados

provenientes desse polo.

Figura 18 — Comando do R para calculo da AUC, considerando um cutoff de 0,5

‘R R Console | [ [
~
curva_ ROC
Call:
smooth.roc(roc = roc(dadosAraturi$resultado, predicaoR, plot = TRUE, grid = TRUE, legacy.axes = TRUE))

Data: predicaoR in 26 controls (dadosAraturi$resultado 0) < 154 cases (dadosAraturif$resultado 1l).
Smoothing: binormal
Area under the curve: 0.865

@

Fonte: Elaboragao propria.

Figura 19 — Curva ROC para o cutoff = 0,5
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Fonte: Elaboragao propria.

64 Classificagdo da AUC esté disponivel em <http://gim.unmc.edu/dxtests/ROC3.htm>. Acesso em: 2 dez. 2019.
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Quando comparamos as estatisticas de sensibilidade e da AUC do modelo
aplicados aos dados das duas turmas (Caucaia Jurema e Caucaia Araturi), verificamos que
todos os valores sdo maiores® para Caucaia Araturi, com excegdo da AUC, que apresenta uma

diferenga muito pequena (ver Tabela 14).

Tabela 14 — Analise de sensibilidade de Caucaia Jurema e Caucaia Araturi (cutoff = 0,5)

Caucaia Jurema Caucaia Araturi
EGM 0,8685 0,9333
Sensitividade 0,9567 0,9675
Especificidade 0,6543 0,7308
AUC 0,8717 0,8658

Fonte: Elaboracao propria.

Na Tabela 15, apresentamos a acurdcia (EGM) de nosso modelo aplicado aos
dados de Caucaia Araturi e de outras pesquisas (que utilizam dados da UAB/UECE), que
criaram modelos preditivos por meio de regressdes logisticas binarias. Obtivemos uma maior
eficiéncia global do modelo comparativamente a de outras pesquisas. Isso pode ser devido ao
fato de nosso modelo utilizar apenas as a¢des intencionais para a criacdo do modelo preditivo,

o que merece estudo especifico para comprovar tal hipotese.

Tabela 15 — Valores da analise de sensibilidade do nosso modelo aplicado a Caucaia Araturi e de outras

pesquisas
Nosso Modelo | Aguiar (2016) Sales (2017)% Barbosa (2019)%’

Modelo 1 |Modelo 2| Modelo 1 Modelo 2 | Modelo 3
Cutoff 0,5 0,5 0,8 0,5 0,5 0,5 0,5
EGM 93,33% 80,00% 91,09% | 92,10% 73,47% 72,98% 74,24%
Sensitividade 96,75% 76,92% 96,25% | 93,31% 97,21% 97,68% 97,95%
Especificidade 73,08% 82,35% 12,66% | 70,31% 10,81% 0,08% 11,65%
AUC 86,58% - 74,55% | 93,52% 66,47% 63,85% 66,96%
Pseudo R? 0,4029587 - 0,0982 0,4974 | 0,06160539 | 0,03483518|0,05508018

Fonte: Elaboragao propria.

65 O modelo de Caucaia Jurema foi feito com os dados de todas as disciplinas de oito semestres do curso,
enquanto que, em relacdo a Caucaia Araturi, foram utilizadas quatro disciplinas do primeiro semestre do curso, o
que pode justificar a diferenga na analise dos dados dos dois polos.

66 Na tabela ha dois modelos porque a pesquisadora fez a comparagdo de modelos em seu trabalho.

67 Na tabela ha tré€s modelos porque a pesquisadora trabalhou com a comparagao de modelos.
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Os valores encontrados de EGM, sensitividade e especificidade, associados com o
valor da AUC, nos permitem afirmar que o modelo preditivo, criado nessa pesquisa, €
eficiente em suas previsoes.

Comprovada a eficiéncia do modelo preditivo e inspirados na pesquisa de
Montgomery et al. (2019), que apresentaram quatitativos de acessos as atividades do LMS,
resolvemos, nas nossas analises, apresentar os quantitativos das agdes, ao longo dos oito
semestres na turma de Caucaia Jurema e, em seguida, comparar os quantitativos das
disciplinas do primeiro semestre das duas turmas. Dessa maneira, poderemos saber qual o
desempenho indicado pelo modelo, caso o aluno de Caucaia Araturi realizesse uma
quantidade de interagdes similar aos licenciandos de Caucaia Jurema. O comparativo

analisado esta na se¢do seguinte.

5.5 Analise das interac¢oes de Caucaia Jurema e Caucaia Araturi

Nas oito disciplinas da turma de Caucaia Jurema, a agdo do modelo de predicao
mais realizada pelos licenciandos foi a de “um arquivo foi enviado” (A008) com 36,2%
(2.029) das agdes totais do modelo. A menos realizada foi a de “o usuario atualizou uma

postagem no forum” (A027), com 0,3% (18) do total de agdes do modelo (ver Tabela 16).

Tabela 16 - Quantidade de a¢does do modelo preditivo realizada ao longo de oito semestres — Caucaia
Jurema, 2014.2 a 2018.1

A006 A008 A017 A027 A028 A055 A077 A104 Total
488 2029 52 18 276 424 800 1789 5876

Fonte: Elaboragao propria.

A equagdo geral de probabilidade de aprovagdo de um licenciando, apresentada na

Figura 14, pode ser vista com uma funcao:
f(A006,A008,A017,A027,A055,A077,A104)->[0;1] ;
onde o dominio das varidveis independentes ¢ o conjunto dos nimeros naturais e
o contradominio ¢ o intervalo [0;1]. Portanto, teoricamente, por ser tratar do conjunto dos
numeros naturais, ndo exitiria a quantidade méaxima de uma a¢do. Verificamos, porém, a

quantidade maxima, que foi realizada pelos licenciandos pesquisados para cada uma das agdes

do modelo.
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Nos dados da turma de Caucaia Jurema, utilizados na criagdo do modelo
preditivo, as agdes variaram em intervalos, conforme a Tabela 17. Chamaremos de “valor
maximo” a quantidade maxima observada das acdes realizadas pelos licenciandos, com a

finalidade de testar o comportamento do modelo, quando atribuimos tal quantidade as acdes.

Tabela 17 - Quantidades maximas e minimas de acdes realizadas pelos licenciandos ao longo de oito
semestres — Caucaia Jurema, 2014.2 a 2018.1

A006 A008 A017 A027 A028 A055 A077 Al104
Maxima 24 27 5 2 18 1 47 23
Minima 0 0 0 0 0 0 0 0

Fonte: Elaboragao propria.

Aplicando o modelo preditivo nos dados de um licenciando, que ndo realizou
nenhuma acdo, sua probabilidade de aprovacao seria de 0,04188621 (4,2%) (ver Figura 20).
Se aplicamos na funcdo o valor méximo de cada acdo, o resultado ¢ 0,999992 (99,9%) de
probabilidade de aprovagdo (ver Figura 21). Se zeramos as agdes, que influcenciam o modelo
negativamente (A006, A017, A027 e A077) e atribuirmos o valor méximo para as acdes que
contribuem positivamente (A008, A028, A055 e A104), observamos um resultado igual a 1,

ou seja, 100% de probabilidade de aprovagao do licenciando (ver Figura 22).

Figura 20 — Probabilidade de aprovacio para um licenciando que nao realizou acées no AVA

R R Console o= -

Fonte: Elaboragao propria.
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Figura 21 — Probabilidade de aprovacgao de um licenciando que realizou a quantidade maxima de
acoes no AVA

R R Console = RS -

Fonte: Elaboragao propria.

Figura 22 — Probabilidade de aprovacgao de um licenciando que realizou a quantidade maxima de
acdes positivas e zerou as acdes negativas no AVA

P
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Fonte: Elaboragdo propria.

Trabalhando, apenas, com as disciplinas do primeiro semestre, na disciplina
S1D1, temos que, os valores maximos para as agdes do modelo foram: A006 = 4; A008 = §;
A017 = 0; A027 = 1; A028 = 3; A055 = 1; A077 = 28; ¢ A104 = 4. Na Tabela 16, temos 0s
valores maximos de acdes que os licenciandos realizaram nas disciplinas do primeiro
semestre da turma de Caucaia Jurema. Com base nos resultados, constantes na Tabela 18,
realizamos simulagdes para entender como o modelo se comporta, na apresentacdo das

probabilidades de aprovagoes, apds as acdes dos usuarios.

Tabela 18 - Quantidade maxima de a¢des realizadas pelos licenciandos nas disciplinas do primeiro
semestre — Caucaia Jurema, 2014.2

Disciplina | A006 | A008 A017 A027 A028 A055 A077 A104
S1D1 4 8 0 1 3 1 28 4
S1D2 3 8 0 0 0 1 19 5
S1D3 12 17 0 1 2 1 30 5
S1D4 11 14 5 2 18 1 7 13

Fonte: Elaboragao propria.
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A probabilidade para cada disciplina do primeiro semestre ¢ apresentada no

Quadro 9, que traz a disciplina na primeira coluna, simula a a¢do do licenciando na segunda e

pergunta qual a sua probabilidade de aprovacdo na terceira. Os percentuais sdo obtidos de

acordo com a quantidade de agdes que o licenciando fez na turma de Caucaia Jurema.

Quadro 9 - Simulaciio de probabilidades com base nas acdes dos licenciandos -Caucaia Jurema

Disciplina Se o licenciando... Qual a sua probabilidade de
aprovacao?

S1D1 Nao realizou nenhuma agao. 0,04188621 (4,2%)
S1D1 Realizou o valor maximo de cada agao. 0,4124443 (41,2%)
SI1D1 Nao realizou a¢des nas variaveis com 0,9982713 (99,8%)

coeficientes negativos e realizou o valor

maximo para as variaveis com coeficiente

positivo.
S1D2 Nao realizou nenhuma agao. 0,04188621 (4,2%)
S1D2 Realizou o valor maximo de cada agao. 0,9993724 (99,9%)
S1D2 Nao realizou agdes nas variaveis com 0,9999793 (100,0%)

coeficientes negativos e realizou o valor

maximo para as varidveis com coeficiente

positivo.
S1D3 Nao realizou nenhuma agao. 0,04188621 (4,2%)
S1D3 Realizou o valor maximo de cada agao. 0,1167916 (11,7%)
S1D3 Nao realizou a¢des nas variaveis com 0,9999423 (100,0%)

coeficientes negativos e realizou o valor

maximo para as varidveis com coeficiente

positivo.
S1D4 Nao realizou nenhuma acgao. 0,04188621 (4,2%)
S1D4 Realizou o valor maximo de cada acdo. 0,999963 (100,0%)
S1D4 Nao realizou a¢des nas variaveis com 1 (100,0%)

coeficientes negativos e realizou o valor
maximo para as variaveis com coeficiente

positivo.

Fonte: Elaboragao propria.
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Os valores nao sao muito diferentes, quando o modelo foi aplicado as agdes das

disciplinas do primeiro semestre de Caucaia Araturi. Na Tabela 19, apresentamos os valores

maximos de Caucaia Araturi e, o Quadro 9, contém a simulagao das acoes.

Tabela 19 - Quantidade maxima de a¢des realizadas pelos licenciandos nas disciplinas do primeiro

semestre — Caucaia Araturi, 2017.1

Disciplina | A006 | A008 A017 A027 A028 A055 A077 A104
S1D1 6 9 1 0 4 1 6 8
S1D2 11 14 1 0 4 1 7 12
S1D3 7 10 3 1 7 1 14 10
S1D4 12 16 2 11 21 2 20 13

Fonte: Elaboragao propria.

Quadro 10 - Simulac¢io de probabilidades com base nas a¢oes dos licenciandos -Caucaia Araturi

(continua)
Disciplina Se o licenciando... Qual a sua probabilidade de
aprovagao?

SI1D1 Nao realizou nenhuma agao. 0,04188621 (4,2%)
S1D1 Realizou o valor maximo de cada agao. 0,9963352 (99,6%)
S1D1 Nao realizou a¢des nas variaveis com 0,9999757 (100,0%)

coeficientes negativos e realizou o valor

maximo para as varidveis com coeficiente

positivo.
S1D2 Nao realizou nenhuma acgao. 0,04188621 (4,2%)
S1D2 Realizou o valor maximo de cada acdo. 0,9994537 (99,9%)
S1D2 Nao realizou a¢des nas variaveis com 0,9999998 (100,0%)

coeficientes negativos e realizou o valor

maximo para as variaveis com coeficiente

positivo.
S1D3 Nao realizou nenhuma agao. 0,04188621 (4,2%)
S1D3 Realizou o valor maximo de cada acao. 0,9904698 (99,0%)
S1D3 Nao realizou a¢des nas varidveis com 0,9999995 (100,0%)

coeficientes negativos e realizou o valor

maximo para as variaveis com coeficiente

positivo.
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Quadro 10 - Simulac¢io de probabilidades com base nas a¢oes dos licenciandos -Caucaia Araturi

(conclusdo)
Disciplina Se o licenciando... Qual a sua probabilidade de
aprovagao?
S1D4 Nao realizou nenhuma agao. 0,04188621 (4,2%)
S1D4 Realizou o valor maximo de cada agao. 0,08703875 (8,7%)
S1D4 Nao realizou a¢des nas variaveis com 1 (100,0%)

coeficientes negativos e realizou o valor
maximo para as varidveis com coeficiente

positivo.
Fonte: Elaboragao propria.

Tais simulagdes foram relevantes, pois diante de valores “extremos”, constatamos
que o modelo tem comportamento semelhante nas duas turmas. Isso ratifica a utilizagcdo do
modelo que, criado com os dados de Caucaia Jurema, pode ser utilizado para prever o
desempenho dos licenciandos de Caucaia Araturi.

Além disso, comparamos as quantidades totais de acdes do modelo realizadas,
efetivamente, nas duas turmas. Dessa forma, verificamos os valores reais ocorridos nas duas
turmas.

No primeiro semestre de Caucaia Jurema, temos a a¢do “um arquivo foi enviado”
(A008), como a mais realizada, correspondendo a 31,8% das a¢des. A menos realizada foi “o
usudrio atualizou uma postagem no férum” (A027), com 0,4% do total de agdes (ver Tabela
18).

Na turma de Caucaia Araturi, a acdo mais realizada foi, também, “um arquivo foi
enviado” (A008), com 26,6% das agdes. A menos realizada foi “assinar um Forum” (A017),
com 1,0% do total de agdes (ver Tabela 20).

Tabela 20 - Quantidade de a¢des do modelo realizadas no primeiro semestre— Caucaia Jurema (2014.2) e
Caucaia Araturi (2017.1)

Polo A006| A008 | AO017 | A027 | A028 | AO055 | A077 | Al104 Total
Caucaia | 126 510 47 7 85 85 339 404 1603
Jurema
Caucaia | 198 698 25 28 492 192 325 667 2625
Araturi

Fonte: Elaboragao propria.
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Como podemos observar, na Tabela 18, as duas turmas apresentam “um arquivo
foi enviado” (A008) como a acdo mais realizada pelos licenciandos, seguida de “o usuario
enviou uma tarefa” (A104). A similaridade de comportamentos reforca a utilizagdo de um
modelo que, criado com os dados de uma turma, pode ser utilizado para prever o desempenho
de outra turma, conforme ja afirmamos.

A andlise das quantidades nos mostra que as duas turmas tém comportamentos
similares com relagdo as quantidades de a¢des do modelo, o que reafirma a comparacdo da
eficiéncia estatistica deste modelo para as duas turmas, que fizemos anteriormente.

Realizadas tais consideracdes, precisamos identificar como a previsao de
desempenho pode ser aplicada de maneira individualizada. Além disso, precisamos localizar o
momento em que um professor ou tutor de uma turma poderia realizar uma intervencao, com
o objetivo de evitar um desempenho ruim de um licenciando.

Na secdo seguinte apresentamos, a aplicagdo do modelo de maneira iterativa e

individualizada (aluno por aluno), em cada uma das disciplinas, na turma de Caucaia Araturi.

5.6 Aplicacio do modelo preditivo iterativamente nos dados de Caucaia Araturi

Por meio de programagdo no R, escrevemos e executamos o script 11 (ver
Apéndice K) que foi responsavel pela criacdo das apresentagdes das trilhas dos licenciandos
de Caucaia Araturi. O produto desse script foi uma planilha com 2.626 linhas, que aparece
ordenada por estudante, semestre e disciplina, mostra a intera¢do de cada licenciando ao longo
de cada uma das disciplinas em que ele interagiu. Estivemos focados nas ac¢des intencionais,
conforme secdo anterior. A planilha apresenta 173 trilhas pertencentes a 47 licenciandos (s
aparecem, nas trilhas, licenciandos cujas ag¢des estdo associadas as aprovagdes ou nao
aprovagoes). O licenciando EO1 ndo realizou a¢des intencionais, € por esse motivo nao
existem trilhas referentes a ele. Na Figura 23, apresentamos uma parte da planilha de trilha,
que possibilita uma melhor compreensao de sua utilidade.

Criamos uma planilha com as interagcdes de cada um dos licenciandos, agdo por
acdo, na ordem cronoldgica em que cada interagdo foi realizada. Cada linha contém uma
interacdo (um registro de /og) pertencente a um licenciando em uma disciplina especifica. Na
Figura 23, estd apresentada a trilha do licenciando E02, em trés disciplinas no primeiro

semestre (S1): Matematica Elementar I (S1D1); Geometria Euclidiana Plana (S1D2) e
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Geometria Analitica (S1D3). Lembramos que somente constam as acdes intencionais e

constituintes do modelo preditivo. As demais acdes ndo estdo representadas na Figura 23.

Figura 23 — Planilha de interacdes e iteracdes do licenciando E02, nas disciplinas S1D1, S1D2 e S1D3 -

T
1
|
JREN
Ta
s

16

Caucaia Araturi®®
A 8 ¢ [ o[ e[ r[e[n] v ]k] L | M [~ ]
id_geral hora id acao A006 AO008 A017 A027 A028 A055 A077 A104 fim_da disciplina probabilidade resultado
E02 S1D1 2017-03-12 13:55:00 A008 0 II 0 0 0 0 0 [¢] 0 5,9%
EO02_S1D1 2017-03-12 13:55:00 A104 0 1] 0 0 0 0 0 1 0 12,4%
E02 S1D1 2017-03-27 22:25:00 A008 o |2 0 0 0 0 o 1| 0 16,9%
EO02_S1D1 2017-03-27 22:25:00 A104 0 2 0 0 0 0 0 2 0 31,4%
E02 S1D1 2017-04-24 21:05:00 AO055 0 2 0 0 0 1 0 2 0 64,8%
EO02_S1D1 2017-04-25 21:02:00 A008 0 3 0 0 0 1 0 2 0 72,5%
E02 S1D1 2017-04-25 21:02:00 A104 0 3 0 0 0 il 0 3 1 85,6% a1
EO02_S1D2 2017-05-01 20:08:00 A008 0 1 0 0 0 0 0 [¢] 0 5,9%
E02 S1D2 2017-05-01 20:08:00 A104 0 1 0 0 0 0 0 1 0 12,4%
[E02 S1D2 |2017-05-16 23:51:00 A0OS 0 2 0 0 0 0 o 1 0 16,9%
E02 S1D2 2017-05-16 23:51:00 A104 0 2 0 0 0 0 0 2 0 31,4%
EO02_S1D2 2017-06-06 20:23:00 A055 0 2 0 0 0 1 0 2 0 64,8%
E02 S1D2 2017-06-06 23:03:00 A008 0 3 0 0 0 1 0 2 0 72,5%
EO02_S1D2 2017-06-06 23:03:00 A104 0 3 0 0 0 al (o] 3 1 85,6% i
E02 S1D3 2017-05-02 19:22:00 AO055 0 0 0 0 0 1 0 0 1 15,0% 0
A primeira interacdo, ocorrida em 12/03/2017 na disciplina S1D1, foi do tipo
A008, resultando em uma probabilidade de aprovacao do estudante de 5,9%.
A segunda interacao, ocorrida em 12/03/2017 na disciplina S1D1, foi do tipo A104,
resultando em um aumento da probabilidade de aprovacio do estudante para 12,4%.

A terceira interacao, ocorrida em 27/03/2017 na disciplina S1D1, foi do tipo A008
novamente. Logo, a quantidade de registros para a agdo A008 passa de um para dois,
resultando em um aumento da probabilidade de aprovacio do estudante para 16,9%.

Fonte : Elaboragdo propria.

A planilha de trilhas contém os seguintes campos:

a) id_geral — nesse campo, conseguimos identificar o aluno, o semestre e a
disciplina ao qual a interagdo se refere. Por exemplo: na segunda linha da
planilha, temos a interagao cujo id_geral ¢ “E02_S1D1”, que indica o estudante
E02, no semestre 1 (S1), na disciplina 1 (D1 — Matematica Elementar I);

b) hora — Indica a data e a hora em que a interacdo foi registrada no AVA;

c) id_acdo — Identifica o tipo de agdo realizada.

d) A006, A008, A017, A027, A028, A055, A077 e A104 — essas colunas registram
os algarismos um (1) ou zero (0), para indicar se a agao ocorreu ou ndo. Cada

linha ¢ um somatodrio das linhas anteriores, por agdes, pois cada interacdo do

68 A coluna B possui a data e a hora da interacdo, porém seu titulo ¢ “hora”, pois assim se encontra nas planilhas
originais do Moodle.
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usudrio gerara uma nova aplicacdo do modelo preditivo. Poe exemplo: temos a
indicacdo de que ocorreu uma acao “A008” na linha 2.

e) fim_da disciplina — indica o final de uma trilha.

f) probabilidade — o campo probabilidade ¢ resultado da interacdo dessa agdo
aplicada no modelo preditivo criado e, apdés a acdo realizada, indica a

probabilidade de aprovacao do licenciando;

g) resultado — indica o resultado real do licenciando na disciplina cursada (1 —

aprovado; 0 - ndo aprovado);

Todo o processo ¢ iterativo®, ou seja, o resultado probabilistico de aprovagdo em
uma linha dessa planilha ¢ resultado da interagdo registrada até aquela linha, para aquele
licenciando naquela disciplina. A Figura 24, inspirada nas etapas da analitica da aprendizagem

proposta por Chatti et al. (2012, p. 6), ilustra as fases desse processo.

Figura 24 — Modelo de previsiao de desempenho dos licenciandos em Caucaia Araturi.

Coleta da acéo
registrada no AVA

Aplicagdo do
modelo preditivo

Apresentagdo da
probabilidade de
aprovagio

Fonte: Elaboragao propria.

Na linha 2 da planilha, o licenciando E02 realizou a a¢do A008. O modelo de
regressdo logistica binaria previu uma probabilidade de 5,9% de aprovagdao do aluno apos a
interagdo realizada. Na linha 3, o modelo levou em consideragdao a interacao anterior e foi

alimentado com a interacdo da a¢do A104. Informou que o aluno tem agora a probabilidade de

69 Iterativo refere-se a processo que se repete diversas vezes para se chegar a um resultado e, a cada vez, gera
um novo resultado, acontecendo de maneira ciclica.
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12,4% de aprovagdo. Na linha 4, o licenciando realizou mais uma a¢do do tipo A008, por isso
o valor da a¢do A0O8 aparece com o valor 2. A probabilidade de aprovagdo apds essa
interagdo aumentou para 16,9%.

Cada linha, com excecdo da primeira, de cada disciplina para cada um dos alunos,
¢ resultado das linhas anteriores somado ao da presente linha. Isso torna o processo iterativo,
pois ele ¢ sempre atualizado a cada acdo “nova” registrada.

Cada linha da planilha informa uma nova probabilidade de aprovagdo para aquele
aluno, naquela disciplina. Esse processo se dd até a ultima interagdo da trilha do aluno.
Quando se encerram as agdes do licenciando, o campo fim da disciplina mostra o valor 1
(um), que indica que aquela linha ¢ a ultima de intera¢do daquele aluno, naquela disciplina.
Para cada nova disciplina do aluno, o processo se reinicia.

Na linha 8 (ultima linha dessa trilha), observamos a ocorréncia de trés registros de
acoes do tipo A008, uma do tipo A055 e, trés do tipo A104. A probabilidade de aprovagao do
aluno foi de 85,6%. Observando a coluna de resultado efetivo, verificamos que a
probabilidade se confirmou, pois o aluno foi aprovado nessa disciplina.

Analisaremos nesse momento, a trilha percorrida por alguns licenciandos. Na
Tabela 21, apresentamos a trilha realizada pela licenciando E26 (estudante que mais interagiu
no ambiente, fato ocorrido na segunda disciplina do primeiro semestre — S1D2 — Geometria
Euclidiana Plana). Constatamos que ele teve 42 interagcdes e sua probabilidade de aprovagdo
foi aumentando a cada interagdo. Apods sua ultima interagdo, o modelo preditivo apontava uma

probabilidade de aprovacdo de 99,60%. Ele realmente foi aprovado na disciplina.

Tabela 21 - Trilha de interacdes do licenciando E26 na disciplina D2 do semestre S1 (Geometria
Eucliadiana Plana)- Caucaia Araturi, 2017.1

(continua)
Probabilidade
aprovagao

Data- Hora Ac¢do | A006| A0O8 | A017 |A027 | A028 | A055 |A077| A104 (%)
2017-04-26 23:30:00  |A008 0 1 0 0 0 0 0 0 5,9
2017-04-26 23:30:00 |A104 0 1 0 0 0 0 0 1 12,4
2017-04-27 13:15:00 |A077 0 1 0 0 0 0 1 1 11,5
2017-04-27 13:16:00 |A077 0 1 0 0 0 0 2 1 10,7
2017-04-27 13:18:00 |A077 0 1 0 0 0 0 3 1 9,9
2017-04-27 18:05:00 |A028 0 1 0 0 1 0 3 1 17,5
2017-04-28 14:13:00 |A006 1 1 0 0 1 0 3 1 10,3
2017-04-28 14:13:00 |A008 1 2 0 0 1 0 3 1 14,1
2017-04-28 14:13:00 |A104 1 2 0 0 1 0 3 2 27,1
2017-04-30 21:50:00 |A006 2 2 0 0 1 0 3 2 16,7
2017-04-30 21:50:00 |A008 2 3 0 0 1 0 3 2 22,4
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Tabela 21 - Trilha de interagdes do licenciando E26 na disciplina D2 do semestre S1 (Geometria
Eucliadiana Plana)- Caucaia Araturi, 2017.1

(conclusao)
Probabilidade
aprovacao

Data- Hora Acgdo | A006| A0O8 | A017 | A027| A028 | AOSS5 |A077| A104 (%)
2017-04-30 21:51:00  |A006 3 3 0 0 | 0 3 2 13,5
2017-04-30 21:51:00 | A008 3 4 0 0 1 0 3 2 18,3
2017-04-30 21:51:00 |A104 3 4 0 0 1 0 3 3 33,6
2017-05-10 13:08:00 |A077 3 4 0 0 | 0 4 3 31,7
2017-05-15 23:18:00  |A006 4 4 0 0 1 0 4 3 20,1
2017-05-15 23:18:00 |A008 4 5 0 0 1 0 4 3 26,5
2017-05-15 23:18:00  |A008 4 6 0 0 | 0 4 3 34,1
2017-05-15 23:18:00  |A104 4 6 0 0 1 0 4 4 53,9
2017-05-16 22:15:00 | A006 5 6 0 0 1 0 4 4 38,7
2017-05-16 22:15:00  |A008 5 7 0 0 | 0 4 4 47,5
2017-05-16 22:15:00  |A006 6 7 0 0 1 0 4 4 32,9
2017-05-16 22:15:00  |A008 6 8 0 0 1 0 4 4 41,3
2017-05-16 22:16:00  |A006 7 8 0 0 | 0 4 4 27,6
2017-05-16 22:16:00 | A008 7 9 0 0 1 0 4 4 35,3
2017-05-16 22:18:00 | A006 8 9 0 0 1 0 4 4 22,8
2017-05-16 22:18:00  |A008 8 10 0 0 | 0 4 4 29,8
2017-05-16 22:18:00  |A104 8 10 0 0 1 0 4 5 48,9
2017-05-24 00:58:00 | A008 8 11 0 0 1 0 4 5 57,8
2017-05-24 00:58:00 |A104 8 11 0 0 | 0 4 6 75,6
2017-05-24 13:53:00 | A028 8 11 0 0 2 0 4 6 85,6
2017-05-28 23:21:00 | A006 9 11 0 0 2 0 4 6 76,3
2017-05-28 23:21:00  |A008 9 12 0 0 2 0 4 6 82,2
2017-05-28 23:26:00  |A006 10 12 0 0 2 0 4 6 71,4
2017-05-28 23:26:00 |A008 10 13 0 0 2 0 4 6 78,2
2017-05-28 23:26:00 |A104 10 13 0 0 2 0 4 7 89,0
2017-05-28 23:58:00  |A006 11 13 0 0 2 0 4 7 81,4
2017-05-28 23:58:00 | A008 11 14 0 0 2 0 4 7 86,3
2017-05-28 23:58:00 |A104 11 14 0 0 2 0 4 8 93,4
2017-05-29 13:12:00 | A028 11 14 0 0 3 0 4 8 96,5
2017-05-29 13:28:00 |A028 11 14 0 0 4 0 4 8 98,1
2017-06-05 13:17:00  |A055 11 14 0 0 4 1 4 8 99,5

Fonte: Elaboragao propria.

A primeira interagdo (considerando todos os tipos de interagdes’) realizada por

licenciandos na disciplina de Geometria Euclidiana Plana ocorreu no dia 16 de fevereiro de

2017 e, a tltima em 13 de junho de 2017. O aluno E26 interagiu pela primeira vez no dia 26

de abril de 2017, ou seja, 69 dias apds a primeira interagdo da turma. Porém, nos meses de

fevereiro e marco de 2017, o licenciando interagiu em outras disciplinas do primeiro semestre.

Sua ultima interagdo aconteceu no dia 05 de junho de 2017 nessa disciplina.

70 Todas as interagdes foram consideradas, pois qualquer registro realizado no Moodle pelos alunos, mostra que
os licenciandos ja tém acesso a disciplina, que ja pode realizar agdes intecionais ou ndo intecionais.
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Na Tabela 22, apresentamos a trilha de interagdes do aluno, que menos interagiu
no ambiente: o aluno E09, na quarta disciplina do primeiro semestre (S1D4 — Introdu¢do a
Educagdo a Distancia), fez, apenas, uma interacdo. O modelo preditivo previu uma
porcentagem de 3,20% de aprovacdo. O licenciando ndo obteve aprovacao na disciplina.

Tabela 22 - Trilha de interagdes do licenciando E09 na disciplina D4 do semestre S1 (Introducio a
Educacio a Distincia) — Caucaia Araturi

Hora id acao | A006 | A008 | A017 | A027 | A028 | AO55 | A077 | A104 | Probabilidade
2017-02-15 | A077 | O 0 0 0 0 0 1 0 3,20%
08:35:00

Fonte: Elaboragao propria.

A primeira interagdo (considerando todos os tipos de interagdes) realizada por
licenciandos na disciplina de Introdugcdo a Educacdo a Distancia ocorreu no dia 10 de
fevereiro de 2017 e, a ultima em 22 de julho de 2017. O aluno E09 interagiu no dia 15 de
fevereiro de 2017, ou seja, cinco dias apds a primeira interagdo. Até a Ultima interacdo na
disciplina, houve um intervalo de 157 dias sem, interagdo do licenciando E09.

Nas acdes dos estudantes nao fizemos interve¢des reais, pois nossa analitica
aconteceu em disciplinas do primeiro semestre de Caucaia Araturi, ja finalizadas. Mas, o
processo mostra como ¢ possivel promover o acompanhamento da probabilidade de
aprovacdo do estudante em tempo real, caso a disciplina ainda estivesse em andamento.
Utilizamos a analitica da aprendizagem para descobrir o qué, como e o porqué dos
acontecimentos do passado, para encontrar padrdes, que fornecam informagdes para o futuro
(DAVENPORT; HARRIS; MORISON, 2010).

Este processo pode servir de base para indicar procedimentos de criagdo e
aplicacdo de um modelo preditivo para disciplinas em andamento, principalmente, nas

primeiras disciplinas de um curso, porque

Intervengdes bem planejadas, destinadas ao desenvolvimento de estratégias eficazes
de aprendizado no inicio de uma carreira académica, terdo um impacto além do
primeiro ano”' (KRITZINGER; LEMMENS; POTGIETER, 2018, p. 11).

Nesta pesquisa, apds as analises dessas trilhas, enfocamos a forma como um tutor
ou professor responsavel pelas disciplinas podera utilizar esse conhecimento para identificar

os alunos que tém probabilidade de aprovacdo ou ndo aprovacdo. Na sec¢do seguinte,

71 “Well-designed interventions aimed at the development of effective learning strategies at the start of an
academic career will have an impact beyond the first year.”
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apresentamos sugestdes de como o modelo preditivo podera ser utilizado na pratica pelos

tutores/professores das disciplinas.
5.7 Utilizacao do modelo preditivo

A utilizacdo deste modelo preditivo de aprovagdo pode ser vidvel em uma
disciplina que esteja em andamento. A programacio de um plugin’ para o0 Moodle podera ser
feita na liguagem PHP”™. O plugin podera mostrar a probabilidade de aprovagdo de um
licenciando do curso de Matematica da UAB/UECE, baseada em nosso modelo, de um
licenciando no momento em que o tutor/professor desejar.

A consulta da probabilidade de aprovagdao de um aluno ou, da turma podera ser
realizada em qualquer momento de um curso em andamento. A pesquisa de Zapparolli (2016,
p. 124), “[...] mostrou que o AVA Moodle ndo oferece recursos para que o professor faca um
acompanhamento eficiente da participacdo dos alunos [...]”. Um plugin que apresente a
probabilidade de aprovacao do estudante poderd oferecer uma solucao para essa limitacao do
AVA.

Nao foi objetivo de nossa pesquisa programar e integrar um pluing no Moodle
para a apresentacdo de probabilidades de aprovacdo dos licenciandos; mas faz parte dos
objetivos deste estudo a possibilidade de propor diretrizes para a utilizagdo de nosso modelo
preditivo.

O tutor/professor de posse da probabilidade de aprovacdo de um aluno devera
tomar decisdes, que evitem a sua reprovagdo. Mas em qual momento o tutor/professor devera
verificar tais probabilidades? As probabilidades precisam ser disponibilizadas de forma
permanente, portanto, precisariam estar visiveis em qualquer momento de uma disciplina. Na
Figura 25, fizemos um desenho de uma tela de um protétipo de plugin, que mostra como as

probabilidades podem ser apresentadas no Moodle.

72 Plugins sdo blocos de codigos de programas que podem se acoplados a alguns sofiwares, possibilitando a
realizacao de fung¢des adicionais.
73 PHP ¢ uma linguagem de programacao interpretada. O Moodle foi escrito em PHP.
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Figura 25 — Simulacio da apresenta¢io das probabilidades de aprovacio fornecidas pela implementacgio
do modelo de previsio em uma disciplina do Moodle

=
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Fonte: Elaboragdo propria.

Na Figura 26, apresentamos a simulagdo da probabilidade de aprovagdo para um
usuario, se o modelo fosse implementado no Moodle. As quantidades utilizadas foram
aplicadas ao modelo preditivo. Portanto, nessa simulagdo a probabilidade de acerto ¢ real,

pois seria esse valor, se o usuario realizasse a quantidade de acdes apresentada.

Figura 26 — Simulacio, para um estudante, da apresentacio das probabilidades de aprovacao fornecidas
pela implementacio do modelo de previsio em uma disciplina do Moodle
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Cidade/Municipio
Fortaleza

Fonte: Elaboragdo propria.
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Como sugestao, fizemos a apresentacdo da probabilidade de aprovagao da turma
de Caucaia Araturi em cortes temporais. Indicaremos as probabilidades de aprovagao da turma

em trés momentos: 30, 60 e 90 dias, apos a data da primeira interagdo, pois consideramos que

A maneira como a analitica da aprendizagem ¢ definida pode: fornecer relatérios de
avaliacdo [...]; destacar alunos que precisam de apoio extra; ajudar professores no
planejamento de intervengdes de apoio para individuos e grupos de alunos [...]
(McKAY; BAREFAH, 2017, p. 142)™

Pesquisamos as datas, nas quais ocorreram a primeira € a ultima intera¢do dos
licenciandos em cada uma das disciplinas. As quatro disciplinas do primeiro semestre de
Caucaia Araturi tiveram mais de cem dias de acesso (ver Quadro 11). O script_12 (ver
Apéndice L) contém para nos mostrar a probabilidade de aprovag¢des com: 30, 60 ¢ 90 dias,
apos o inicio de cada disciplina, e faltando 10 dias para a data de término. Dessa forma,

podemos observar as probabilidades de aprovacao dos licenciandos em cortes temporais.

Quadro 11 - Datas das disciplinas do primeiro semestre — Caucaia Araturi

Datas
Disciplina Inicio 30 dias apos | 60 dias apods | 90 dias apds | Faltando 10 | Término | Quantidade
0 inicio 0 inicio o inicio dias para o de dias da
término disciplina

S1D1 16/02/2017 | 18/03/2017 | 17/04/2017 | 17/05/2017 | 20/06/2017 | 30/06/2017 134
S1D2 16/02/2017 | 18/03/2017 | 17/04/2017 | 17/05/2017 | 03/06/2017 | 13/06/2017 117
S1D3 12/02/2017 | 15/03/2017 | 14/04/2017 | 14/05/2017 | 30/05/2017 | 09/06/2017 116
S1D4 10/02/2017 | 12/03/2017 | 11/04/2017 | 11/05/2017 | 12/072017 | 22/07/2017 162

Fonte: Elaboragao propria.

Disciplina S1D1 — Matematica Elementar 1

Na Tabela 23, observamos que cinco licenciandos foram reprovados na disciplina
Matematica Elementar I (S1D1): E05, E13, E28, E29 e E42. As probabilidades de aprovacao
desses alunos se comportaram da seguinte forma:

* EO05 manteve uma probabilidade constante de 12,4%, nas quatro datas do

recorte temporal;

* EI3 manteve uma probabilidade constante de 11,3%, nas quatro datas do

recorte temporal;

74 “ The way learning analytics is defined involves: providing assessment reports for individual learners [...];
highlighting students who may need extra support; assisting teachers to plan supporting interventions for
individuals and groups of learners”
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* E28 manteve uma probabilidade constante de 12,4%, nas quatro observagdes
temporais;

* E29 ndo interagiu nas duas primeiras observacdes e, por isso, as duas
primeiras datas observadas, com 30 e 60 dias apds o inicio do curso, nio
apresentam probabilidades; a terceira, com 90 dias, mostrou probabilidade de
12,4% de aprovagdo; faltando dez dias para o término, a sua probabilidade foi
de 44,5%:; contudo, o licenciando foi reprovado.

* E42 teve uma probabilidade de aprovagdo crescente da primeira para a
segunda data; e da segunda até a ultima observagdo se manteve constante. Sua
probabilidade com 10 dias para o término da disciplina era de 31,4%.

A maior probabilidade de aprovacdo no terceiro recorte temporal (faltando dez

dias para o término) foi do licenciando E48, que atingiu o valor de 98,8%. Como podemos
observar, esse estudante foi aprovado na disciplina. A menor probabilidade de aprovagao foi

de 11,3%, do licenciando E13, reprovado ao final da disciplina.

O licenciando que foi reprovado com o maior probabilidade de aprovacao foi E29,
cuja probabildade de aprovacao no quarto recorte temporal (10 dias para o término), alcangou
o valor de 44,5%. Entre os aprovados, o que teve menor probabilidade de aprovagdo foi E10,
com 38,8%. Isso mostra que, na disciplina S1D1 (Matematica Elementar I), a menor
probabilidade de aprovagao dos estudantes aprovados foi superior a maior probabilidade entre

os reprovados.

Tabela 23 - Probabilidades de aprovacio dos licenciandos na disciplina S1D1(Mateméatica Elementar I) —

Caucaia Araturi
(continua)
Probabilidade de aprovacdo fornecida pelo modelo preditivo (%)
10 dias para o
Licenciando 30 dias 60 dias 90 dias término Resultado
E02 12,4 31,4 85,6 85,6 1
EO3 9.9 50,8 95 98,7 1
E04 12,4 31,4 64,8 78,4 1
E05 12,4 12,4 12,4 12,4 0
E06 31,4 31,4 85,6 85,6 1
E07 12,4 31,4 97,7 97,7 1
EO8 sem interagao 12,4 76,3 76,3 1
E10 12,4 31,4 38,8 38,8 1
Ell 15 36,4 88,2 88,2 1
E12 18,6 42.4 90,6 90,6 1
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Tabela 23 - Probabilidades de aprovacio dos licenciandos na disciplina S1D1(Matematica Elementar I) —

Caucaia Araturi
(conclusdo)
Probabilidade de aprovacao fornecida pelo modelo preditivo (%)
10 dias para o
Licenciando 30 dias 60 dias 90 dias término Resultado
E13 11,5 11,5 11,5 11,5 0
El4 29,6 57,6 55,6 55,6 1
El5 21,4 72,9 91,6 91,6 1
El6 12,4 11,5 83,5 83,5 1
E17 11,5 29,6 57,6 84,6 1
E18 10,7 27,9 83,5 83,5 1
E19 5,7 16,4 79,2 79,2 1
E20 12,4 44,5 72,1 72,1 1
E21 19,8 44,5 95,2 95,2 1
E22 12,4 29,6 84,6 84,6 1
E23 30,3 71,1 97 97 1
E25 19,8 72,1 72,1 91,3 1
E26 14,1 32,8 95,1 95,1 1
E27 11,5 27,9 94 94 1
E28 12,4 12,4 12,4 12,4 0
E29 sem interacio| sem interacao 12,4 44,5 0
E30 11,5 10,7 83,5 83,5 1
E31 12,4 314 53,4 53,4 1
E32 3.3 9,9 52,7 52,7 1
E33 12,4 31,4 59,7 59,7 1
E34 12,4 314 94,8 94,8 1
E35 12,4 8,5 47,4 78,4 1
E36 sem interagao 12,4 85,6 85,6 1
E37 12,4 31,4 85,6 85,6 1
E38 26,9 79,4 98,3 98,3 1
E39 12,4 31,4 85,6 85,6 1
E40 12,4 59,7 85,6 85,6 1
E41 11,5 29,6 84,6 84,6 1
E42 12,4 31,4 31,4 314 0
E43 11,5 29,6 84,6 83,5 1
E44 sem interagao 19,8 445 93,7 1
E46 12,4 314 85,6 85,6 1
E47 12,4 314 85,6 85,6 1
E48 23,7 50,1 98.8 98.8 1

Fonte: Elaboragao propria.

Levamos em consideragdo uma probabilidade de 50% (cutoff=0,5) ou superior, a

fim de classificar, que o aluno estd aprovado e, caso contrario (abaixo de 50%), a

probabilidade sera de reprovagdo. Comparando tal probabilidade com o resultado efetivo

ocorrido na disciplina de Matemadtica Elementar I, temos que o percentual de acertos do
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modelo aumentou ao longo dos recortes temporais: com 30 dias — 9,09% (4 acertos), 60 dias —
27,27% (12 acertos); 90 dias — 93,18% (41 acertos); 10 dias para o final da disciplina —
97,72% (43 acertos). Porém, o percentual de acerto ndo ¢ de 100%, possibilitando a
ocorréncia da situagdo descrita no paragrafo anterior: o aluno E29 (44,5%) foi reprovado com

maior probabilidade de ter sucesso do que E10 (38,8%), que foi aprovado.

Disciplina S1D2 — Geometria Euclidiana Plana
Na Tabela 24, constatamos que 22 licenciandos ndo interagiram na disciplina
Geometria Euclidiana Plana (S1D2) até 60 dias apos o seu inicio. Apesar disso, entre eles, 20
licenciandos conseguiram ser aprovados e dois foram reprovados. A disciplina teve um total
de trés reprovagdes: E15, E24 e E48. O comportamento dos estudantes de interagir no final da
disciplina também aconteceu na pesquisa de Zhang et al. (2018). Segundo os autores, “No
inicio e no meio do periodo, a participagdo foi relativamente baixa, mas houve um rapido
aumento no final do semestre”™” (p. 255).

Os estudantes E15 e E48, que ndo interagiram até os 60 dias apos o inicio da
disciplina, tiveram probabilidade de aprovacao de 58,4%, na terceira data observada (90 dias);

mas, mesmo assim, ficaram reprovados. O estudante E42 obteve uma probabilidade de

aprovagao de 3,9% nos trés recortes temporais.

Tabela 24 - Probabilidades de aprovacao dos licenciandos na disciplina S1D2 (Geometria Euclidiana
Plana) — Caucaia Araturi

(continua)
Probabilidade de aprovagao fornecida pelo modelo
preditivo (%)
10 dias para o
Licenciando 30 dias 60 dias 90 dias término Resultado
E02 sem intera¢dao | sem interagao 31,4 31,4 1
EO03 sem intera¢dao | sem interagao 11,5 11,5 1
E04 sem intera¢do | sem interacao | 44,5 72,1 1
E06 12,4 12,4 314 59,7 1
E07 10,7 10,7 27,9 55,6 1
E10 33 33 26,3 53,6 1
El1l 3,9 3,9 29,6 26,3 1
E12 3,6 3,6 27,9 27,9 1
El14 sem intera¢dao | sem interagao 31,4 59,7 1
E15 sem interacio | sem interacdo | 58,4 58,4 0

75 “At the beginning and mid-term, the attendance was relatively low, but there was a rapid rise at the end of the

semester”’
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Tabela 24 - Probabilidades de aprovacio dos licenciandos na disciplina S1D2 (Geometria Euclidiana

Plana) — Caucaia Araturi

(conclusao)
Probabilidade de aprovagado fornecida pelo modelo
preditivo (%)
10 dias para o
Licenciando 30 dias 60 dias 90 dias término Resultado
El6 sem intera¢dao | sem interagao 31,4 59,7 1
E17 3,9 3,9 29,6 57,6 1
E18 sem interacao 12,4 31,4 59,7 1
E19 1,8 1,8 27,4 27,4 1
E20 sem intera¢dao | sem interagdo | 44,5 72,1 1
E21 3,6 3,6 9,9 9,9 1
E22 sem intera¢dao | sem interagao 31,4 31,4 1
E23 sem intera¢dao | sem interag¢ao 31,4 72,1 1
E24 sem interacio | sem interacdo | 58,4 58,4 0
E25 28,5 56,4 56,4 92,8 1
E26 sem intera¢dao | sem interagdo | 48,9 98,1 1
E27 3,6 3,6 27,7 79,1 1
E29 sem intera¢dao | sem interagao 3,9 3,9 1
E30 sem intera¢do | sem interagao 31,4 72,1 1
E31 sem intera¢dao | sem interagao 31,4 59,7 1
E33 sem intera¢dao | sem interagao 31,4 31,4 1
E34 sem intera¢dao | sem interagao 31,4 59,7 1
E35 3,9 3,9 29,6 27,9 1
E36 sem intera¢dao | sem interagdo | 44,5 44,5 1
E37 sem intera¢do | sem interag¢ao 12,4 12,4 1
E38 2,8 8,5 44,6 73,1 1
E39 sem interagao 44,5 71,1 99 1
E40 12,4 12,4 29,6 57,6 1
E41 sem intera¢dao | sem interag¢ao 31,4 59,7 1
E42 3,9 3,9 3,9 3,9 0
E43 sem intera¢do | sem interagao | 26,2 26,2 1
E44 3,9 3,9 42.4 42.4 1
E46 sem intera¢dao | sem interagao 31,4 31,4 1
E47 sem intera¢dao | sem interagao 31,4 31,4 1
E48 3.9 3.9 44,7 447 1

Fonte: Elaboragdo propria.

Os percentuais de

aprovacgdo para a disciplina de Geometria Euclidiana Plana I

ndo chegaram acima de 50% de acerto, nos trés primeiros cortes temporais, que foram de

2,50% (1 acerto) para 30 dias; 5,00% (2 acertos) para 60 dias; e 7,50% (3 acertos) para 90

dias. Somente no recorte temporal de 10 dias para o término do curso, o percentual de acerto

do modelo chegou a 52,50% (21 acertos).
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Isso ¢ perfeitamente aceitdvel, visto que o modelo s6 consegue calcular a
probabilidade de resultados de posse das interacdes e, nessa disciplina, as interagdes soO
ocorreram no quarto recorte temporal. A ndo interacdo ndo € considerada como interagdo zero,
mas como uma auséncia de dados, para que o modelo possa calcular as probabilidades de
resultados.

Disciplina S1D3 — Geometria Analitica

Na disciplina S1D3 (Geometria Analitica), tivemos seis reprovacdes. Conjunto de
18 licenciandos ndo interagiu até os 30 primeiros dias; até¢ 60 dias, s6 dois ndo interagiram; e,
com 90 dias, havia a interagcdo de todos. Ressaltamos que, apersar de o estudante E24 ter, aos

90 dias, 97,7% de probabilidade de aprovacao, ele foi reprovado (ver Tabela 25).

Tabela 25 - Probabilidades de aprovacio dos licenciandos na disciplina S1D3 (Geometria Analitica) —

Caucaia Araturi
(continua)
Probabilidade de aprovagao fornecida pelo modelo preditivo
(%)
10 dias para o
Licenciando 30 dias 60 dias 90 dias término Resultado
E02 sem interacdo| sem interacio 15 15 0
E03 3,9 11,5 74,8 74,8 1
E04 3 1,3 35,6 35,6 1
E06 12,4 12,4 314 314 1
E07 50,1 50,1 98,7 98,7 1
EO08 sem interag¢ao 12,4 85 85 1
E10 sem interacao 19,8 56 56 1
El1 sem interag¢ao 12,4 98.8 98.8 1
E12 12,4 12,4 85,6 85,6 1
El4 12,4 12,4 98,8 98.8 1
E15 sem interacio 12,4 314 314 0
El6 sem interag¢ao 12,4 92 92 1
E17 sem interacao 12,4 27,9 23,2 1
E18 21,4 21,4 92 92 1
E19 22,2 48 98,7 98,7 1
E20 3,9 2,3 30,2 30,2 1
E21 7,2 7,2 89,1 89,1 1
E22 sem interag¢ao 12,4 31,4 31,4 1
E23 37,2 37,2 97,8 97,8 1
E24 19,8 19,8 99,7 99,7 0
E25 1,6 5,1 41,3 41,3 1
E26 6,6 18,7 98.4 98.4 1
E27 21,4 21,4 97,5 97,5 1
E29 3,9 3,9 3,9 3,9 0
E30 19,8 19,8 91,3 91,3 1
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Tabela 25 - Probabilidades de aprovacio dos licenciandos na disciplina S1D3 (Geometria Analitica) —
Caucaia Araturi

(conclusao)

Probabilidade de aprovagao fornecida pelo modelo preditivo

(%)
10 dias para o
Licenciando 30 dias 60 dias 90 dias término Resultado
E31 sem interacao 11,5 90,6 90,6 1
E32 1,2 1,2 1,2 1,2 0
E33 sem interacao 19,8 91,3 91,3 1
E34 sem interag¢ao 12,4 92 92 1
E35 sem interacio 3,6 35,3 35,3 0
E36 sem interag¢ao 12,4 85 85 1
E37 sem interacao 12,4 85,6 85,6 1
E38 12,4 314 99.8 99,8 1
E39 10,7 27,9 89,8 89,8 1
E40 21,4 21,4 98,7 98,7 1
E41 3,6 10,7 82,3 82,3 1
E43 sem interag¢ao 12,4 36,3 36,3 1
E44 sem interacdo | sem interacao 49,9 49,9 1
E46 sem interag¢ao 12,4 97.5 97,5 1
E47 sem interacao 12,4 64,8 64,8 1
E48 7,8 7,8 92.9 92.9 1

Fonte: Elaboragdo propria.

Nos recortes temporais, os percentuais de acerto do modelo foram os seguintes:

9,76% (4 acertos) para 30 dias; 14,63% (6 acertos) para 60 dias; 78,05% (32 acertos) para 90

dias; e 78,05% (32 acertos) para 10 dias antes da finalizagdo da disciplina.

Disciplina S1D4 — Introducdo a4 Educacio a Distancia

Na disciplina S1D4 (Introducdo a Educacdo a Distancia), queremos destacar os

seguintes fatos: os estudantes E13 e E28 possuiam probabilidades altas, nos trés recortes

temporais, mas foram reprovados. Tais pontualidades se encaixam nos casos, nos quais o

modelo classifica o licenciando como aprovado, mas ele foi reprovado (ver Tabela 26).
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Tabela 26 - Probabilidades de aprovacio dos licenciandos na disciplina S1D4 (Introducio a Educacio a
Distancia) — Caucaia Araturi

(continua)
Probabilidade de aprovacao fornecida pelo modelo
preditivo (%)
10 dias para o
Licenciando | 30 dias 60 dias 90 dias término Resultado
E02 97,3 98,6 98,6 99,6 1
E03 53 71,1 97,8 99,5 1
E04 17,4 99,5 99,5 99,9 1
E05 11,5 26,6 26,6 26,6 0
E06 79,1 99,4 99,4 99,8 1
E07 82,1 99,5 99,7 99,9 1
EO8 3.3 88 88 99,9 1
E09 3,9 3,9 3,9 3,9 0
E10 11,5 58,3 58,3 84,9 1
Ell 0 0 0 0,1 1
El12 35,4 97,8 97,8 99,9 1
E13 87,7 87,7 87,7 87,7 0
El4 99,6 100 100 100 1
E15 79,4 100 100 100 1
El6 92,4 99,8 99,9 100 1
E17 3,1 423 423 74,7 1
E18 98,3 100 100 100 1
E19 99,7 100 100 100 1
E20 19,4 99,3 99,3 99,8 1
E21 99,9 100 100 100 1
E22 97,2 100 100 100 1
E23 99,8 100 100 100 1
E24 99,9 100 100 100 1
E25 99,1 100 100 100 1
E26 99,8 100 100 100 1
E27 99,2 100 100 100 1
E28 99,4 99,4 99,4 99.4 0
E29 32,5 92,7 92,7 99,4 1
E30 84 100 100 100 1
E31 84,1 84,1 84,1 95,5 1
E32 98,6 100 100 100 1
E33 96,3 100 100 100 1
E34 99,8 100 100 100 1
E35 3,6 33 2,8 100 1
E36 57,4 84,5 94,6 98,6 1
E37 2,1 94,9 99,9 100 1
E38 79,2 100 100 100 1
E39 99,5 100 100 100 1
E40 97,6 100 100 100 1
E41 27 93,5 93,5 98,3 1
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Tabela 26 - Probabilidades de aprovacio dos licenciandos na disciplina S1D4 (Introducio a Educacio a
Distancia) — Caucaia Araturi

(conclusdo)
Probabilidade de aprovacao fornecida pelo modelo
preditivo (%)
10 dias para o
Licenciando | 30 dias 60 dias 90 dias término Resultado
E42 12,4 59,7 59,7 59,7 1
E43 48 88,8 88,8 97 1
E44 35,7 99,6 99,6 99,9 1
E45 21,7 21,7 21,7 21,7 0
E46 100 100 100 100 1
E47 100 100 100 100 1
E48 92 99,6 100 100 1

Fonte: Elaboragao propria.

Na disciplina Introdugdo a Educagdo a Distancia, ndo houve auséncia de interagao
dos licenciados e, os percentuais de acerto nos recortes temporais foram os seguintes: 57,48%
(27 acertos) para 30 dias; 82,98% (39 acertos) para 60 dias; 82,98% (39 acertos) para 90 dias;
e 87,23% (41 acertos) para dez dias, antes do término da disciplina. Isso, mais uma vez,
corrobora o fato de que o modelo precisa de interagdes, para que possa calcular, de forma
mais eficiente, as probabilidades de resultados.

Ressaltamos que uma probabilidade de aprovagdo/reprovacdo ndo € uma certeza
desse resultado, por isso, hd casos em que o licenciando tinha um percentual de aprovacao
baixo, mas obteve aprovacao na disciplina. De acordo com nossa analise, nosso modelo acerta
mais do que erra, quando dispde de interagdes para a sua execugdo, para a realizagdo dos
calculos de probabilidade.

Apresentamos e analisamos as probabilidades em recortes temporais de 30, 60, 90
dias e, faltando 10 dias para o término da disciplina. Como ressaltamos no inicio desta secao,
a apresentagao da tabela de probabilidades de aprovacao dos licenciandos deve ser visualizada
pelo tutor/professor em qualquer data, durante a disciplina.

As probabilidades de aprovacao dos licenciandos, devem estar disponiveis para o
tutor/professor em qualquer momento de uma disciplina, podem ser utilizadas como base na
promocao de intervengdes, com o objetivo de auxiliar os estudantes a evitar o abandono e
obter a aprovacio. De acordo com Zhang et al. (2018, p. 256), “E possivel prever quando os

estudantes estdo em risco em seus estudos académicos e tomar as intervengdes de
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769>

aprendizagem necessarias para reduzir o risco académico™”. A exemplo de outras pesquisas,

que tratam de modelos de predi¢ao:

Os resultados sdo promissores, pois parecem apontar para uma maior portabilidade
dos modelos de analise de aprendizado do que o inicialmente previsto. [...]
Esperamos que esses resultados incentivem pesquisadores de outras instituigdes
desenvolver estratégias semelhantes de deteccdo precoce e intervengdo em risco
académico”” (JAYAPRAKASH et al., 2014, p. 41).

Indicamos como diretriz para o sistema UAB/UECE, que os dados de turmas
concluidas sejam utilizados para a previsao de resultados de licenciandos, que estdo cursando
a Licenciantura em Matematica da UAB/UECE, por meio da implantacdo de plugins que
possam ser acoplados ao Moodle. A utilizagao dos mddulos, que contém anélise de regressao,
poderd auxiliar professores e tutores, no monitoramento de licenciandos, que se encontram em
potencial risco de reprovacdes. Com essa sugestdo, finalizamos a se¢do de andlise dos dados,

€ na se¢do seguinte, apresentamos as consideracdes finais deste trabalho.

76 It is possible to predict when students are at risk in their academic studies and to take the necessary learning
interventions to reduce their academic risk.”

77 « The results are promising, as they seem to point to a higher portability of learning analytics models than
initially anticipated. These results had a subsequent positive impact on the effectiveness of interventions on
students at academic risk. We hope that these results will encourage researchers from other institutions to
develop similar strategies of early detection of and intervention in academic risk.”
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Nosso trabalho de pesquisa partiu do seguinte questionamento: Como prever o
desempenho de uma turma de licenciandos em Matematica da UAB/UECE, com base nas
interacdes e resultados de uma turma concluida, sob a perspectiva da analitica da
aprendizagem?

Utilizamos os dados de interacdo e os desempenhos dos licenciandos do curso de
Matematica a distancia da turma de Caucaia Jurema, que iniciou no segundo semestre de 2014
e finalizou no primeiro sementre de 2018. Por meio da regressao logistica binaria, criamos um
modelo de previsao de desempenho para os licenciandos do curso de Matematica a distancia
da turma de Caucaia Araturi, que iniciou no primeiro semestre de 2017.

O objetivo geral de analisar o desempenho de uma turma, em andamento, de
Licenciatura em Matematica da UAB/UECE, com base nas interacdes ¢ nos resultados de
uma turma concluida, sob a perspectiva da analitica da aprendizagem, se desmenbrou em trés
objetivos especificos.

No primeiro objetivo especifico, buscamos “elaborar um modelo estatistico
preditivo com base na quantidade de acdes, registradas no ambiente virtual de
aprendizagem (AVA), de uma turma do curso de Licenciatura em Matematica da UAB/
UECE, que ja tenha sido concluida.” Criamos esse modelo com base nas acdes realizadas
pelos licenciandos do curso de Licenciatura em Matematica a distancia da UAB/UECE, na
turma de Caucaia Jurema. Utilizamos regressao logistica bindria para a elaboracao do modelo,
que apresentou com base nos dados desse polo, na andlise de sensibilidade, 86,85% para a
eficiéncia global do modelo, sensitividade de 95,67%, especificidade de 65,43% e AUC de
87,17%. Para o polo de Caucaia Araturi, a eficiéncia global foi de 93,33%, sensitividade de
96,75%, especificidade de 73,08%, e AUC de 86,58%. Tais percentuais indicam que esse
modelo ¢ eficiente para a previsao da aprovagado dos licenciandos.

O modelo preditivo teve a seguinte representacao:

1

pbi= 1 +e—(a+ﬂ1*A006*+/52*A008+/53*A017+ﬁ4*A027+/55*A028+ﬁ6*A055+/57*A077+/53*A104)

com os seguintes coeficientes: a =-3,13001; £, =-0,61310; 5. =+0,36010; f; = -
0,84582; B, =-1,94199; B5 = +0,65340; Bs = +1,39333; f,=-0,08279;8s = +0,81358.
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As agoOes estatisticamente significativas para a predicdo de aprovagdo dos
licenciandos sdo “O usuario salvou um envio” (A006), “Um arquivo foi enviado” (A008), “O
usuario assinou um férum” (A017), “O usuario atualizou uma postagem no forum” (A027),
“O usudrio criou postagem no forum” (A028), “Tentativa de questionario entregue” (A055),
“Lista de usudrios vistos” (A077) e “O usuario envio uma tarefa” (A104). Apenas as acoes
A008, A028, A055 e A104 exercem influéncia positiva no modelo de predicao.

O segundo objetivo especifico foi “analisar a aplicabilidade do modelo
preditivo em uma turma em andamento”. Por isso, constituimos as trilhas de interacdes dos
alunos em ordem cronoldgica de acgdes. Foi possivel perceber que o modelo de predigao pode
ser aplicado individualmente. Verificamos a evolucdo dos célculos das probabilidades de
aprova¢do em cada uma das disciplinas para cada um dos licenciandos. Esse processo
ocorreu, de maneira iterativa, por meio de trés etapas: coleta de cada acdo registrada no AVA;
aplicacdo do modelo preditivo; e apresentacao da probabilidade de aprovagdo do licenciando.

Com relacdo aos limites do modelo criado, afirmamos que nenhum modelo de
regressao pode garantir 100% de certeza em seus resultados, pois um modelo trabalha com
probabilidades. Por conseguinte, existe a possibilidade do sugimento de casos do modelo
prever uma aprovagdo e o aluno ser efetivamente reprovado; o modelo podera prever uma
reprovacdo e o aluno obter aprovacdo. Tal fato estd presente em qualquer modelo de previsao,
porém, o modelo criando, nesta pesquisa, possui significancia estatistica e consegue mais
acertos que erros em suas previsoes de resultados dos licenciandos.

Nosso terceiro objetivo especifico era “propor diretrizes para a aplicacao de
modelos preditivos em turmas de Licenciatura em Matematica da UAB/UECE”. Na
busca de atingi-lo, apresentamos sugestdes de como a visualizagdo das tabelas de
probabilidades de aprovagdo pode ser utilizada pelo tutor e pelo professor com a finalidade de
promover atitudes/agdes, que favoregam o desempenho exitoso dos licenciandos.

Reafirmamos que as tabelas de probabilidades de aprovagdes devem ser
visualizadas, em qualquer periodo, em que o tutor/professor da disciplina achar conveniente a
verificagdo dos alunos, que tém probabilidade de aprovacdo na disciplina. Apresentamos as
tabelas de probabilidades de aprovagdes, que podem ser realizadas em datas especificas, apos
o inicio da disciplina: 30, 60, 90 dias, apds a primeira interacdo dos licenciandos e, dez dias

antes do término da disciplina ou, em uma data especifica.
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Sugerimos que o sistema UAB/UECE possa utilizar esta pesquisa como base para
a implantacdo de plugins no Moodle. Tais plugins podem apresentar aos professores e aos
tutores as probabilidades de resultados dos licenciandos, ao longo das disciplinas do curso,
enquanto as disciplinas s3o ministradas. Por meio das probabilidades apresentadas, ¢ possivel
a utilizacdo dessas informagdes no acompanhamento dos estudantes para evitar seu insucesso.

Com o cumprimento dos trés objetivos especificos, consideramos atendido o
objetivo geral de nosso estudo, que era ‘“analisar o desempenho de uma turma, em
andamento, de Licenciatura em Matematica da UAB/UECE, com base nas interacoes
das atividades e resultados de uma turma concluida, sob a perspectiva da analitica da
aprendizagem.” Criamos um modelo com as acdes da turma de Caucaia Jurema (turma
concluida) e aplicamos esse modelo aos dados da turma de Caucaia Araturi (turma em
andamento). Analisamos o modelo criando com foco nas etapas da analitica da aprendizagem.

Respondemos, portanto, o nosso problema de pesquisa: conseguimos prever o
desempenho de uma turma de licenciandos de Matematica da UAB/UECE em andamento,
utilizando os dados de licenciandos de uma turma finalizada, com base na analitica da
aprendizagem, por meio de uma estatistica de regressao logistica binaria.

Com base na analise de dados realizada em nossa pesquisa, podemos confirmar a
tese de que “na perspectiva da analitica da aprendizagem, é possivel utilizar um modelo
preditivo do desempenho dos estudantes, que tenha sido gerado com os dados
registrados no AVA, de uma turma concluida, para prever o desempenho dos estudantes
em uma turma em andamento, no curso de Licenciatura em Matematica da
UAB/UECE”.

Reconhecemos, contudo, algumas limitagdes da pesquisa. O célculo de uma
probabilidade ndo ¢ uma certeza de aprovacdo ou reprovacdo. Uma baixa probabilidade de
aprovacao de um estudante serve para alertar o responsavel no acompanhamento de uma
disciplina, tutor ou professor, que aquele licenciando tem uma probabilidade de ser reprovado,
mas ndo dé a certeza dessa reprovacdo. Estudantes com baixas probabilidades podem ser
aprovados, da mesma forma que estudantes com alta probabilidade de aprovagdo podem ser
reprovados. No modelo que criamos, tais casos sdo excegdes, pois a acuracia do modelo
mostrou sua potencialidade de previsdo, pois apresentou um EGM de 86,85%, quando
aplicado nos dados de Caucaia Jurema, e de 93,33%, quando aplicado aos dados de Caucaia

Araturi.
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Para além das acdes realizadas e registradas no AVA, ha fatores externos que
podem ter influéncia no desempenho dos licenciandos, o que ndo estdo na abrangéncia de
dados utilizados pelo modelo preditivo. Por exemplo, alguns alunos interagem entre si em
redes sociais, portanto, fora do Moodle, e ndo s3o registradas por ele.

Algumas relagdes ocorrem em grupos de Whatsapp. Serd que as interagdes que
acontecem fora do AVA influenciaram o desempenho dos licenciandos? E, em qual medida se
deu tal influéncia? Sdo perguntas que fugiram a proposta desta pesquisa, e sua elucidacao
pode ser objeto de outros estudos.

Entre as dificuldades encontradas para a realizagdo deste estudo, ressaltamos uma
relacionada ao Moodle. Na atualizacdo de suas versdes, o Moodle traduziu as agdes da lingua
inglesa para o portugués, mas algumas dessas tradugdes ndo foram adequadas, o que
dificultou a realizagdo da pesquisa, pois precisamos simular algumas ac¢des registradas no
AVA para entender a sua acao efetiva.

Com relagdo aos plugins sugeridos, neste estudo, setimos a limitagcdo de ndo ter
implementado plugins de desempenho. Apesar de ndo ser objetivo do presente estudo,
terilamos uma satisfagdo pessoal de contribuir com a oferta desse sistema para UAB/UECE.
Deixamos, como sugestao, para pesquisas futuras: estudos que viabilizem a implemetacao e o
uso desses plugins e, também, a sua utilizacdo pratica, pelos professores e tutores das
disciplinas. Mais uma sugestdo de pesquisa: criacdo e aplica¢do de outros modelos preditivos
para outros cursos ofertados pela UAB/UECE.

Consideramos que as formagdes, que valorizem e enfatizem o uso da Estatistica,
no trato dos dados de estudantes de cursos a distdncia, devem ser ofertadas aos tutores e/ou
aos professores da EaD. A oferta de uma tabela de probabilidade de aprovagdo dos alunos aos
professores/tutores, sem que eles percebam o potencial de tais informagdes, poderad
inviabilizar sua aplicagdo na pratica do dia a dia.

Para que tais dados sejam ofertados, € necessario que um software seja integrado
ao Ambiente Virtual de Aprendizagem. Quais as politicas que as Universidades tém de
implementagdo de recursos adicionais aos seus sistemas gerenciadores? Como aproveitar as
pesquisas que oferecem “possiveis” melhorias em seus AVAs? Nao temos respostas para essas
questdes; apenas o desejo que tais questionamentos sejam considerados.

Por fim, outra questdo suscitada apods este estudo: Quando e de qual maneira os

resultados do modelo de predicdo podem ser apresentados aos proprios licenciandos? Como
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eles podem utilizar tais dados em favor de sua aprendizagem? Como fazer para que eles nao
se sentissem monitorados, mas apoiados pelo Ambiente Virtual de Aprendizagem?

Indicamos a realizag¢do de estudos, que possam nos informar, em qual momento de
uma disciplina serd mais adequado alertar os tutores/professores sobre a porcentagem de
aprovacao dos alunos. O desenvolvimento de um plugin, que indique as predigdes individuais
e o efeito, que tal informagdo tem nas aprovagdes, ¢ uma vertente motivadora de trabalhos
futuros, que estardo amparados pelos resultados, que aqui, apresentamos.

Realizamos esta pesquisa com dados do curso de Licenciatura em Matematica da
UAB/UECE. Pesquisas futuras podem repetir, para outros cursos da mesma institui¢dao, os
procedimentos aqui apresentados e, também, aplica-los nos dados de todo o Sistema
UAB/UECE.

As pesquisas futuras com o objetivo de responder a tais questdes devem estar
pautadas no quinto principio de formagao de professores, exposto por (NUNES et al., 2014, p.
32), o da “Reflexdo critica sobre aspectos éticos, politicos e sociais no uso das tecnologias
digitais”. Esse principio conside a ética, a politica e a sociedade, portanto, pode ser aplicado

para além do uso das tecnologias digitais, ou seja, em nossas vidas.
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APENDICE A - SCRIPT_01

# Nome do script....: script_01

# Objetivo do script: Inserir o cddido dos semestres e das disciplinas em cada uma das planilhas
# de interacdo e separar os campos com ponto e virgula

# Autor.............: Jodo Bosco Chaves

# Observagoes: Todas planilhas devem estar todos no mesmo diretorio em formato CSV
# Nao pode haver nenhum outro arquivo do mesmo diretério que as planilhas
# Deixar o diretorio que contém as planilhas como diretorio default
setwd("C:/dados01_disciplinas")
# Criar um data frame com o nome das planilhas (arquivos)
arquivos<-data.frame(dir(),0)
# Calcular quantas linhas tem o data frame, ou seja, quantas planilhas existem no diretdrio
linhas<-length(arquivos$dir..)
# Laco de repeti¢ao para que as a¢des sejam feitas na 36 planilhas
for(i in 1:linhas) {
# Tornar o diretorio dados0O1_disciplinas como default para a leitura da planilha
setwd("C:/dados01_disciplinas")
# A planilha ¢é carregada para o objeto arquivo
arquivo <- read.csv2(toString(arquivos[i,1]), header=T, sep=",")
# Mudanca dos nomes das colunas para facilitar a manipulagdo dos dados

"non nn nn

names(arquivo)[1:9] <- ¢("hora", "usuario", "usuarioafetado", "contexto",
"evento", "descricao", "origem", "ip")
# A variavel disciplina recebe o nome da disciplina
disciplina=toString(arquivos|[i,1])
# E suprimida a extencio do arquivo que se encontrava no nome da disciplina
disciplina=gsub(".csv","",disciplina)
# Criagdo da variavel semestre
semestre=substr(disciplina,1,2)
# Inclusdo das duas colunas criadas
arquivo=data.frame(semestre,disciplina, arquivo)
# Colocagao da extensdo no nome do arquivo
disciplina=paste(disciplina,”.csv",sep="")
# Tornar o diretorio dados02_disciplinas como default para a gravagdo da nova planilha
setwd("C:/dados02_disciplinas")
# Gravagao da nova planilha
write.table(arquivo, disciplina, sep =";", row.names=FALSE)
i
# Fim do script

componente",



APENDICE B — SCRIPT 02

# Acessando as bibliotecas
library(dplyr)# biblioteca do comando:bind rows
library(plyr) # bibliotece do comando: arrange
setwd("C:/dados02_disciplinas")
arquivos<-data.frame(dir(),0)
linhas<-length(arquivos$dir..)
banco_dados <- read.csv2(toString(arquivos[1,1]), header=T, sep=";")
for(i in 2:linhas) {
banco_auxiliar <- read.csv2(toString(arquivos][i,1]), header=T, sep=";")
banco_dados <- bind_rows(banco_dados, banco_auxiliar)
H
acao<-paste(banco_dados$componente,banco_dados$evento, sep="-")
banco dados<-data.frame(banco_dados, acao)
setwd("C:/dados03_arquivos_finais")

write.table(banco_dados, "C:/dados03_arquivos_finais/banco_dados.csv", sep =";", row.names=FALSE)

# Fim do script
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APENDICE C — SCRIPT 03

library(plyr)

banco_usuarios<-data.frame(banco_dados$usuario)
banco_usuarios<-banco_usuarios[!duplicated(banco_usuarios), |
banco_usuarios<-data.frame(banco_usuarios, 1)

names(banco_usuarios)[1:2] <- ¢("nome_usuario","id_usuario")
banco_usuarios<-arrange(banco_usuarios,banco_usuarios$nome_usuario)
setwd("C:/dados03_arquivos_finais")

write.table(banco_usuarios, "banco_usuarios.csv", sep =";", row.names=FALSE)

# Fim do script
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APENDICE D — SCRIPT 04

library(plyr)

banco_acoes<-data.frame(banco_dados$acao)
banco_acoes<-banco_acoes[!duplicated(banco_acoes), ]
banco_acoes<-data.frame(banco_acoes, 1)

names(banco_acoes)[1:2] <- ¢("acao","id_acao")
banco_acoes<-arrange(banco_acoes,banco_acoes$acao)
setwd("C:/dados03_arquivos_finais")

write.table(banco_acoes, "banco_acoes.csv", sep =";", row.names=FALSE)

# Fim do script
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APENDICE E - SCRIPT_05

# Nome do script....: script_05
# Objetivo do script: Juntar todas as planilhas de disciplinas em um arquivo

# O script junta traz todos os codigos de notas e usuarios
# para o banco_dados
# Autor.............: Jodo Bosco Chaves

setwd("C:/dados03_arquivos_finais")

banco_usuarios <- read.csv2(file.choose(), header=T, sep=";")
banco_acoes <- read.csv2(file.choose(), header=T, sep=";")

# Inicio das atividades apds o carregamento dos bancos

banco_dados <- left_join(banco_dados, banco_acoes, by= c("acao"="acao"))
nome_usuario"))
write.table(banco_dados, "C:/dados03 arquivos_finais/banco dados.csv", sep =";", row.names=FALSE)

n_n

banco_dados <- left_join(banco_dados, banco_usuarios, by= c("usuario

# Fim do script
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APENDICE F — SCRIPT_06

# Nome do script....: script 06
# Objetivo do script: Criar um data frame chamado tabela_usuarios e outro chamado tabela_alunos

# que serd utilizado para contabilizar as agdes dos alunos
# Esse data frame contém as colunas: id usuario; id_disciplina; id acao; funcao usuario
# Autor.............: Jodo Bosco Chaves

# PROCEDIEMNTOS PARA A CRIACAO DAS TABELAS DE CRIACAO DAS ESTATISTICAS ***
# AQUI DEVE SER CARREGADO O BANCO DADOS2, POIS ESSE E O BANCO DE DADOS FINAL
# banco_dados <- read.csv2(file.choose(), header=T, sep=";")

# FILTRANDO AS COLUNAS NECESSARIAS PARA A CRIACAO DA TABELA #### ik skkkstiokskk
setwd("C:/dados03_arquivos_finais")

funcao_usuario<-substr(banco_dados$id_usuario,1,1)

tabela usuarios<- data.frame(banco_dados$id usuario, banco dados$disciplina, banco _dados$id_acao,
funcao_usuario)

names(tabela_usuarios)[1:4] <- ¢("id_usuario", "id_disciplina", "id_acao", "funcao_usuario")
write.table(tabela_usuarios, "tabela usuarios.csv", sep =";", row.names=FALSE)

#Filtando somente oS alunOS sk st st ske s sk ske st st ske s sk ske e sk ske ke sk ske ke st ske sk sk ske ke sk ske sk sk ske sk sk ske sk sk ske sk sk ske sk sk ske sk sk sk sk skeoske sk skeoske sk sleoskoske sk ke skosk
tabela_alunos <- tabela_usuarios[ which(tabela usuarios$funcao usuario=='E'),]
tabela_alunos<-tabela_alunos[,-c(4)]

#Criando nova coluna de id_geral

tabela alunos=data.frame(paste(tabela alunos$id usuario,tabela alunos$id disciplina,
tabela_alunos$id acao,sep="_"),tabela_alunos)

names(tabela_alunos)[1] <- ¢("id_geral")

write.table(tabela_alunos, "tabela_alunos.csv", sep =";", row.names=FALSE)

# INICIANDO A CONTABILIZACAO DAS ACOES

#Criando COntadOr com 1, para COnseguir tOtaliZar sk 3k sk ske sk sk sk sk sk ske sk sk sk sk sk sk sk sk skeosk skeoskeo sk sk skeosk skeoskeosk skeoskoskoskoskokoskoko sk skokok sk
contador=rep(1,length(tabela_alunos$id geral))

tabela_alunos=data.frame(tabela alunos,contador)

library(stringr)

tabela_acoes=aggregate(cbind(contador) ~ id_geral, data = tabela_alunos, FUN = sum)
x=data.frame(str_locate(tabela_acoes$id geral,"A"))

p2=x[1]

pl=p2-2

p3=data.frame(str_length(tabela acoes$id geral))

head(x)

tabela acoes2=data.frame(tabela acoes,pl,p2,p3)

names(tabela_acoes2)[3:5] <- c("p1","p2","p3")

sl=substr(tabela_acoes2$id geral,1,tabela_acoes2$pl)
s2=substr(tabela_acoes2$id geral,tabela acoes2$p2,tabela acoes2$p3)
tabela_acoes3=data.frame(tabela acoes,s1,s2)

names(tabela_acoes3)[3:4] <- ¢("aluno_disciplina", "id_acao")

write.table(tabela_acoes3, "tabela acoes.csv", sep =";", row.names=FALSE)

# Fim do script



169

APENDICE G — SCRIPT 07

library(plyr) #comando: arrange

banco notas=data.frame(tabela acoes3$aluno_disciplina,1,1)

names(banco_notas)[1:3] <- c("aluno_disciplina","nota","resultado")
banco_notas<-banco_notas[!duplicated(banco notas), ]
banco_notas<-arrange(banco_notas,banco _notas$aluno_disciplina)
#head(banco_notas,2)

write.table(banco_notas, "banco_notas.csv", sep =";", row.names=FALSE)
# Fim do script
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APENDICE H — SCRIPT 08

# Nome do script....: script 08
# Objetivo do script: Organizar os didrios digitados para que possam

# alimentar o banco de notas.

# Alimentar o banco de notas.
# Carregar o arquivo de notas.
# Autor.............: Jodo Bosco Chaves

#ORGANIZANDO OS DIARIOS PARA QUE POSSA ALIMENTAR O BANCO DE NOTAS
library(reshape)

library(plyr)

library(dplyr)

#Carregando o banco diarios digitados®#### skttt sk skttt ook ook ok oo ook ook

banco_diarios_digitados<- read.csv2(file.choose(), header=T)

#Carregando 1) banCO de notas sk sk sk st ske sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk ske sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk ske sk sk sk sk sk ske sk sk skeoske sk ske sk sk skeosk sk skeoskoke skeoskok skokok
banco notas <- read.csv2(file.choose(), header=T)

banco_diarios <- melt(banco_diarios_digitados, id=c("nome_usuario","id usuario"))

banco_diarios$id usuario<-paste(banco_diarios$id usuario," ",banco diarios$variable, sep="")
banco_diarios<-data.frame(banco_diarios$id_usuario,0,banco_diarios$value)

names(banco_diarios)[1:3] <- ¢("aluno_disciplina","nota","resultado")
write.table(banco_diarios, "banco_diarios.csv", sep =";", row.names=FALSE)
#banco_diarios

banco_notas2 <- left_join(banco notas, banco_diarios, by= ¢("aluno_disciplina
names(banco_notas2)[4:5] <- ¢("nota", "resultado")

banco notas2<-banco notas2[,-c(2,3)]

write.table(banco_notas2, "banco notas2.csv", sep =";", row.names=FALSE)
# sk s sk sfe s sk sk sk sk sfe s sk sk sk sk sfe s sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sie sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk skeosie sk skeoske sk skeosk skeoskeosk skosk sk skeoskok skokok skokok skok

# CARREGANDO O BANCO DE NOTAS

sk sk ok skt sk ko ok sk sk ok ok sk sk ok kR ok ook sk kot sk otk ook sk ook sk ook sk ook sk ok sk ook ok

n_n

aluno_disciplina"))

banco notas <- read.csv2(file.choose(), header=T)
# Fim do script
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APENDICE I - SCRIPT_09

# Nome do script....: script 09
# Objetivo do script: Criacdo da tabela de dados estatisticos que sera usada para a
# criagdo do modelo preditivo.
# Autor.............: Jodo Bosco Chaves
# JUTANDO O TOTAL DE ACOES COM OS RESULTADOQS**####skskkatiestsohkotsefoaook
library(dplyr)#comando:bind rows
tabela <- left_join(tabela acoes3, banco_notas, by= c("aluno_disciplina"="aluno_disciplina"))
#**************************************************************************
#FILTRANDO ACOES VOLUNTARIAS
tabela01 <- tabela[ which(tabela$id acao=="A001' | tabela$id acao=='A004"),]
tabela02 <- tabela[ which(tabela$id acao=="A005' | tabela$id acao=='A006'"),]
tabela03 <- tabela[ which(tabela$id acao=='"A008' | tabela$id acao=='A009"),]
tabela04 <- tabela[ which(tabela$id acao=='A011' | tabela$id_acao=='A012"),]
tabela05 <- tabela[ which(tabela$id acao=='A017'| tabela$id acao=='A018"),]
tabela06 <- tabela[ which(tabela$id acao=='A019' | tabela$id acao=='A020"),]
tabela07 <- tabela[ which(tabela$id acao=='A021'| tabela$id acao=='A022"),]
tabela08 <- tabela[ which(tabela$id acao=='A023'| tabela$id acao=='A027"),]
tabela09 <- tabela[ which(tabela$id acao=="A028'| tabela$id acao=='A029"),]
tabelal0 <- tabela[ which(tabela$id acao=="A030' | tabela$id acao=='A031"),]
tabelall <- tabela[ which(tabela$id acao=='A032'| tabela$id acao=='A039"),]
tabelal2 <- tabela[ which(tabela$id acao=='"A040' | tabela$id acao=='A055"),]
]
]
]
]
]
]

n_n

tabelal3 <- tabela[ which(tabela$id acao=='A057' | tabela$id acao=='A062"),

tabelal4 <- tabela[ which(tabela$id acao=='"A063' | tabela$id acao=='A064"),

tabelal5 <- tabela[ which(tabela$id acao=="A065' | tabela$id _acao=='A077"),

tabelal6 <- tabela[ which(tabela$id acao=='A086' | tabela$id acao=='A087"),

tabelal7 <- tabela[ which(tabela$id acao=="A097'| tabela$id acao=='A104"),

tabelal8 <- tabela[ which(tabela$id acao=="A107' | tabela$id acao=='A109"),

tabelal9 <- tabela[ which(tabela$id acao=="A110'| tabela$id acao=="A111"),]

tabela20 <- tabela[ which(tabela$id acao=='A113'|tabela$id acao=='A114"),]

tabela<-

bind_rows(tabela01,tabela02,tabela03,tabela04,tabelal5, tabela06,tabela07,tabela08,tabela09,tabelal0,tabelal l ta
belal2,tabelal 3,tabelal4,tabelal5,tabelal6,tabelal 7 tabelal 8,tabelal9,tabela20)

#tabela <- tabela[ which(tabela$resultado==0 | tabela$resultado==1),]

#A LINHA ACIMA TEM QUE ACONTECER, POREM ELA ESTA EXCLUINDO A ACAO A031
#write.table(trilhas, "C:/dados03_arquivos_finais/trilhas.csv", sep =";", row.names=FALSE)

#FIM DA FILTRAGEM

tabela_estatistica=reshape(tabela, v.names = "contador", idvar = "aluno_disciplina", timevar="id_acao",
direction="wide")

#Consertando o titulo das colunas da tabela estatistica *### & skttt tioticitostkick o
tabela_estatistica=tabela_estatistica[,-1]
names(tabela_estatistica)[4:length(tabela_estatistica)]<-substr(names(tabela_estatistica)
[4:length(tabela_estatistica)],10,14)

names(tabela_estatistica)[1]<- "aluno_disciplina" #A coluna id geral2 passa a se chamar id_geral
#Trocando NApOr 0 sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk skeosk sk sk sk sk skeosk sk sk sk sk skeosk sk skoske sk skeosk sk skosk sk skeosk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk skosk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk skeoskok skeoskok skeokok skoskok
tabela_estatistica[is.na(tabela_estatistica)] <- 0

#Ordenando a tabela estatistica pOr Coluna sk sk sk sfe sk sk ske sk sk she sk sk ske sk sk she sk sk ske sk sk sk sk sk ske st sk sl sk sk ske st sk sk sk sk sk s sk skeoskoskeoskeokeoskoskoskoskosk
tabelaaux<-tabela_estatistica$aluno_disciplina

tabela_estatistica<-tabela_estatistica[,-1]
tabela_estatistica<-tabela_estatistica[,order(names(tabela_estatistica))]
tabela_estatistica<-data.frame(tabelaaux, tabela_estatistica)
names(tabela_estatistica)[1]<-"aluno_disciplina"

rm(tabelaaux)
#GraVandO 0 al‘quiVO de estatisticas sk sk st ske sk sk sk ke st ske sk sk sk ke sk sk sk sk sk sk ste sk sk ske sk sk steoske sk skeosk ke skeoskeoske skoskosk sk
write.table(tabela_estatistica, "tabela_estatistica.csv", sep =";", row.names=FALSE)

# Fim do script
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APENDICE J — SCRIPT 10

# Nao esquecer de apagar desempenhos antes da construgdo do modelo.

dados <- read.csv2(file.choose(), header=T) #Alimentar com a tabela_estatistica

regressaol = glm(resultado~A001+A004+A005+A006+A008+A009+A011+A012+A017+A018+
A019+A020+A021+A022+A023+A027+A028+A029+A030+A031+
A032+A039+A040+A055+A057+A062+A063+A064+A065+A077+
A086+A087+A097+A104+A107+A109+A110+A111+A113+A114, data=dados,

family=binomial())

regressao? = step(regressaol, direction = "both™)

summary(regressao2)

regressao3 = glm(resultado~A006+A008+A017+A027+A028+A055+A077+A104, data=dados,

family=binomial())

summary(regressao3)

# Fim do script
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APENDICE K - SCRIPT _11

library(dplyr)#comando:bind_rows
library(plyr) #comando: arrange
setwd("C:/dados03_arquivos_finais")
banco_dados <- read.csv2(file.choose(), header=T) #BANCO0 DADOS2
head(banco_dados,?2)
funcao_usuario<-substr(banco dados$id usuario,1,1)
tabela_usuarios_trilhas=data.frame(banco_dados$id usuario, banco_dados$semestre, banco dados$disciplina,
banco_dados$hora, banco dados$id_acao, funcao_usuario)
names(tabela_usuarios_trilhas)[1:6] <- ¢("id_usuario", "semestre", "disciplina", "hora", "id_acao",
"funcao_usuario")
head(tabela_usuarios_trilhas)
#detach(banco_dados)
#attach(tabela usuarios_trilhas)
id geral=paste(tabela_usuarios_trilhas$id usuario," ",tabela usuarios_trilhas$disciplina, sep="")
head(id_geral)
tabela_usuarios_trilhas=data.frame(id geral, tabela_usuarios_trilhas)
head(tabela usuarios_trilhas,2)
tabela_usuarios_trilhas<- tabela_usuarios_trilhas[ which(tabela_usuarios_trilhas$funcao usuario=="E'),]
tabela_usuarios_trilhas<- tabela_usuarios_trilhas[,-c(7)]
tabelal <- tabela_usuarios_trilhas[ which(tabela usuarios_trilhas$id acao=='A006'|
tabela usuarios_trilhas$id acao=='A008' | tabela usuarios_trilhas$id acao=="A017"|
tabela usuarios_trilhas$id acao=='A027' | tabela usuarios_trilhas$id acao=='A028'"),]
tabela2 <- tabela_usuarios_trilhas[ which(tabela usuarios_trilhas$id_acao=='A055'|
tabela usuarios_trilhas$id acao=='A077' | tabela usuarios_trilhas$id acao=='A104"),]
trilhas<- bind_rows(tabelal, tabela2)
write.table(trilhas, "C:/dados03_arquivos_finais/trilhas.csv", sep =";", row.names=FALSE)
library(lubridate)
library(stringr)
data_hora=1
trilhas=data.frame(trilhas,data_hora)
head(trilhas,2)
t=length(trilhas$id_geral)
for (i in 1:t){
trilhas[i,7]=toString(dmy_hm(trilhas[i,5]))

trilhas$hora<-trilhas$data_hora

trilhas=trilhas[,-7]

head(trilhas,2)
#***********************************************************
trilhas<-trilhas[order(trilhas$id_usuario,trilhas$disciplina,trilhas$hora),]
fim_da disciplina=0

A006<- ifelse(trilhas$id_acao=="A006", 1, 0)

A008<- ifelse(trilhas$id_acao=="A008", 1, 0)

A017<- ifelse(trilhas$id acao=="A017", 1, 0)

A027<- ifelse(trilhas$id acao=="A027", 1, 0)

A028<- ifelse(trilhas$id acao=="A028", 1, 0)

A055<- ifelse(trilhas$id_acao=="A055", 1, 0)

A077<- ifelse(trilhas$id_acao=="A077", 1, 0)

A104<- ifelse(trilhas$id acao=="A104", 1, 0)
trilhas<-data.frame(trilhas,A006,A008,A017,A027,A028,A055,A077,A104,fim _da_disciplina)
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#trilhas<-data.frame(trilhas,A104)
head(trilhas,2)
write.table(trilhas, "C:/dados03_arquivos_finais/trilhas.csv", sep =";", row.names=FALSE)
trilhas2=trilhas
t=length(trilhas$id_usuario)
identificador=trilhas[i,1]
for (iin L:t){
if (trilhas[i,1]!=identificador){
trilhas2[(i-1),15]=1
identificador=trilhas|[i,1]
k=i
H
ac006=0
for (j in k:i) {
ac006=ac006+trilhas[j,07]
}
trilhas2[j,7]=ac006
ac008=0
for (j in k:i) {
ac008=ac008+trilhas[j,08]
H
trilhas2[j,08]=ac008
ac017=0
for (j in k:i) {
ac017=ac017+trilhas[j,09]

}

trilhas2[j,09]=ac017

ac027=0

for (j in k:i) {
ac027=ac027+trilhas[j,10]

}

trilhas2[j,10]=ac027

ac028=0

for (j in k:i) {
ac028=ac028-+trilhas[j,11]

b

trilhas2[j,11]=ac028

ac055=0

for (j in k:i) {
ac055=ac055+trilhas[j,12]

H

trilhas2[j,12]=ac055

ac077=0

for (j in k:i) {
ac077=ac077+trilhas[j,13]

}

trilhas2[j,13]=ac077

ac104=0

for (j in k:i) {
ac104=ac104+trilhas[j,14]

}
trilhas2[j,14]=ac104

i

head(trilhas, 15)

head(trilhas2,15)

probabilidade=1 / (1+exp(-(-3.13001-0.61310*trilhas2$ A006+0.36010*trilhas2$ A008-0.84582*trilhas2$ A017-
1.94199*trilhas2$A027+0.65340*trilhas2$ A028+1.39333 *trilhas2$ A055-

0.08279*trilhas2$ A077+0.81358*trilhas2$ A104)))
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probabilidade=round(probabilidade*100,1)

head(probabilidade,5)

trilhas2=data.frame(trilhas2,probabilidade)

#Carregando 0 banCO de notas sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk skeoske sk sk sk ske sk sk sk sk sk ske sk sk skeoskeo sk skeoskoske skeoskokeskeoskokoskokokoskok
banco_notas <- read.csv2(file.choose(), header=T)
#**************************************************************************
#Juntando as notas e os reSultadOS sk sk sk sfe s sk sfe s sk sfe s sk sk sk sk sfe s sk sk sie sk sfe sl sk skeosie sk sfe sl sk skeosie sk sfeosie sk sk sk sk sk skosk sk skok
trilhas2 <- left join(trilhas2, banco_notas, by= c("id_geral"="aluno_disciplina"))
#********************************************************************************
write.table(trilhas2, "C:/dados03_arquivos_finais/trilhas.csv", sep =";", row.names=FALSE)
head(trilhas2,15)

# Fim do script
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APENDICE L - SCRIPT_12

#trilhas2 <- read.csv2(file.choose(), header=T)

somatorio<-

(trilhas2$A006+trilhas2$ A008+trilhas2$ A017+trilhas2$ A027+trilhas2$ A028+trilhas2$ A055+trilhas2$ A7 7+tri
lhas2$A104)

trilhas2=data.frame(trilhas2, somatorio)

# DISCIPLINA D1
# Disciplina D1 30 Dias
# Utiliza o arquivo trilhas
licenciandos=trilhas2$id_usuario
#licenciandos=data.frame(trilhas2$id usuario,1)
licenciandos=licenciandos|[!duplicated(licenciandos)]
#names(licenciandos)[1:2]<- ¢("id_usuario","x")
trilhasD1 <- trilhas2[ which(trilhas2$disciplina=="S1D1"),]
trilhasD1 <- trilhasD1[ which(substr(trilhasD1$hora,1,10)<="2017-03-18'"),]
k=length(licenciandos)
#k=length(licenciandos$trilhas2.id usuario)
trilhaFinal = NULL
for (i in 1:k)
{
usuario=licenciandos|[i]
usuario
trilhasDeUmUsuario <- trilhasD1[ which(trilhasD1$id_usuario==usuario), ]
#trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$hora==max(trilhasDeUmUsuario$hora) |
trilhasDeUmUsuario$hora==min(trilhasDeUmUsuario$hora)), ]
trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUSsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$hora==max(trilhasDeUmUSsuario$hora)),]
trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$somatorio==max(trilhasDeUmUsuario$somatorio)),]

trilhaFinal = bind_rows(trilhaFinal,trilhasInicioFim)
H
trilhaFinal2=data.frame(trilhaFinal$id usuario,trilhaFinal$probabilidade,trilhaFinal$resultado)
names(trilhaFinal2)[1:3]<- ¢("id_usuario","dias30","r1")
#write.table(trilhaFinal2, "C:/dados03 arquivos finais/D1_30.csv", sep =";", row.names=FALSE)
p30 <- trilhaFinal2
#
# Disciplina D1 60 Dias
licenciandos=trilhas2$id_usuario
#licenciandos=data.frame(trilhas2$id_usuario,1)
licenciandos=licenciandos|[!duplicated(licenciandos)]
#names(licenciandos)[1:2]<- ¢("id_usuario","x")
trilhasD1 <- trilhas2[ which(trilhas2$disciplina=='S1D1"),]
trilhasD1 <- trilhasD1[ which(substr(trilhasD1$hora,1,10)<='2017-04-17"),]
k=length(licenciandos)
#k=length(licenciandos$trilhas2.id usuario)
trilhaFinal = NULL
for (i in 1:k)
{

usuario=licenciandos|[i]
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usuario
trilhasDeUmUsuario <- trilhasD1[ which(trilhasD1$id_usuario==usuario), ]
#trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$hora==max(trilhasDeUmUsuario$hora) |
trilhasDeUmUsuario$hora==min(trilhasDeUmUsuario$hora)),]
trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$hora==max(trilhasDeUmUsuario$hora)),]
trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$somatorio==max(trilhasDeUmUsuario$somatorio)),]
trilhaFinal = bind_rows(trilhaFinal,trilhasInicioFim)

trilhaFinal2=data.frame(trilhaFinal$id usuario,trilhaFinal$probabilidade,trilhaFinal$resultado)
names(trilhaFinal2)[1:3]<- ¢("id_usuario","dias60","r2")

#write.table(trilhaFinal2, "C:/dados03 arquivos finais/D1_60.csv", sep =";", row.names=FALSE)
p60 <- trilhaFinal2

#

# Disciplina D1 90 Dias
licenciandos=trilhas2$id_usuario
#licenciandos=data.frame(trilhas2$id_usuario,1)
licenciandos=licenciandos[!duplicated(licenciandos)]
#names(licenciandos)[1:2]<- ¢("id_usuario","x")
trilhasD1 <- trilhas2[ which(trilhas2$disciplina=="S1D1"),]
trilhasD1 <- trilhasD1[ which(substr(trilhasD1$hora,1,10)<='2017-05-17"),]
k=length(licenciandos)
#k=length(licenciandos$trilhas2.id usuario)
trilhaFinal = NULL
for (i in 1:k)
{
usuario=licenciandosi]
usuario
trilhasDeUmUsuario <- trilhasD1[ which(trilhasD1$id_usuario==usuario), ]
#trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$hora==max(trilhasDeUmUsuario$hora) |
trilhasDeUmUsuario$hora==min(trilhasDeUmUsuario$hora)), ]
trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$hora==max(trilhasDeUmUsuario$hora)),]
trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$somatorio==max(trilhasDeUmUsuario$somatorio)),]
trilhaFinal = bind_rows(trilhaFinal,trilhasInicioFim)
H
trilhaFinal2=data.frame(trilhaFinal$id usuario,trilhaFinal$probabilidade,trilhaFinal$resultado)
names(trilhaFinal2)[1:3]<- ¢("id_usuario","dias90","r3")
#write.table(trilhaFinal2, "C:/dados03_arquivos finais/D1_90.csv", sep =";", row.names=FALSE)
p90 <- trilhaFinal2
z***************************************
# Disciplina D1 Faltando 10 Dias
# Utiliza o arquivo trilhas
licenciandos=trilhas2$id_usuario
#licenciandos=data.frame(trilhas2$id_usuario,1)
licenciandos=licenciandos|[!duplicated(licenciandos)]
#names(licenciandos)[1:2]<- ¢("id_usuario","x")
trilhasD1 <- trilhas2[ which(trilhas2$disciplina=='S1D1"),]
trilhasD1 <- trilhasD1[ which(substr(trilhasD1$hora,1,10)<='2017-06-20"),]
k=length(licenciandos)
#k=length(licenciandos$trilhas2.id usuario)
trilhaFinal = NULL
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for (iin 1:k)
{
usuario=licenciandos][i]
usuario
trilhasDeUmUsuario <- trilhasD1[ which(trilhasD1$id_usuario==usuario), ]
#trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$hora==max(trilhasDeUmUsuario$hora) |
trilhasDeUmUsuario$hora==min(trilhasDeUmUsuario$hora)),]
trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$hora==max(trilhasDeUmUsuario$hora)),]
trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUSsuario$somatorio==max(trilhasDeUmUsuario$somatorio)),]

trilhaFinal = bind_rows(trilhaFinal,trilhasInicioFim)
H
trilhaFinal2=data.frame(trilhaFinal$id usuario,trilhaFinal$probabilidade,trilhaFinal$resultado)
names(trilhaFinal2)[1:3]<- ¢("id_usuario","dias10","r4")
#write.table(trilhaFinal2, "C:/dados03 arquivos_finais/D1 10.csv", sep =";", row.names=FALSE)
p10 <- trilhaFinal2
z***************************************
#Abrir e excluir as linhas repetidas e trocar o nome das colunas antes de rodar a parte seguinte
#p30 <- read.csv2(file.choose(), header=T)
#p60 <- read.csv2(file.choose(), header=T)
#p90 <- read.csv2(file.choose(), header=T)
p=merge(p30,p60,all= TRUE)
#names(p)[1:5]<- ¢("id_usuario","dias30","r1","dias60","r2")
p=merge(p,p90,all= TRUE)
p=merge(p,p10,all= TRUE)
#names(p)[1:5]<- ¢("id_usuario","dias30","r1","dias60","r2","dias90","r3","dias10","r4")
write.table(p, "C:/dados03_arquivos_finais/D1_30 60 90 10.csv", sep =";", row.names=FALSE)
# DISCIPLINA D2
# Disciplina D2 30 Dias
# Utiliza o arquivo trilhas
licenciandos=trilhas2$id_usuario
#licenciandos=data.frame(trilhas2$id usuario,1)
licenciandos=licenciandos[!duplicated(licenciandos)]
#names(licenciandos)[1:2]<- ¢("id_usuario","x")
trilhasD1 <- trilhas2[ which(trilhas2$disciplina=="S1D2"),]
trilhasD1 <- trilhasD1[ which(substr(trilhasD1$hora,1,10)<='2017-03-18"),]
k=length(licenciandos)
#k=length(licenciandos$trilhas2.id usuario)
trilhaFinal = NULL
for (i in 1:k)
{
usuario=licenciandosi]
usuario
trilhasDeUmUsuario <- trilhasD1[ which(trilhasD1$id_usuario==usuario), ]
#trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$hora==max(trilhasDeUmUsuario$hora) |
trilhasDeUmUsuario$hora==min(trilhasDeUmUsuario$hora)), ]
trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$hora==max(trilhasDeUmUsuario$hora)),]
trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$somatorio==max(trilhasDeUmUsuario$somatorio)),]
trilhaFinal = bind_rows(trilhaFinal,trilhasInicioFim)

trilhaFinal2=data.frame(trilhaFinal$id usuario,trilhaFinal$probabilidade,trilhaFinal$resultado)
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names(trilhaFinal2)[1:3]<- c("id_usuario","dias30","r1")
#write.table(trilhaFinal2, "C:/dados03 arquivos_finais/D2 30.csv", sep =";", row.names=FALSE)
p30 <- trilhaFinal2
#
# Disciplina D2 60 Dias
licenciandos=trilhas2$id usuario
#licenciandos=data.frame(trilhas2$id_usuario,1)
licenciandos=licenciandos|!duplicated(licenciandos)]
#names(licenciandos)[1:2]<- c("id_usuario","x")
trilhasD1 <- trilhas2[ which(trilhas2$disciplina=="S1D2"),]
trilhasD1 <- trilhasD1[ which(substr(trilhasD1$hora,1,10)<="2017-04-17"),]
k=length(licenciandos)
#k=length(licenciandos$trilhas2.id usuario)
trilhaFinal = NULL
for (iin 1:k)
{
usuario=licenciandosi]
usuario
trilhasDeUmUsuario <- trilhasD1[ which(trilhasD1$id usuario==usuario),]
#trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$hora==max(trilhasDeUmUsuario$hora) |
trilhasDeUmUsuario$hora==min(trilhasDeUmUsuario$hora)),]
trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$hora==max(trilhasDeUmUsuario$hora)),]
trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$somatorio==max(trilhasDeUmUsuario$somatorio)),]
trilhaFinal = bind_rows(trilhaFinal,trilhasInicioFim)

trilhaFinal2=data.frame(trilhaFinal$id_usuario,trilhaFinal$probabilidade,trilhaFinal$resultado)
names(trilhaFinal2)[1:3]<- ¢("id_usuario","dias60","r2")

#write.table(trilhaFinal2, "C:/dados03_arquivos_finais/D2_60.csv", sep =";", row.names=FALSE)
p60 <- trilhaFinal2

#

# Disciplina D2 90 Dias
licenciandos=trilhas2$id_usuario
#licenciandos=data.frame(trilhas2$id usuario,1)
licenciandos=licenciandos[!duplicated(licenciandos)]
#names(licenciandos)[1:2]<- ¢("id_usuario","x")
trilhasD1 <- trilhas2[ which(trilhas2$disciplina=="S1D2"),]
trilhasD1 <- trilhasD1[ which(substr(trilhasD1$hora,1,10)<="2017-05-17"),]
k=length(licenciandos)
#k=length(licenciandos$trilhas2.id usuario)
trilhaFinal = NULL
for (i in 1:k)
{
usuario=licenciandos|[i]
usuario
trilhasDeUmUsuario <- trilhasD1[ which(trilhasD1$id usuario==usuario),]
#trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$hora==max(trilhasDeUmUsuario$hora) |
trilhasDeUmUsuario$hora==min(trilhasDeUmUsuario$hora)), ]
trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$hora==max(trilhasDeUmUSsuario$hora)),]
trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$somatorio==max(trilhasDeUmUsuario$somatorio)),]
trilhaFinal = bind_rows(trilhaFinal,trilhasInicioFim)

}
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trilhaFinal2=data.frame(trilhaFinal$id usuario,trilhaFinal$probabilidade,trilhaFinal$resultado)
names(trilhaFinal2)[1:3]<- c("id_usuario","dias90","r3")

#write.table(trilhaFinal2, "C:/dados03_arquivos_finais/D2_90.csv", sep =";", row.names=FALSE)
p90 <- trilhaFinal2

#

# Disciplina D2 10 Dias
licenciandos=trilhas2$id usuario
#licenciandos=data.frame(trilhas2$id_usuario,1)
licenciandos=licenciandos[!duplicated(licenciandos)]
#names(licenciandos)[1:2]<- ¢("id_usuario","x")
trilhasD1 <- trilhas2[ which(trilhas2$disciplina=="S1D2'),]
trilhasD1 <- trilhasD1[ which(substr(trilhasD1$hora,1,10)<='2017-06-03"),]
k=length(licenciandos)
#k=length(licenciandos$trilhas2.id_usuario)
trilhaFinal = NULL
for (i in 1:k)
{
usuario=licenciandos[i]
usuario
trilhasDeUmUsuario <- trilhasD1[ which(trilhasD1$id_usuario==usuario), ]
#trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$hora==max(trilhasDeUmUsuario$hora) |
trilhasDeUmUsuario$hora==min(trilhasDeUmUsuario$hora)),]
trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$hora==max(trilhasDeUmUsuario$hora)),]
trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUSsuario$somatorio==max(trilhasDeUmUsuario$somatorio)),]
trilhaFinal = bind_rows(trilhaFinal,trilhasInicioFim)

trilhaFinal2=data.frame(trilhaFinal$id_usuario,trilhaFinal$probabilidade,trilhaFinal$resultado)
names(trilhaFinal2)[1:3]<- ¢("id_usuario","dias10","r4")

#write.table(trilhaFinal2, "C:/dados03 arquivos_finais/D2 10.csv", sep =";", row.names=FALSE)
pl0 <- trilhaFinal2

#

#Abrir e excluir as linhas repetidas e trocar o nome das colunas antes de rodar a parte seguinte
#p30 <- read.csv2(file.choose(), header=T)

#p60 <- read.csv2(file.choose(), header=T)

#p90 <- read.csv2(file.choose(), header=T)

p=merge(p30,p60,all= TRUE)

#names(p)[1:5]<- ¢("id_usuario","dias30","r1","dias60","r2")

p=merge(p,p90,all= TRUE)

p=merge(p,p10,all= TRUE)

#names(p)[1:5]<- c("id_usuario","dias30","r1","dias60","r2","dias90","r3","dias10","r4")
write.table(p, "C:/dados03_arquivos_finais/D2 30 60 90 10.csv", sep =";", row.names=FALSE)

# DISCIPLINA D3
# Disciplina D3 30 Dias
# Utiliza o arquivo trilhas

licenciandos=trilhas2$id_usuario
#licenciandos=data.frame(trilhas2$id usuario,1)
licenciandos=licenciandos|[!duplicated(licenciandos)]
#names(licenciandos)[1:2]<- ¢("id_usuario","x")

trilhasD1 <- trilhas2[ which(trilhas2$disciplina=="'S1D3"),]

trilhasD1 <- trilhasD1[ which(substr(trilhasD1$hora,1,10)<="2017-03-15"),]
k=length(licenciandos)
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#k=length(licenciandos$trilhas2.id usuario)
trilhaFinal = NULL
for (iin 1:k)
{
usuario=licenciandos|[i]
usuario
trilhasDeUmUsuario <- trilhasD1[ which(trilhasD1$id_usuario==usuario), ]
#trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$hora==max(trilhasDeUmUsuario$hora) |
trilhasDeUmUsuario$hora==min(trilhasDeUmUsuario$hora)),]
trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$hora==max(trilhasDeUmUsuario$hora)),]
trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$somatorio==max(trilhasDeUmUSsuario$somatorio)),]
trilhaFinal = bind_rows(trilhaFinal,trilhasInicioFim)
H
trilhaFinal2=data.frame(trilhaFinal$id usuario,trilhaFinal$probabilidade,trilhaFinal$resultado)
names(trilhaFinal2)[1:3]<- c("id_usuario","dias30","r1")
#write.table(trilhaFinal2, "C:/dados03_arquivos_finais/D3_30.csv", sep =";", row.names=FALSE)
p30 <- trilhaFinal2
#
# Disciplina D3 60 Dias
licenciandos=trilhas2$id_usuario
#licenciandos=data.frame(trilhas2$id_usuario,1)
licenciandos=licenciandos[!duplicated(licenciandos)]
#names(licenciandos)[1:2]<- c¢("id_usuario","x")
trilhasD1 <- trilhas2[ which(trilhas2$disciplina=="S1D3'),]
trilhasD1 <- trilhasD1[ which(substr(trilhasD1$hora,1,10)<='2017-04-14"),]
k=length(licenciandos)
#k=length(licenciandos$trilhas2.id usuario)
trilhaFinal = NULL
for (iin 1:k)
{
usuario=licenciandosi]
usuario
trilhasDeUmUsuario <- trilhasD1[ which(trilhasD1$id_usuario==usuario),]
#trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$hora==max(trilhasDeUmUsuario$hora) |
trilhasDeUmUsuario$hora==min(trilhasDeUmUsuario$hora)),]
trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$hora==max(trilhasDeUmUsuario$hora)),]
trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUSsuario$somatorio==max(trilhasDeUmUsuario$somatorio)),]
trilhaFinal = bind rows(trilhaFinal,trilhasInicioFim)
H
trilhaFinal2=data.frame(trilhaFinal$id usuario,trilhaFinal$probabilidade,trilhaFinal$resultado)
names(trilhaFinal2)[1:3]<- ¢("id_usuario","dias60","r2")
#write.table(trilhaFinal2, "C:/dados03_arquivos_finais/D3_60.csv", sep =";", row.names=FALSE)
p60 <- trilhaFinal2
#

# Disciplina D3 90 Dias

licenciandos=trilhas2$id usuario
#licenciandos=data.frame(trilhas2$id usuario,1)
licenciandos=licenciandos[!duplicated(licenciandos)]
#names(licenciandos)[1:2]<- ¢("id_usuario","x")

trilhasD1 <- trilhas2[ which(trilhas2$disciplina=="S1D3"),]

trilhasD1 <- trilhasD1[ which(substr(trilhasD1$hora,1,10)<="2017-05-15"),]
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k=length(licenciandos)
#k=length(licenciandos$trilhas2.id usuario)
trilhaFinal = NULL
for (i in 1:k)
{
usuario=licenciandosi]
usuario
trilhasDeUmUsuario <- trilhasD1[ which(trilhasD1$id_usuario==usuario), ]
#trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$hora==max(trilhasDeUmUsuario$hora) |
trilhasDeUmUsuario$hora==min(trilhasDeUmUsuario$hora)), ]
trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$hora==max(trilhasDeUmUsuario$hora)),]
trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$somatorio==max(trilhasDeUmUsuario$somatorio)),]
trilhaFinal = bind_rows(trilhaFinal,trilhasInicioFim)
H
trilhaFinal2=data.frame(trilhaFinal$id_usuario,trilhaFinal$probabilidade,trilhaFinal$resultado)
names(trilhaFinal2)[1:3]<- ¢("id_usuario","dias90","r3")
#write.table(trilhaFinal2, "C:/dados03_arquivos_finais/D3 90.csv", sep =";", row.names=FALSE)
p90 <- trilhaFinal2
#

# Disciplina D3 10 Dias
licenciandos=trilhas2$id_usuario
#licenciandos=data.frame(trilhas2$id_usuario,1)
licenciandos=licenciandos|[!duplicated(licenciandos)]
#names(licenciandos)[1:2]<- ¢("id_usuario","x")
trilhasD1 <- trilhas2[ which(trilhas2$disciplina=='"S1D3"),]
trilhasD1 <- trilhasD1[ which(substr(trilhasD1$hora,1,10)<='2017-05-30"),]
k=length(licenciandos)
#k=length(licenciandos$trilhas2.id usuario)
trilhaFinal = NULL
for (iin 1:k)
{
usuario=licenciandos|[i]
usuario
trilhasDeUmUsuario <- trilhasD1[ which(trilhasD1$id_usuario==usuario), ]
#trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$hora==max(trilhasDeUmUsuario$hora) |
trilhasDeUmUsuario$hora==min(trilhasDeUmUsuario$hora)),]
trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$hora==max(trilhasDeUmUsuario$hora)),]
trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUSsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$somatorio==max(trilhasDeUmUSsuario$somatorio)),]
trilhaFinal = bind_rows(trilhaFinal,trilhasInicioFim)

trilhaFinal2=data.frame(trilhaFinal$id usuario,trilhaFinal$probabilidade,trilhaFinal$resultado)
names(trilhaFinal2)[1:3]<- c("id_usuario","dias10","r4")

#write.table(trilhaFinal2, "C:/dados03_arquivos_finais/D3 10.csv", sep =";", row.names=FALSE)
p10 <- trilhaFinal2

#

#Abrir e excluir as linhas repetidas e trocar o nome das colunas antes de rodar a parte seguinte
#p30 <- read.csv2(file.choose(), header=T)
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#p60 <- read.csv2(file.choose(), header=T)

#p90 <- read.csv2(file.choose(), header=T)

p=merge(p30,p60,all= TRUE)

#names(p)[1:5]<- ¢("id_usuario","dias30","r1","dias60","r2")

p=merge(p,p90,all= TRUE)

p=merge(p,p10,all=TRUE)

#names(p)[1:5]<- c("id_usuario","dias30","r1","dias60","r2","dias90","r3",,"dias10","r4")
write.table(p, "C:/dados03_arquivos_finais/D3 30 60 90 10.csv", sep =";", row.names=FALSE)

# DISCIPLINA D4
# Disciplina D4 30 Dias
# Utiliza o arquivo trilhas

licenciandos=trilhas2$id usuario
#licenciandos=data.frame(trilhas2$id_usuario,1)
licenciandos=licenciandos|!duplicated(licenciandos)]
#names(licenciandos)[1:2]<- c¢("id_usuario","x")
trilhasD1 <- trilhas2[ which(trilhas2$disciplina=="S1D4"),]
trilhasD1 <- trilhasD1[ which(substr(trilhasD1$hora,1,10)<="2017-03-12"),]
k=length(licenciandos)
#k=length(licenciandos$trilhas2.id usuario)
trilhaFinal = NULL
for (i in 1:k)
{
usuario=licenciandosi]
usuario
trilhasDeUmUsuario <- trilhasD1[ which(trilhasD1$id_usuario==usuario),]
#trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$hora==max(trilhasDeUmUsuario$hora) |
trilhasDeUmUsuario$hora==min(trilhasDeUmUsuario$hora)),]
trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$hora==max(trilhasDeUmUsuario$hora)),]
trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$somatorio==max(trilhasDeUmUsuario$somatorio)),]
trilhaFinal = bind_rows(trilhaFinal,trilhasInicioFim)
H
trilhaFinal2=data.frame(trilhaFinal$id_usuario,trilhaFinal$probabilidade,trilhaFinal$resultado)
names(trilhaFinal2)[1:3]<- ¢("id_usuario","dias30","r1")
#write.table(trilhaFinal2, "C:/dados03_arquivos_finais/D4 30.csv", sep =";", row.names=FALSE)
p30 <- trilhaFinal2
#
# Disciplina D4 60 Dias
licenciandos=trilhas2$id_usuario
#licenciandos=data.frame(trilhas2$id_usuario,1)
licenciandos=licenciandos[!duplicated(licenciandos)]
#names(licenciandos)[1:2]<- ¢("id_usuario","x")
trilhasD1 <- trilhas2[ which(trilhas2$disciplina=="'S1D4"),]
trilhasD1 <- trilhasD1[ which(substr(trilhasD1$hora,1,10)<='2017-04-11"),]
k=length(licenciandos)
#k=length(licenciandos$trilhas2.id usuario)
trilhaFinal = NULL
for (i in 1:k)
{
usuario=licenciandosi]
usuario
trilhasDeUmUsuario <- trilhasD1[ which(trilhasD1$id_usuario==usuario), ]
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#trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$hora==max(trilhasDeUmUsuario$hora) |
trilhasDeUmUsuario$hora==min(trilhasDeUmUsuario$hora)), ]
trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$hora==max(trilhasDeUmUsuario$hora)),]
trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$somatorio==max(trilhasDeUmUsuario$somatorio)),]
trilhaFinal = bind_rows(trilhaFinal,trilhasInicioFim)

trilhaFinal2=data.frame(trilhaFinal$id usuario,trilhaFinal$probabilidade,trilhaFinal$resultado)
names(trilhaFinal2)[1:3]<- ¢("id_usuario","dias60","r2")

#write.table(trilhaFinal2, "C:/dados03_arquivos_finais/D4 60.csv", sep =";", row.names=FALSE)
p60 <- trilhaFinal2

#

# Disciplina D4 90 Dias
licenciandos=trilhas2$id_usuario
#licenciandos=data.frame(trilhas2$id_usuario,1)
licenciandos=licenciandos|[!duplicated(licenciandos)]
#names(licenciandos)[1:2]<- ¢("id_usuario","x")
trilhasD1 <- trilhas2[ which(trilhas2$disciplina=='S1D4"),]
trilhasD1 <- trilhasD1[ which(substr(trilhasD1$hora,1,10)<="2017-05-11"),]
k=length(licenciandos)
#k=length(licenciandos$trilhas2.id usuario)
trilhaFinal = NULL
for (iin 1:k)
{
usuario=licenciandosi]
usuario
trilhasDeUmUsuario <- trilhasD1[ which(trilhasD18$id usuario==usuario),]
#trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$hora==max(trilhasDeUmUsuario$hora) |
trilhasDeUmUsuario$hora==min(trilhasDeUmUsuario$hora)),]
trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$hora==max(trilhasDeUmUsuario$hora)),]
trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$somatorio==max(trilhasDeUmUsuario$somatorio)),]
trilhaFinal = bind_rows(trilhaFinal,trilhasInicioFim)
H
trilhaFinal2=data.frame(trilhaFinal$id usuario,trilhaFinal$probabilidade,trilhaFinal$resultado)
names(trilhaFinal2)[1:3]<- ¢("id_usuario","dias90","r3")
#write.table(trilhaFinal2, "C:/dados03_arquivos_finais/D4 90.csv", sep =";", row.names=FALSE)
p90 <- trilhaFinal2
#

# Disciplina D4 10 Dias

licenciandos=trilhas2$id_usuario
#licenciandos=data.frame(trilhas2$id_usuario,1)
licenciandos=licenciandos[!duplicated(licenciandos)]
#names(licenciandos)[1:2]<- c¢("id_usuario","x")

trilhasD1 <- trilhas2[ which(trilhas2$disciplina=="S1D4'),]
trilhasD1 <- trilhasD1[ which(substr(trilhasD1$hora,1,10)<='2017-07-12"),]
k=length(licenciandos)
#k=length(licenciandos$trilhas2.id usuario)

trilhaFinal = NULL

for (i in 1:k)

{

usuario=licenciandosi]
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usuario
trilhasDeUmUsuario <- trilhasD1[ which(trilhasD1$id_usuario==usuario), ]
#trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$hora==max(trilhasDeUmUsuario$hora) |
trilhasDeUmUsuario$hora==min(trilhasDeUmUsuario$hora)),]
trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$hora==max(trilhasDeUmUsuario$hora)),]
trilhasInicioFim <-
trilhasDeUmUsuario[ which(trilhasDeUmUsuario$somatorio==max(trilhasDeUmUsuario$somatorio)),]
trilhaFinal = bind_rows(trilhaFinal,trilhasInicioFim)

trilhaFinal2=data.frame(trilhaFinal$id usuario,trilhaFinal$probabilidade,trilhaFinal$resultado)
names(trilhaFinal2)[1:3]<- ¢("id_usuario","dias10","r4")

#write.table(trilhaFinal2, "C:/dados03 arquivos finais/D4 10.csv", sep =";", row.names=FALSE)
pl0 <- trilhaFinal2

#

#Abrir e excluir as linhas repetidas e trocar o nome das colunas antes de rodar a parte seguinte
#p30 <- read.csv2(file.choose(), header=T)

#p60 <- read.csv2(file.choose(), header=T)

#p90 <- read.csv2(file.choose(), header=T)

p=merge(p30,p60,all= TRUE)

#names(p)[1:5]<- c("id_usuario","dias30","r1","dias60","r2")

p=merge(p,p90,all= TRUE)

p=merge(p,p10,all= TRUE)

#names(p)[1:5]<- ¢("id_usuario","dias30","r1","dias60","r2","dias90","r3",,"dias10","r4")
write.table(p, "C:/dados03_arquivos_finais/D4 30 60 90 10.csv", sep =";", row.names=FALSE)

# Fim do script



186

APENDICE M - SCRIPT_13

dadosAraturi <- read.csv2(file.choose(), header=T) #Alimentar com a tabela_estatistica
predicaoR=predict(regressao3, dadosAraturi, type="response")
predicao2R= ifelse(predicaoR < 0.5, 0, 1)
tabelaClassificacaoR=data.frame(dadosAraturi$resultado,predicao2R)
names(tabelaClassificacaoR)[1:2] <- c¢("resultado", "previsao™)
observacoes=length(tabelaClassificacaoR$resultado)

observacoes

table(tabelaClassificacaoR)

ee=table(tabelaClassificacaoR)[2,2]
en=table(tabelaClassificacaoR)[2,1]
ne=table(tabelaClassificacaoR)[1,2]
nn=table(tabelaClassificacaoR)[1,1]

EGM = (ee+nn)/observacoes

Sensitividade = ee/(eeten)

Especificidade = nn/(ne+nn)

EGM

Sensitividade

Especificidade
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APENDICE N - TESES E DISSERTACOES SOBRE LA PRODUZIDAS NO BRASIL
ATE MAIO DE 2019

1 Titulo: Narrativas de aprendizagem em uma comunidade de pratica
Autor: Zaccarelli, Laura Menegon
Ano:2011 - Tipo:Tese - Area:Administragio de empresas - Disponivel para
download:sim
2 Titulo: GVwise: uma aplicacao de learning analytics para a reducao da evasao na
educacdo a distancia
Autor: Cambruzzi, Wagner Luiz
Ano:2014 - Tipo:Disserta¢io - Area:Computagio - Disponivel para download:sim
3 Titulo: Rede de Atividades de Alto Nivel aplicada a edigdo, atualizacdo e
acompanhamento de Design Instrucional com suporte a Learning Analytics
Autor: NUNES, ISABEL DILLMANN
Ano:2014 - Tipo:Tese - Area:Computagéo - Disponivel para download:sim
4 Titulo: FORMACAO A DISTANCIA DE PROFESSORES EM MATEMATICA
PELA UAB/UECE: RELACAO ENTRE INTERACAO E DESEMPENHO A LUZ
DA ANALITICA DA APRENDIZAGEM
Autor: CHAVES, JOAO BOSCO
Ano:2015 - Tipo:Dissertacio - Area:Educacio - Disponivel para download:sim
5 Titulo: EVASAO NO CURSO DE LICENCIATURA EM MATEMATICA A
DISTANCIA DA UECE SOB A PERSPECTIVA DA ANALITICA DA
APRENDIZAGEM
Autor:  AGUIAR, AMANDA NOBRE DE
Ano:2016 - Tipo:Dissertagdo - Area:Educagéo - Disponivel para download:sim
6 Titulo: AS REPRESENTACOES DE ALUNOS DE UM CURSO DE
PEDAGOGIA A DISTANCIA SOBRE LINGUAGEM DOCENTE E
DIALOGICIDADE
Autor: Baffa, Alda Mendes
Ano:2016 - Tipo:Tese - Area:Educagio - Disponivel para download:sim
7 Titulo: Md-pread: um modelo para predi¢ao de reprovagao de aprendizes na
educacao a distancia usando arvore de decisao
Autor: Ferreira, Jodo Luiz Cavalcante
Ano:2016 - Tipo:Dissertacio - Area:Computacio - Disponivel para download:sim
8 Titulo: Previsdo automatica de evasao estudantil: um estudo de caso na UFCG.
Autor: MELO, Allan Sales da Costa.
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14

15

16
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Ano:2016 - Tipo:Dissertagio - Area:Computacio - Disponivel para download:
Encontrada no Google)

Titulo: A INFLUENCIA DE FERRAMENTAS DE LEARNING ANALYTICS NA
INTERACAO, DESEMPENHO E SATISFACAO DOS ALUNOS

Autor: MOISSA, BARBARA

Ano:2016 - Tipo:Dissertacio - Area:Computacio Aplicada - Disponivel para
download:sim

Titulo: O USO DO LEARNING ANALYTICS PARA AUXILIAR A GESTAO DA
EDUCACAO A DISTANCIA

Autor: MORAES, ELISANGELA MONACO DE

Ano:2016 - Tipo:Dissertagio - Area:ENGENHARIA DE PRODUCAO - Disponivel
para download:sim

Titulo:. MODELO DE DIAGNOSTICO DE DIFICULDADES DE
APRENDIZAGEM ORIENTADO A CONCEITOS

Autor: OLIVEIRA, ESTEVAO DOMINGOS SOARES DE

Ano:2016 - Tipo:Dissertacio - Area:Informatica - Disponivel para download:sim
Titulo: A's competéncias do professor da Educacdo a Distancia

Autor: PIRES, Marcia Regina

Ano:2016 - Tipo:Dissertagdo - Area:Educagéo - Disponivel para download:sim
Titulo: Estratégias para minimizar a evasao e potencializar a permanéncia em EAD
a partir de sistema que utiliza mineragdo de dados educacionais e learning analytics
Autor: Portal, Cleber

Ano:2016 - Tipo:Dissertagdo - Area:Educagéo - Disponivel para download:sim
Titulo: A IMPORTANCIA DAS TICS E DA EDUCACAO COMO PROCESSO
COMUNICACIONAL DIALOGICO NO ENSINO SUPERIOR: Um Estudo da
Universidade Estadual de Mato Grosso do Sul

Autor: REIS, ANA TEREZA VENDRAMINI

Ano:2016 - Tipo:Tese - Area:Comunicagdo social - Disponivel para download:sim
Titulo: APLICACAO DE LEARNING ANALYTICS PARA AVALIACAO DO
DESEMPENHO DE TUTORES A DISTANCIA

Autor: SOUZA, RAFAEL CASTRO DE

Ano:2016 - Tipo:Dissertagdo - Area:Computagdo - Disponivel para download:nio
Titulo: FAG - Ferramenta de apoio a gestdo no ambiente virtual de aprendizagem
Moodle utilizando técnicas de Business Intelligence

Autor: Zapparolli, Luciana Silva

Ano:2016 - Tipo:Dissertacio - Area:Computacio - Disponivel para download:sim
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Titulo: Exploring Learning Analytics approaches to minimize undergraduate
evasion

Autor: Barbosa, Artur Mesquita

Ano:2017 - Tipo:Dissertagio - Area:Computagio - Disponivel para download:sim
Titulo: Uma proposta de representacao linguistico-computacional da negagdo com
vistas a andlise de sentimentos em contexto de ensino e aprendizagem on-line
Autor: Belau, Francini Scipioni

Ano:2017 - Tipo:Dissertagdo - Area:Linguistica Aplicada - Disponivel para
download:sim

Titulo: Definigao de um modelo de referéncia de dados educacionais para a
descoberta de conhecimento

Autor: BORGES, VANESSA ARAUJO

Ano:2017 - Tipo:Tese - Area:Ciéncias da Computacio e Matematica computacional -
Disponivel para download:sim

Titulo: MONITUM: Um Sistema Proativo para Monitoramento e Avaliagdo das
Atividades de Tutoria a Distdncia em AVAs

Autor: FONTES, LAYSA MABEL DE OLIVEIRA

Ano:2017 - Tipo:Tese - Area:Engenharia elétrica - Disponivel para download:sim
Titulo: Arcabouco conceitual de adaptacdo de recursos educacionais

Autor:  Frota, Vitor Bremgartner da

Ano:2017 - Tipo:Tese - Area:Informatica - Disponivel para download:sim

Titulo: Desenvolvimento e avaliacdo de um aplicativo de realidade aumentada
(RA) para ensino e aprendizagem do metabolismo

Autor: GARZON, JUAN CARLOS VEGA

Ano:2017 - Tipo:Tese - Area:Biologia - Disponivel para download:sim

Titulo: O uso de classiOcagdo e modelagem do conhecimento para identiOcagio de
alunos em risco de evasdo e com necessidade de refor¢o na aprendizagem

Autor: JUNIOR, CICERO BENEDITO DA SILVA

Ano:2017 - Tipo:Dissertagdo - Area:ENGENHARIA DE COMPUTACAO -
Disponivel para download:sim

Titulo: MENSURACAO DA APRENDIZAGEM POR MEIO DE
FERRAMENTAS DE LEARNING ANALYTICS NO ENSINO SUPERIOR
Autor: LUZ, SANDRO FABIANO DA

Ano:2017 - Tipo:Dissertacio - Area:Gestdo da Informagéo - Disponivel para
download:sim

Titulo: APLICACAO DA ARQUITETURA LAMBDA NA CONSTRUCAO DE
UM AMBIENTE BIG DATA EDUCACIONAL PARA ANALISE DE DADOS
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Autor: MENDES, RENE DE AVILA

Ano:2017 - Tipo:Dissertacio - Area:Engenharia Elétrica e Computagio - Disponivel
para download:sim

Titulo: Visualizagdo de dados como suporte ao design instrucional.

Autor: MENEZES, Douglas Afonso Tenorio de.

Ano:2017 - Tipo:Tese - Area:Computacio - Disponivel para download:sim

Titulo: DESENVOLVIMENTO E AVALIACAO DE UM MOOC INTERATIVO
PARA ENSINO DE BIOLOGIA CELULAR

Autor: OLIVEIRA, MAYARA LUSTOSA DE

Ano:2017 - Tipo:Tese - Area:Biologia - Disponivel para download:sim

Titulo: ANALITICA DA APRENDIZAGEM COMO ESTRATEGIA DE
PREVISAO DE DESEMPENHO DE ESTUDANTES DE CURSO DE
LICENCIATURA EM PEDAGOGIA A DISTANCIA

Autor: SALES, VIVIANI MARIA BARBOSA

Ano:2017 - Tipo:Tese - Area:Educacio - Disponivel para download:sim

Titulo: VLA Dashboard: um mecanismo para visualiza¢do do desempenho dos
estudantes de matematica no ensino médio

Autor: Silva, Euler Vieira da

Ano:2017 - Tipo:Dissertacio - Area:Informatica - Disponivel para download:sim
Titulo: PLUGIN DE ANALITICA DA APRENDIZAGEM PARA O MOODLE,
COM FOCO EM MELHORIA DE DESEMPENHO ACADEMICO

Autor: SOUSA, THALES MESQUITA

Ano:2017 - Tipo:Dissertagdo - Area:Computagdo Aplicada - Disponivel para
download:sim

Titulo: UMA ARQUITETURA PARA TOMADA DE DECISAO PEDAGOGICA
COM DADOS INTEGRADOS

Autor: SOUZA, TARSIS MARINHO DE

Ano:2017 - Tipo:Tese - Area:Computagio - Disponivel para download:sim

Titulo: UMA ABORDAGEM COM LEARNING ANALYTICS E SERIES
TEMPORAIS NA ANALISE DE DADOS EDUCACIONAIS

Autor:  BRANDAO, JOSE ORLANDO DA SILVA

Ano:2018 - Tipo:Dissertagdo - Area:Informatica Aplicada - Disponivel para
download:sim

Titulo: Aplicagao de Learning Analytics para Modelagem do Aluno de acordo com
a Taxonomia de Bloom Revisada

Autor: CARNEIRO, JANALIVIA DO NASCIMENTO

Ano:2018 - Tipo:Dissertagdo - Area:Informatica - Disponivel para download:néo
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Titulo: UMA ABORDAGEM PARA EXTRACAO AUTOMATICA DE
LEARNING ANALYTICS RELACIONADAS A COLABORACAO EM FORUNS
EDUCACIONAIS

Autor: FERREIRA, MAVERICK ANDRE DIONISIO

Ano:2018 - Tipo:Dissertacio - Area:Informatica Aplicada - Disponivel para
download:sim

Titulo:  FORMACAO DO PEDAGOGO PARA A GESTAO ESCOLAR NA UAB/
UECE: A ANALITICA DA APRENDIZAGEM NA EDUCAGCAO A DISTANCIA
Autor:  GONCALVES, MARLUCE TORQUATO LIMA

Ano:2018 - Tipo:Tese - Area:Educagdo - Disponivel para download:sim

Titulo: AVALIACAO DAS APRENDIZAGENS EM JOGOS DIGITAIS
BASEADA EM LEARNING ANALYTICS SOBRE DADOS MULTIMODALIS
Autor: JUNIOR, HERACLITO AMANCIO PEREIRA

Ano:2018 - Tipo:Tese - Area:Informatica - Disponivel para download:sim

Titulo: Magister - Metodologia de analise de programas de educagdo a distancia
baseada em Learning Analytics

Autor: Lacerda, Ivan Max Freire de

Ano:2018 - Tipo:Tese - Area:Computagéo - Disponivel para download:sim

Titulo: Incorporacdo das tecnologias digitais no ensino de inglés na escola publica
por graduados nas modalidades a distancia e presencial da UFC

Autor: Lima, Fabio Rodrigo Bezerra de

Ano:2018 - Tipo:Dissertacio - Area:Linguistica - Disponivel para download:sim
Titulo: AVALIACAO DAS APRENDIZAGENS EM JOGOS DIGITAIS
BASEADA EM LEARNING ANALYTICS SOBRE DADOS MULTIMODALIS
Autor: PEREIRA JUNIOR, H. A.

Ano:2018 - Tipo:Tese - Area:Informatica - Disponivel para download:sim

Titulo: Uso de um método preditivo para inferir a zona de aprendizagem de alunos
de programacao em um ambiente de corre¢do automatica de codigo

Autor: Pereira, Filipe Dwan

Ano:2018 - Tipo:Dissertagdo - Area:Informatica - Disponivel para download:sim
Titulo: Tamanho Otimo Amostral e Anélise Fatorial e Correlacional do
Desempenho de Individuos sob a InOuéncia de Aprimoramentos Progressivos em
Plataformas de Apoio ao Ensino

Autor: RIBEIRO, TAFFAREL BRANT

Ano:2018 - Tipo:Tese - Area:Computagdo - Disponivel para download:ndo

Titulo: ANALITICA DA APRENDIZAGEM PARA O ENSINO DE
MATEMATICA
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Autor: SILVA, DENYS CARRILHO DA

Ano:2018 - Tipo:Dissertacio - Area:Ensino de Ciéncias e Matematica - Disponivel
para download:sim

Titulo: Uma Abordagem de Learning Analytics para a Autorregulacao da
Aprendizagem de Estudantes em Sala de Aula Invertida

Autor: SILVA, JOAO CARLOS SEDRAZ

Ano:2018 - Tipo:Tese - Area:Ciéncias da Computagio - Disponivel para
download:Encontrado no Google

Titulo: Técnicas de Mineracao de Dados em Educagao Hibrida Desenvolvida
Segundo a Abordagem CCS

Autor: TAMAE, RODRIGO YOSHIO

Ano:2018 - Tipo:Tese - Area:Educagdo - Disponivel para download:Encontrado no
Google

Titulo: GraphWiki: uma ferramenta de visualizagao de interagdes entre
participantes no wiki do Moodle por meio de técnicas de Social Learning Analytics
Autor:  ZAMPIERI, GUILHERME AUGUSTO

Ano:2018 - Tipo:Dissertacio - Area:ENGENHARIA DE COMPUTACAO -

Disponivel para download:sim
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APENDICE O — LISTA DE ACOES REGISTRADAS PELO MOODLE DAS ACOES

DOS LICENCIANDOS

Id_acao

1 A001

2 A004

3 A005

4 A006

5 A007

6 A008

7 A009

8 A010

9 A011
10 AO12
11 AO13
12 A014
13 A015
14 AO16
15 A017
16 AO18
17 A019
18 A020
19 A021
20 A022
21 A023
22 A024
23 A025
24 A026
25 A027
26 A028
27 A029
28 A030
29 A031
30 A032
31 A039
32 A040
33 A050
34 A053
35 A055
36 A057
37 A058
38 A059

39 A062
40 A063
41 A064
42 A065

Arquivo - Modulo do curso visualizado
Comentarios ao envio - Comentario apagado
Comentarios ao envio - Comentario criado

Envio de arquivos - O usuario salvou um envio.
Envio de arquivos - Submissao criada.

Envio de arquivos - Um arquivo foi enviado.

Envio de texto online - O usudrio salvou um envio.
Envio de texto online - Submissao criada.

Envio de texto online - Um texto online foi envidado
Escolha - Escolha feita

Acdo

Tipo de agao
intencional
intencional
intencional
intencional
ndo intencional
intencional
intencional
ndo intencional
intencional
intencional

Escolha - Lista de instancias de modulos de cursos visualizados ndo intencional

Escolha - Moédulo do curso visualizado
Forum - Algum conteudo foi publicado
Foérum - Algum contetido foi publicado.
Foérum - Assinatura criada

Forum - Assinatura de discussao criada
Foérum - Assinatura de discussao excluida
Forum - Assinatura excluida

Forum - Curso procurado

Forum - Discussao criada

Forum - Discussao excluida

Forum - Discussdo visualizada

Forum - Lista de instancias de moédulos de cursos visualizados
Férum - Modulo do curso visualizado

Férum - Post atualizado

Foérum - Post criado

Forum - Post excluido

Férum - Rastreamento de leitura desabilitado

Foérum - Rastreamento de leitura habilitado

Férum - Visualizado relatorio de usuério

Pasta - Arquivo zip da pasta transferida

Pasta - Médulo do curso visualizado

Questionario - Modulo do curso visualizado

Questionario - Resumo da tentativa do questionario visualizada
Questionario - Tentativa do questionario entregue
Questionario - Tentativa do questiondrio iniciada
Questionario - Tentativa do questionario revisada
Questionario - Tentativa do questionario visualizada

Relatério do usuario - Relatdrio de notas do usudrio

visualizado

Relatdrio geral - Relatorio de visdo geral visualizado
Sistema - Atividade recente visualizado
Sistema - Conclusdo de mddulo de curso atualizada

ndo intencional
ndo intencional
ndo intencional
intencional
intencional
intencional
intencional
intencional
intencional
intencional
ndo intencional
ndo intencional
ndo intencional
intencional
intencional
intencional
intencional
intencional
intencional
intencional
intencional
ndo intencional
ndo intencional
intencional
intencional
ndo intencional
ndo intencional

intencional
intencional
intencional
intencional



43 A069
44 A076
45 A077
46 A086
47 A087
48 A092
49 A095
50 A097
51 A098
52 A100
53 A104
54 A105
55 A106
56 A107
57 A108
58 A109
59 A110
60 Alll
61 All12
62 Al113
63 Al14

Sistema - Curso visto
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ndo intencional

Sistema - Lista de instancias de modulos de cursos visualizados ndo intencional

Sistema - Lista de usuarios vistos

Sistema - Perfil do usuario visto

Sistema - Relatorio de um utilizador do curso visualizado
Sistema - Usuario recebeu nota

Tarefa - Formulario de confirmagao de submissao visualizado.

Tarefa - Formulario de submissao visualizado.

Tarefa - Lista de instancias de modulos de cursos visualizados
Tarefa - O status da submissao foi visualizado.

Tarefa - Um envio foi submetido.

Wiki - Bloqueios de pagina Wiki excluidos

Wiki - Comentarios vistos

Wiki - Historico do wiki visualizado

Wiki - Lista de instancias de modulos de cursos visualizados
Wiki - Moédulo do curso visualizado

Wiki - Pagina de mapa do wiki visualizado

Wiki - Pagina do wiki criada

Wiki - Pagina do wiki visualizada

Wiki - Pagina wiki atualizada

Wiki - Versao de pagina do wiki visualizada

intencional
intencional
intencional
ndo intencional
ndo intencional
intencional
ndo intencional
ndo intencional
intencional
ndo intencional
ndo intencional
intencional
ndo intencional
intencional
intencional
intencional
ndo intencional
intencional
intencional
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APENDICE P — PASSO A PASSO DOS ASPECTOS TECNICOS PARA
ORGANIZACAO E ANALISE DOS DADOS

Nesse apéndice, apresentamos um passo a passo sucinto, dos procedimentos
técnicos, que realizamos para a coleta e pré-processamento dos dados. Ao final apresentamos,

o script utilizado para a criagdo do modelo preditivo.

Passo 1 - Coleta das planilhas com os dados das diciplinas.

Acessamos os dados armazenados no Moodle referentes a turma de Caucaia
Jurema e exportamos os registros de todas as agdes para planilhas eletronicas em formato
CSV. Inicialmente, fizemos o download de todos os arquivos de interagdo das disciplinas e os
organizamos em pastas, por semestre. Foram oito pastas com um total de 36 arquivos da

turma de Caucaia Jurema; e uma pasta com quatro arquivos da turma de Caucaia Araturi.

Figura 27 — Organizacio dos arquivos de interacdes em pastas.

Caucaia Jurema Caucaia Aratur
Pastas Arquives Pastas Arquivos
MNome Nome MNome MNome
-- 5101 20171 | - S1D1
52_2015_1 5102 5102
$3.2015.2 5103 5103
54 2016 1 s $1D4
55_2016_2
56 2017 1
57.2017_2
J 58 20181

Fonte: Elaboragdo propria.

Esse logs, quando exportados para planilhas em formato CSV, trazem nove
campos: Hora, Nome completo, Usuério afetado, Contexto do evento, Componente, Nome do

evento, Descrigao, Origem e Endereco IP.
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Figura 28 — Exemplo de dados da interacio dos estudantes no Moodle exportados para o formato CSV e
visualizados no LibreOffice Calc

S1D1.csv - LibreOffice Calc
Arquive  Editar  Exibir  |nserir  Formatar Estilos Planilha Dados Ferramentas Janela Ajuda
2 =1 7 = ( ] = . Ab . . A T ]
TE-BE-dE8 x & & & D > Qe Al R RRUIR IR ]
Liberation Sans w10 | v a a a ﬂ < < é——_ % % ?é. =" 1= = @ < % 0.0 :D:‘og _og
Al v e E = ||Hora
B | C | D | E F | & [ H | [ |
Nome completo Usuério afetado Contexto do Evento Componente Nome do evento Descrigio Origem endereco IP
28/11/2018 15:41 |Administrador Usk- Curso: Geometria EutLogs Relatdrio de log vi*The user wirweb 127.0.01
28/11/2018 15:40 |Administrador Usk- Curso: Geometria Euk Sistema Curso visto The user wirweb 127001
8/10/2018 15:50 | Administrador Usk- Curso: Geometria Euk Sistema Evento atualizado* The user witcli 200.129.22 33
8/10/2018 15:50  Administrador Usk- Curso: Geometria Eu# Sistema Evento atualizado* The user witcli 200.129.22.33
8/10/2018 15:50  Administrador Usk- Curso: Geometria Eu# Sistema Evento atualizado* The user witcli 200.129.22.33
8/10/2018 15:50 | Administrador Usk- Curso: Geometria Euk Sistema Evento atualizador The user witcli 200.129.22 33

Fonte: Elaboragao propria com base no LibreOffice Calc.

As pastas foram nomeadas com um cddigo para o semestre (S1 a S8), seguido do
periodo no qual a disciplina ocorreu. Com efeito, a pasta S1 2014 2, indica que os arquivos
dela sdao do primeiro semestre (S1) e que ocorreu em 2014.2. Observado o nome do arquivo
S1D1, por exemplo, podemos concluir que se trata da planilha com as interagdes da primeira
disciplina (D1) do primeiro semestre (S1).

Foi necessario que, em cada uma dessas planilhas, linha a linha, fosse
acrescentado o codigo para a disciplina ao qual a planilha se refere, o codigo do semestre, € 0
codigo do usuario e de cada agdo realizada. Todas as linhas precisaram ser codificadas, pois,
ao final, todas essas planilhas seriam consolidadas em um Unico arquivo (em uma uUnica
planilha). Sem essa codificacao, ficaria dificil promovermos as associagdes necessarias entre

os logs de interagdo e o desempenho dos estudantes na disciplina.

Passo 2 — Execucio do script_01

O script_01 fez a inser¢do do codigo da disciplina e do semestre a partir dos
nomes das planilhas. Ele extraiu do nome de cada arquivo o codigo e a disciplina e os inseriu
em cada uma das linhas das 36 planilhas. As novas planilhas foram colocadas na pasta
dados02 planilhas. Na pasta dadosO1 disciplinas, estavam todas as planilhas de interacdes
originais das disciplinas. O script criou, na pasta dados02 disciplinas, todas as planilhas

codificadas por semestre e por disciplina.
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Figura 29 — Organiza¢iio das planilhas das disciplinas em pastas™

dados01_disciplinas dados02_disciplinas
[@S1D1  [@s1D2  [@ S1D3 @siD1  [@sip2  [@siD3

5] L] a —a a
@ S04  [@s2D1  [@ s2D2 msiD4  [@s201  [Fs202

) A —a s I =
@ S203  [@]s2p4  [@] S2D5 @ Ss203  [mS2D4  [m] s2D5

Execucdo do script 01

ms3D1  [@s3p2 [ S303
S304  [@S4D1 [ S4D2
[ S4D3 @ S4D4  [w] S4D5
@ S5D1  [@ssD2 (@] S5D3
[ S5D4 [ S5D5 [ S6D1

@ S301  [m S3D2  [m) S3D3
@ 5304 [@ S4D1 [ S4D2
@ S4D3  [m S4D4 [ s4Ds
@ S5D1 @ SsD2 [ S5D3
i@ S504  [mS5D5 [ S6D1

[ s6D2 [ s6D3 [ S6D4 @seD2  [@s6D3 [ s6D4
mso1  [@so2  [@s7D3 | S7TD1  [m S7D2 [ S7D3
sS4 [@ls7ps  [a s8D1 @ S7D4  [@S7Ds [ S8D1
msep2  [gssp3 [ saD4 [ S8D2 (@ S8D3  [m S8D4

Fonte: Elaboragao propria.

Passo 2 — Execucio do script_02

Realizamos, por meio do script 02, a juncdo de todas as planilhas em um unico
arquivo (banco_dados).
Passo 3 — Execucio do script 03

Realizamos, por meio do script 03, a criagdo do banco de dados dos usuarios
(banco_usuarios).
Passo 4 — Execucio do script_04

Realizamos, por meio do script 04, a criagdo do banco de dados das agdes
(banco_acoes).
Passo S — Criagdo de codigos para os usudarios e para as acdes

Alimentagdo manual do banco usudrios com o nome dos usudrios, ¢ do

banco acoes com os codigos das agoes.

Nessa etapa, contavamos com trés bancos de dados: banco dados (banco de

interagdes); banco_usuarios (como cddigo e nome dos usudrios) e banco_acoes (com codigo e

78 A pasta dados02_disciplinas contém as mesmas planilhas, porém internamente, todas as linhas das planilhas
estdo com os cddigos dos semestres e das disciplinas.
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descricdo das agdes). Os dois ultimos precisaram ser alimentados manualmente com os

codigos dos usuarios e o codigo das acdes.

Passo 6 — Execuciao do script 05

Ap6s a codificacdo de todos os usudrios e todas as acgdes, essas planilhas
precisaram ser introduzidas no R, acrescentadas ao banco dados. O banco dados precisava
que, em todas as suas linhas, fossem inseridas os c6digos dos usudrios e os codigos das a¢des
referentes a cada linha de /og. Para isso foi escrito o script 05, que colocou cada cédigo de
usudrio e de cada a¢ao no banco_dados.

A planilha consolidada com as 36 disciplinas ficou da forma retratada na Figura

30. Nesse caso, sdo mostrados apenas quatro registros.

Figura 30 — Modelo da planilha consolidada das intera¢des de Caucaia Jurema.

_ e e C D E F

1 [semestre |disciplina hora usuario usuarioafefado contexto
2 |51 51D1 28/11/2018 15:57 |Administrador Usuario - Curso: Ma
3 |51 5101 28/11/2018 15:57 Administrador Usuario - Curso: Ma
4 |51 51D1 26/11/2018 15:57 Administrador Usuario - Curso: Ma
5 [51 5101 28/11/2015 15:55 |Administrador Usuario - Curso: Ma
| 6 | m | v | s kL] M N |
componente evento descricac origem ip acao |id_acao id_usuario
Logs Relatdri# The user wweb 12¥Logs ¥AD37  MO2

1Sistema Curso v¥The user wweb 12'¥ Sisterr ADGY Moz
1Sistema Curso v*The user wweb 12} SisternADGD MO2
1Sistema Curso v*The user wweb 12¥SisterrADGE MO2

Fonte: Elaboragao propria.

Passo 7 — Execucao do script_06

Realizamos, por meio do script 06, a filtragem dos alunos e a contabiliza¢do das
agoes.
Passo 8 — Coleta dos desempenhos

Nessa estapa, coletamos os resultados (aprovado/nao aprovado) dos licenciandos e
digitamos em uma planilha denominada diarios digitados, onde 1 representava o aluno

aprovado e 0 a ndo aprovacao do licenciando.
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Figura 31 — Planilha com os Resultados dos licenciandos de Caucaia Jurema

. B | ¢ | o | E | F | A | A |
nome usuario id usuario S1D1 S1D2 S1D3 ... 58D3 S8D4

2 |Aluno A E01 1 0 1 1 1
3 |Aluno B E02 1 0 0 1 1
4 JAluno C E03 1 1 1 1 1
5 |Aluno D E04 0 1 0 1 1
6 |Aluno E EO05 0 0 0 0 0
8 |Aluno 39 1 1 0 0 0 1

Fonte: Elaboragdo propria.

Passo 9 — Execucio do script_07

Utilizamos o script_07 para a criacdio do banco de dados de resultados
(banco_notas).
Passo 10 — Execucao do script_08

O script_08 fez a associacao dos banco notas com o a planilha diarios_digitados.
Esse script foi responsavel, tanbém, pelo carregamento do banco notas, agora com os
desempenhos de todos os licenciandos.
Passo 11 — Execucio do script 09

Executamoso o script 09 para produzir o data frame tabela estatisticas. Esse
script criou uma planilha que associou a quantidade de agdes de cada licenciando com os seus
resultados. Essa foi a planilha usada para a criagdo do modelo preditivo.

O data frame tabela_estatisticas possui as agdes de cada licenciando associadas
aos seus resultados. Pudemos, assim, criar o um modelo de regressao logistica binaria.
Passo 12 — Coleta e pré-processamento dos dados de Caucaia Araturi

Realizamos a mesma organizagdo, que fizemos com os dados de Caucaia Jurema,
com os dados de Caucaia Araturi.
Passo 13 — Execucao do script_10

Realizamos a criagdo do modelo de regressdo logistica bindria por meio da

implementag¢do do script_10.
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ANEXO A - NUMERO DE INGRESSOS EM LICENCIATURAS A DISTANCIA -

SERIE HISTORICA — 2009 A 2017 — BRASIL

Ministério da Educacdo

ll l=l Institute Nacional de Estudes e Pesquisas Educacionais Anisio Tefeira

Mimero de Ingressos na Educacéo Superior

Por Modalidade de Ensine, Categoria Administrativa e Grau Académico

p Filtros Aplicados

Ano Censnéigual a8 2047 ; 2016 ; 2015 ; 2014 ; 2013 ; 2012 ; 2011 ; 2010 ;

2009

& Mome Nivel Académico & igual a GRADUAGAD
e Mome Modalidade Ensine € igual a CURSO A DISTANCIA

& MNome Grau Académico & igual a LICENCIATURA

0s valores apresentados nas totalizacoes abaixo refletem os filtros escolhidos

Numero de Ingressos Total
CURSD A DISTANCIA Total
PUBLICA Total | PRIVADA | Tetal
Ano Grau FEDERAL | ESTADUAL | MUMICIPAL PRIVADA
Censo | Académico
2017 | LICEMCIATURA 36.370 18.431 5B | 56.399 | 335.150 | 336.150 | 392 549 | 392.549
Tatal 36.3T0 19.431 598 | 56.399 | 336.150 | 336.150 | 382 549 | 392 549
Zﬂlﬁl LICEMNCIATURA 400164 3059 1.384 | 44607 | 314110 | 314.110 | 358.717 | 358.717
Tatal 40164 3059 1.384 | 44 607 | 314110 | 314.110 | 358.717 | 358717
Zﬂl5| LICEMNCIATURA 32,085 10.283 525 | 42853 | 233024 | 233924 | 2T6.TTT | 2T6.TTT
Tatal 32065 10263 525 | 42853 | 233924 | 233924 | 2T6.TTT | 2TR.TTT
2’314' LICEMCIATURA 28.578 5.578 1.027 | 334179 | 238.693 | 238693 | 271 872 | 271872
Taotal 26.5T6 5676 1.027 |33179 | 238693 | 23B.693 | 271.872 | 271.872
2’313' LICEMCIATURA 16.088 272 1.230 | 20,030 | 147.043 | 147943 | 167.973 | 167972
Total 16.088 2712 1.230 | 20030 | 147.943 | 147.943 | 167.973 | 167972
2’312' LICEMCIATURA 24.860 6.797 912 | 32.369 | 153.830 | 153.830 | 1B6.199 | 186.199
Total 24 660 6.797 912 | 32.36% | 153.830 | 153.830 | 1B6.199 | 186.1939
2011 | LICEMCIATURA 18.328 6.823 333 | 25484 | 143478 | 143.478 | 168.962 | 16B8.962
Total 18.328 6.823 333 | 25484 | 143.478 | 143.478 | 168.962 | 16B8.962
21010| LICEMCIATURA 19424 4.443 441 (24308 | 129.829 | 129.829 | 154137 | 154.137
Total 19.424 4.443 441 (24308 | 129.829 | 129.829 | 154137 | 154.137
Zﬂﬂﬁl LICEMCIATURA 23.537 13.018 32 | 36.587 | 111.036 | 111.036 | 147.623 | 147.623
Total 23537 13.018 32 | 36.587 | 111.036 | 111.036 | 147.623 | 147.623
Fonte
1) MEC/Inep/Deed.
Motas

1) Corresponde ao total de ingressantes em todas as formas de aeieg;_éoﬂngressu;

2) O valor - corresponsde aos ingressantes vinculados a Cursos de Areas Basicas que ainda ndo possuem grau académico.
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ANEXO B - NUMERO DE INGRESSOS EM LICENCIATURAS PRESENCIAIS —
SERIE HISTORICA — 2009 A 2017 — BRASIL

A= - inictério da Educacio
Institute Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teteira

Nimero de Ingressos na Educacéo Superior

Paor Modalidade de Ensino, Categoria Administrativa e Grau Académico

_p Filtros Aplicados

Ano Censc & igusl 8 2017 ; 2016 ; 2015 ; 2014 ; 2013 ; 2012 ; 2011 ; 2010 ;
2009

e Mome Nivel Académico & igual a GRADUACAD
e Mome Modalidade Ensino & igual a PRESENCIAL
e Mome Grau Académico & igual a LICENCIATURA

Os valores apresentados nas totalizacoes abaixo refletem os filtros escolhidos

Niamero de Ingressos Total
PRESEMCIAL Total
PUBLICA Total | PRIVADA | Total
Ano Grau FEDERAL | ESTADUAL | MUNICIPAL PRIVADA
Censo | Académico
2017 | LICEMCIATURA 80.555 48.833 4334 | 131.522 126.374 | 126.374 | 257896 | 257 896
Total 80.555 46.633 4334 | 131.522| 126.374 | 126.374 | 257896 | 257.896
2016 | LICEMCIATURA, 205.984 45772 5.517 | 257.273| 137.523 | 137.523 | 394.796 | 394.796
Total 205.984 45772 5.517 | 257.273| 137.523 | 137.523 | 394.796 | 394.796
2015 | LICEMCIATURA 143618 48853 6.328 | 198600 143773 | 143773 | 342.373 | 342 373
Total 143 618 48.653 6.329 | 198600 | 143773 | 143773 | 342.373 | 342 373
2014 | LICEMCIATURA, 7G6.831 47331 8.382 | 132,644 | 165878 165876 | 298.520  298.520
Total 76.931 4733 8.382 | 132644 165876 | 165876  298.520 | 298.520
2013 | LICEMCIATURA ¥5.322 48208 9811 | 4133242 | 167922 | 167.922 | 301.264 | 301.284
Total 75.322 48209 9.811 | 133.342| 167.922 | 167.922 | 301.264 | 301.264
2012 | LICEMCIATURA, 80.285 52810 9.208 142111 162,777 | 162.777 | 304.888 | 304.888
Total 80.295 52810 9.206 | 142.111| 162777 | 162.777 | 304.388 | 304 883
2011 | LICEMCIATURA 75.854 51.881 7.133 | 135.078| 1518569 | 151,869 286947 | 286 9247
Total 75.954 51.991 7133 | 135078 | 151.869 | 151869 | 286.947T | 286 947
2010 | LICEMCIATURA, 68.071 83.017 B6.121 | 127.209| 138.058 | 13B.058 | 265.26T | 265.267
Total 68.071 53017 6.121 | 127.209| 138.058 | 13B.058 | 265.26T | 265.267
2008 | LICEMCIATURA, 48731 44 727 7.808 | 101.266 | 140.144 | 149144 | 250.410 | 250.410
Total 4873 44 727 7.808 | 101.266 | 149144 | 149144 | 250.410 | 250 410
Fonte
1) MEC/Inep/Deed.
Notas

1) Corresponde ao total de ingressantes em todas as formas de selegafoﬂngressu;
2) O valor - corresponsde aos ingressantes vinculados a Cursos de Areas Basicas que ainda ndo possuem grau académico.

ANEXO C - NUMERO DE CONCLUINTES EM LICENCIATURAS A DISTANCIA —
SERIE HISTORICA — 2009 A 2017 — BRASIL
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e = Ministério da Educacdo

l' l=l Institute Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisic Tefieeira

Niumero de Concluintes da Educagédo Superior

Por Modalidade de Ensing, Categoria Administrativa e Grau Académico

_p Filtros Aplicados

Ano Censc e igual a 2017 ; 2046 ; 2015 ; 2014 ; 2013 ; 2012 ; 2011 ; 2010 ;
2009

e Nome Mivel Académico & igual s GRADUACAD

e Mome Medalidade Ensino e igual a CURSO A DISTANCIA

e Mome Grau Académico € igual a LICENCIATURA

e Mome Situagdo Curso € igual afestd em ATIVO

e Nome Situsgdo Aluno & igusl s PROVAVEL FORMANDO ; FORMADO

Ds valores apresentados nas totalizacoes abaixo refletem os filtros escolhidos

Hiamero de Concluintes Total
CURSO A DISTANCIA Total
PUBLICA Total | PRIVADA | Total
Ano |MomeGrau | FEDERAL | ESTADUAL | MUNICIPAL PRIVADA
Censo | Académico
2017 | LICEMCIATURA 5171 3727 151 | 9.049 98.740 | 38.749 | 107.738 | 107.798
Taotal 511 3727 151 | 9.049 98.749 | 98.749 | 107.798 | 107.798
2018 | LICEMCIATURA 7.339 3.042 198 [ 10.577 70208 | 79296 | 80873 | 89.873
Total 7.339 3.042 196 | 10.577 79296 | 79296 | 89.873 | B89.873
2015 | LICEMCIATURA 7.285 4237 164 | 11.666 T3.T770 (73770 | 85436 | 85436
Total T.265 4237 164 | 11.666 T3TT0 (73770 | 85436 | 85436
2014 | LICEMCIATURA 5727 5.656 180 | 11.563 63.120 | 63.120 | 74.683 | T4.683
Total 5727 5656 180 | 11.563 63.120 [ 63.120 | T4.683 | 74683
2013 | LICEMCIATURA 5723 5430 224 [ 11.377 40940 | 49940 | 61317 | 81.347
Total 5723 5430 224 [ 11.377 49940 | 49940 | 61317 | B1.34T7
2012 | LICEMCIATURA 5.943 5.034 142 | 13119 G2.544 | 62.544 | T5.663 | THEE3
Total 6.943 6.034 142 | 13119 62.544 | 62.544 | T5.663  THE63
2011 | LICEMCIATURA 3.958 6.598 10.554 G6.670 | 66670 | T7T.224 | Tr.224
Total 3.956 6.598 10.554 BE.6TO0 | 66670 | 77.224 | Tr.224
2010 | LICENCIATURA 4722 3.285 B.00T7 63945 | 63945 | 71.952| 71952
Taotal 4722 3285 B.00T7 63945 63945 | 71952 | 71952
2008 | LICEMCIATURA 1.887 BAT4 10271 76735 |T6. 735 | B7.006 | 87.006
Taotal 1.697 B5T4 10271 76.735 |76.735 | &7.006 | &7.006
Fonte

1) MEC/Inep/Deed.
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ANEXO D - NUMERO DE CONCLUINTES EM LICENCIATURAS PRESENCIAIS -
SERIE HISTORICA — 2009 A 2017 — BRASIL

& e inistério da Educacio

'l l=l Institute Nacional de Estudes e Pesquisas Educacionais Anisio Tebteira

Nimero de Concluintes da Educagédo Superior

Por Modalidade de Ensing, Categoria Administrativa e Grau Académico

p Filtros Aplicados

Anc Censo & igual 2 2017 ; 2016 ; 2045 ; 2014 ; 2013 ; 2012 ; 2011 ; 2010 ;
2009

e Nome Mivel Académico & igual s GRADUACAD

e Mome Modalidade Ensino & igual a PRESENCIAL

e Mome Grau Académico & igual a LICENCIATURA

e Mome Situagdo Curso & igual afesta em ATIVO

& Mome Situagdo Aluno & igusl 8 PROVAVEL FORMANDO ; FORMADO

Os valores apresentados nas totalizacdes abaixo refletem os filtros escolhidos

Himero de Concluintes Total
FRESEMCIAL Total
PUBLICA Total | PRIVADA | Total
Anoc | Mome Grau FEDERAL | ESTADUAL | MUMICIPAL PRIVADA
Censo | Académico
2017 |LICENCIATURA | 34.658 27511 3.628 | 65.795 | 70.463 | 79.463 | 145.258  145.258
Total 34,656 27511 3628 | 65.795| 79463 T79.463|145.258 | 145258
2016 | LICENCIATURA | 34.928 28.476 4537 | g7.941 | 81105 81.105 | 149.045 | 149.046
Total 34.928 28.476 4537 | 67.941 | 81105 81105 149.045 | 149.046
2015|L|GENCMTUHA 32.126 30.693 4458 | g7.275| 85107 | 85107 | 152.382 | 152.382
Total 32126 30.693 4.456 | 67.275| 85107 | 85107 | 152.382 | 152.382
2014 | ICENCIATURA | 32.032 34620 5.305 | 71.957 | 70418 T0.419|142.376 | 142.376
Total 32.032 34,620 5305 | 71.957 | 70419 | T0.419|142.376 | 142.376
2013|LIGENCLU-.TURA 27.730 25.778 6.264 | 59.772 | 80264 | B0.264 | 140.036 | 140.036
Total 27.730 25778 6.264 | 59.772| 80264 50.264 | 140.036 | 140.036
2012 | ICENCIATURA | 23.148 30.688 5.785|59.621| ©E.606| S8.608 | 148229 | 148229
Total 23.148 30.688 5785 59.621| BEGOE| S58.608 | 148229 | 148229
2011 |LIGENCMTUHA 28.743 32.488 5236 | 64.467 | 05416 96.416 | 160.883 | 160.883
Total 26.743 32 488 5236 | 64.467 | 96416 96.416 | 160.883 | 160.883
2010 |LICENCIATURA | 25.078 26.533 5551 | 57162 | 104.182 | 104.192 | 161.354 | 161.354
Total 25.078 26.533 5551 | 57.162 | 104.192 | 104.192 | 161.354 | 161.354
znue|UCENEMTURA 18,756 30.514 5.250 | 55520 | 90.010| 99.010 | 154.530 | 154.530
Total 19.756 30.514 5.250 | 55520 99.010 | 99.010 | 154.530 | 154.530
Fonte

1) MECYInepiDeed.
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ANEXO E - NUMERO DE MATRICULAS EM LICENCIATURAS PRESENCIAL E

~

A DISTANCIA - CENSO DE 2017 - BRASIL
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ANEXO F - NUMERO DE INGRESSOS EM LICENCIATURAS A DISTANCIA -
CENSO DE 2017 — BRASIL

@& = \ipistério da Educacido
Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira

Numero de Ingressos na Educacédo Superior

Por Modalidade de Ensino, Categoria Administrativa e Grau Académico

p Filtros Aplicados

Ano Censo é igual a 2017
e Nome Nivel Académico é igual a GRADUAGAOQ
& Nome Modalidade Ensino & igual a CURSO A DISTANCIA
e Nome Grau Académico é igual a LICENCIATURA

Os valores apresentados nas totalizacoes abaixo refletem os filtros escolhidos

Nimero de Ingressos Total
CURSOADISTANCIA_ N ) Total
. . ~ PUBLCA Total | PRIVADA | Total
Ano Grau FEDERAL | ESTADUAL | MUNICIPAL PRIVADA
Censo | Académico _ | [
2017 | LICENCIATURA 36.370 19.431 598 56,399 | 336.150 | 336.150 | 392.549 | 392.549
Total _ 36.370 19.431 598 | 56.399 | 336.150 | 336.150  392.549 | 392.549
Fonte
1) MEC/Inep/Deed.
Notas

1) Corresponde ao total de ingressantes em todas as formas de selegaofingresso;
2) O valor '-' corresponsde aos ingressantes vinculados a Cursos de Areas Basicas que ainda nao possuem grau académico.



ANEXO G — MATRIZ CURRICULAR DO CURSO DE LICENCIATURA EM
MATEMATICA DO MUNICiPIO DE FORTALEZA - UECE, 2019

Grade do Curso T
020 - MATEMATICA
Semestr [Codigo |Disciplina Cred Pre-Requisito
/Il W01 FUNDAMENTOS DE ARTTMETTCA 1
o WTO0Z  [EOWE THIA PLANE. a
o MTO02  COMJUNTOS E FUNGOES 3
™ WIS LOGA z
™ TG ESCRITA MATENATTCE, 7
T2 MTO06 LALCULGD DIF. E INTEGRAL | B MITO03 § MT002
= WTO0T IS TEMAS LINEARES z T
= TTO0E  [SEWE THIA ESPACIAL z WT0E
e TWTO08 |LAB. DE ENGING DE TRIGONOVETRIA 7 002 T MT003
(A MTO10 JNTRODUGCAD A COMPUTACAD ] MTO0H
= TST08 DIDATICA GEFAL 3
= WO METEWMATRCA DISCRETR | T T T TRTo
[V] MTO12  [SEOMETRIA ANALITICA VETORIAL 1 MT008
i) WTOTS  CALCULD DIFEREMCIAL E INTEGRAL T z TG
o] W03 Pole oLl DA AP AGEW z
™ W05 PLGERRA LIHNEAR Z WTOTT TMT002
™ MT016 |PROBABILIDADE L] MTO11 7 MT013
™ WTOTT ALCULD DIFERERCIAL E INTEGRALTT z WOz Mo
™ WTOTE |LAB. DE ENGING DE GEOME THIA 7 TR
™ WTO18  |DIDATICA Of MATEMATICA z ESi1aa/Mio0s
™ MOS0 POLITICA £ GRS, EDUC. BASICA Mo BRASID 7
1] Traar IS TORIA DA WA TENGTICA L
[+ WTO2T  JNTRODUCAD & TEORIA DS NOMERDE | AT
[ MT022 ECTATISTICA 3 MTO18
433 WO FOUACOES DIFERENCIAS ORDNARIAS a WO T Mo,
433 WT028 PRATICA DE ENG. DE MATEMATICA ] 7 e
[ MT025 [ESTRUTURAS ALGEBRICAS | Z WTOZ1
[£53] MO | o] z WO W10
[£3i] WTOET FIoICh BAGICA ] WTaTT
[£53] WTO2E EoTAG. SUPERY. DO ENGING FUNDAMENTALT ] WTOTZ T MT022
o7 WMT028 | ABORATORID DE ENS. ARITMETICA Z WMTOZ1
T W00 PHALE WATENMATICA, ] R ]
o WO PRATICA DE ENG. DE MATEMETICA T 7 TS
o7 MT022 ESTAG. SUPERY. WO ENSING FUMDAMENTAL 11 g MT028
42 WMTOI PROJETD DO TRAD. DE CONCLUSAD DE CURSD 7 TATO05 T TGS T MTaa 7
= W PESOlICAD I PROBLEMAS ) Mo T TS T |
] WT035 | ABURATORID DE ENSING UE ALGEDHA 7 003 T MT007
] MT036 S TAG. SUPERY. MO ENSING MEDKD | A MTOa1 J MT032
o] WTO37 |[EWAS DE MATEMATICA & ENSING 7 WO TS
1421 TLaa7  [INGUA BRASILEIRA DE SINAS z
[V WT038 | RABALNG DE CONCLUGSAD DE CURSG il EE]
[ W03 [TECHOLOGIAS DG, HO ENG. DA MATENATICA 7 TATOI0 7 W10
[ W0 EoTAG. SUPEHY. Mo BN, MEDTG 1 ] ]

240052019
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ANEXO H - MATRIZ CURRICULAR DO CURSO DE LICENCIATURA EM

MATEMATICA DO MUNICiPIO DE IGUATU - UECE, 2019

Grade do Curso =
225 - MATEMATICA
Semestr [Codigo [Disciplina Cred Pre-Requisito

'l [GIE0  WMETODOLOGIE DO THAR. CIENTIFIGG L

'] G246 [GEOMETRIA EUCLIDIANA T z

01 1G300  |METEMATIGA | [ 15303

'l G367 JSEOME TRIA ANELITICA PLANE L

o TGAT2 PolCCLOGIA DO DECERNVOLVIMEN TS T

[ G320 MATEMATICAN z 15309
[17] 5351 |JCALCULG DIF. E NTEGRALT L Ta0 ] 1567
[+ G451 LOGICE MATENETIL, z

[°E] G142 PoICOLOGIA DA APRENDIZAGEN Z

03 G242 [ESTRUT. E FUNC.DO ENS. FUND. E MEDID z

[1i] TGa08  FIGICh BACGICAT z

[°k] TGaeT  JGEOME TRIA ANELTTICA VE TORIAL L

03 G332 |CALCULD DIF.E INTEGRAL NI z 1G3a1

[1i] 5368 PRODUCAD TEXTUAL z

['E) Gerd DIDATIGE GEFAL z

['E) G276 ESTATIGTICA DESGRITIVA L

[E) 1G337 _|CALCULD MUMERICO E APLICACOES DU CALGULD 2 15332

['E) 542 |GEOME THIA ESFALELPOSICAD E METHICD z L[Sy

= [G616  WET E PRAT EM AT | L

05 G333 |CALCULD DIF. E INTEGRAL M z 15332
[*1:] G341 |TEQRIA DOS NUMERDS z G308 ] 15336
1l TGoe0  HTRO0. A CIENCIA D5 COMPUT AR L

[+ [GE60 | ABLRATORIG DE ENGING DE ALGEBRA z

05 IG560 | ABORATORIC DE ENS. DE GEOMETRIA 3

15 G660 |ALSEBRA THERAR Z ey
[5:] TGote  JCALCULD E DIFERENCIAL E TNTEGRAL Y T L[EkRE]

06 G316 [FQUACOES DIFERENCIAIS ORDINARIAS z 15315

[0 15360 TEMATICA COMERCIAL E FINANCEIRE. L

o7 [GE61  LAB. ENG. US0 DE NOWAS TECHNOLOGES z el

o7 G608 [ES TRUTURA ALGEBRICAS L G507

07 IG560  |AMALISE COMBINATORIS E PROBABILIDADE [ G276

o7 G608 JNTROOUCAD AS VARTAVELS COMPLERAS z [
[ol:] G062 LAB. DE PESW. EW EDUG. MATEMATIGA B TE1a0

08 G671 |HISTORIA DAMATEMATICA, L [EERE]

T G608 FUNDAMENTOS DA MATEMATICA z T=5aa

o] G000 o 1AL, SUPERY. MO ENE. FUNDAMEN TAL ] [T
'] G607 RMALIGE MATENATICA, L 604

(] IGB0E [ESTAG. SUPERY. | NGO ENG. MEDID B (S0

[+ TGa10 FI& | MATEWATICA ) 7 [l

0 G600 B TAG. SUPERY. TR ENG. MEDID ] =608

) G308 FUNDAMENTOS DE MATEMATICA z

2] 5308 PolCOLOGIA EVOLTIVA z

2] TGoeT  |LINGUA BRASILEIRA UE STHATS L

2410902019 Pagina 1de 1
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ANEXO I - MATRIZ CURRICULAR DO CURSO DE LICENCIATURA EM
MATEMATICA DO MUNICiPIO DE LIMOEIRO DO NORTE - UECE, 2019

Grade do Curso J
229 - MATEMATICA
Semestr |Codigo |Disciplina Cred Pre-Requisito
1] [HTAT  GECMIETRIA AMALITIGA PLANE, ]
] THAS L T
7] I R =i ] e T w1 ) () T
(] LNEES P00, ESCRITA EM LING. PORTUGUESA 4
1] [HTED  JATEMAT IR ELEMEN TAR | T
1] THTES  EERE TTIn B LI R 1 ]
] THEES  CALCULD DIF BT E IMTEGRALT T
] LNET1  PolCOLOGIE DA APRENDIEAGEM 4 LN552
(1] THTE? [MATEMATICA ELEMENTAR T
4] THres Lo Orh UE BN, UE ALGEDRS, T
5 NS [CECMIETRIA AMALTTICA VE TLTdAL F T
03 LN3EE  [DIDATICA GERAL 4
1] TH7ES  JHTRGD. A CIENGIE DA COMPU T AoA [}
15! THIE  LAleO0s DI TN s L T e
3 THres LAE. T
(7] LNES  [BLGEDRA LINEAR | 4 ES]
(12} H=s 0. ECPALIAL- POGICAD E METRICA [}
/2] N ] 3 T
o THTeE CALLOLG OIF. M T Earal M T B
(7] LN7S7 | AB.DE ENS.D0 US0 DE NTECHOLOGIAS 4
e T
131 RS AL L) [
51 THTGT 3 T
05 LN7T98  [CALGULD DIF. INTEGRAL IV 4 L7396
06 L"E—%Enmm COES DIFERENCIAS ORDINERIAS ! [N756
[ N i T THTST
e TREET CMBIAT orls, £ PRoSAEILIC AL T THiae
[ LN799 | AB.DE PESQ.EM EDUC. MATEMATICA 3 LM252
7 N3 FUMCAMENT LG DR MATEMATICA [
or HEE N CoMPLER A ! TR o
o T S j 1 N E M3t
[T LNT?  HISTORIE DA MATEMATICA 4 [ME53
7] [NE10  [AMALISE MATEMATICA | 1 [T
™ T 5 ! k& B T
™ T r ETHAS T
] LNS13 TAG. SUPERY. Il NO ENSING MEDIC B LM
(7] [HE1T  WOMOGHRATIE | MATEMATICA | 1 755
2] an_mm 8] T THTE:
1] THeen EALGOLG NUMETI o & ARLCALD T THiGs
(7] LNZED |MET. RESOL. PROBLEMAS MATEMATICLS 4 LN157
(7] NS0T [ETTVIDADES ACADEMICD - CIEMT - CULTURES 12
] THETE A5, DE CRE. D WA T, DI, PEbve o T THaee
1] TNEE A5 DE CRE. WA TERIATS DE DID. PEDAG e F

2408015

Pagina 1 de 1

209



ANEXO J - MATRIZ CURRICULAR DO CURSO DE LICENCIATURA EM

MATEMATICA DO MUNICIPIO DE QUIXADA - UECE, 2019
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ANEXO K - MATRIZ CURRICULAR DO CURSO DE LICENCIATURA EM
MATEMATICA DOS POLOS DE EDUCACAO A DISTANCIA - UAB/UECE, 2019

Grade do Curso
804 - MATEMATICA

Codigo

Disciplina
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