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RESUMO

Introducd@o: A disponibilidade de dados na educagdo através de cursos e
plataformas online cresce cada vez mais. A oferta de cursos a distancia contribui de
forma significativa para a geracdo de dados que podem ser explorados pelo
processo de Descoberta de Conhecimento em Base de Dados. Objetivo: Analisar as
caracteristicas dos alunos do Curso de Especializacdo em Saude da Familia do
UNA-SUS/UFCSPA, identificando o perfil daqueles que enfrentaram dificuldades ao
longo do curso e tiveram sucesso na sua formacdao atraves da utilizacdo do processo
de descoberta de conhecimento em base de dados. Método: A partir das planilhas
de dados do Curso de Especializacdo em Saude da Familia do UNA-SUS/UFCSPA
foram selecionados os atributos de interesse e aplicado o processo de Descoberta
de Conhecimento em Base de Dados com as técnicas de Arvore de Decisio e
Regras de Associacdo. ApoOs analise dos dados foi possivel obter e comparar 0s
perfis dos alunos reintegrados e evadidos. Resultado: Obteve-se um conjunto de 16
perfis, 8 para os alunos reintegrados e 8 para alunos evadidos. Na andlise por
regido, quando comparados os perfis de alunos reintegrados e evadidos, encontrou-
se diferenca entre todos os perfis, porém as caracteristicas mais comuns foram o
acesso a Internet e a presenca na aula inaugural. JA& na comparacdo dos perfis
gerais (todas as regifes), estes se mostraram iguais. Conclusdes: O processo de
descoberta de conhecimento em base de dados foi aplicado com sucesso na base
de dados educacionais do UNA-SUS/UFCSPA. Como resultado, foi possivel obter
perfis de alunos evadidos e reintegrados e realizar uma breve analise destes perfis,
que podem servir de complemento para a criagdo de estratégias de mitigacdo da

evasao nos cursos de ensino a distancia.

Palavras-chave: Mineracdo de Dados. Mineracdo de Dados Educacionais.
Educacéo a Distancia. UNA-SUS.



ABSTRACT

Introduction: The availability of data in education through online courses and
platforms is growing steadily. The provision of distance learning courses significantly
contributes to the generation of data that can be explored through the process of
Knowledge Discovery in Databases. Objective: To analyze the characteristics of
students in the Specialization Course in Family Health at UNA-SUS/UFCSPA,
identifying the profile of those who faced difficulties during the course and
successfully completed their education through the use of the knowledge discovery
process in databases. Method: From the data spreadsheets of the Specialization
Course in Family Health at UNA-SUS/UFCSPA, the attributes of interest were
selected, and the Knowledge Discovery in Databases process was applied using
Decision Tree and Association Rules techniques. After analyzing the data, it was
possible to obtain and compare the profiles of reintegrated and dropout students.
Result: A set of 16 profiles was obtained, 8 for reintegrated students and 8 for
dropout students. In the regional analysis, when comparing the profiles of
reintegrated and dropout students, differences were found among all profiles, but the
most common characteristics were internet access and attendance at the opening
lecture. In the comparison of overall profiles (all regions), they were found to be
similar. Conclusions: The knowledge discovery process in databases was
successfully applied to the educational database of UNA-SUS/UFCSPA. As a result,
profiles of dropout and reintegrated students were obtained, and a brief analysis of
these profiles was conducted, which can complement the creation of actions and

strategies to mitigate dropout in distance learning courses.

Keywords: Data Mining. Educational Data Mining. Distance Education. UNA-SUS.
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1. INTRODUCAO

O uso da Internet aumenta cada dia mais em todos os setores da sociedade,
seja para fazer compras em uma loja online, assistir videos no Youtube ou para
fazer um curso na modalidade Educacédo a Distancia (EaD) em uma instituicdo de
ensino. Como consequéncia dessa popularizacdo, a geracdo de dados cresceu de
forma explosiva (COSTA et al, 2012). No que tange a educacdo, um dos
responsaveis pela geragdo de dados de forma abundante é o Ambiente Virtual de
Aprendizagem (AVA), presente em muitas instituicbes educacionais e ferramenta
fundamental de ensino na atualidade, principalmente na modalidade EaD.

Estas ferramentas se tornaram ainda mais relevantes durante o periodo
pandémico da COVID-19, onde a impossibilidade do ensino presencial obrigou as
instituicbes de ensino a migrar para plataformas online para dar continuidade as
suas atividades (DOSEA et al., 2020).

No entanto, o EaD também traz algumas questdes que séo particulares deste
cenario. A realizacdo de um curso através de uma plataforma online exige do
estudante acesso a um computador e a Internet realidade essa que ndo é comum
em grande parte do territorio nacional. Algumas regifes mais distantes dos centros
urbanos sofrem com problemas de infraestrutura e acesso aos meios de
comunicacado e a Internet, sendo uma dificuldade extra na hora de realizar um curso
na modalidade EaD.

Estas questbes acabam agravando os altos indices de abandono de curso
que historicamente existem. Segundo o Censo EAD.BR de 2020 (ABED, 2022),
estima-se que até 25% dos alunos de cursos EaD evadam. Para combater tal
problema, algumas soluc¢des tém sido buscadas por gestores e/ou professores das
instituicbes de ensino. Um exemplo € o mapeamento do perfil dos alunos, onde as
suas tendéncias dentro dos sistemas de ensino possam ser classificadas para que
haja o desenvolvimento de a¢cbes para mitigar a possivel evasdo (BEHAR; KELLEN;
DA SILVA, 2012). Outro exemplo que pode ser citado é a afericdo do estado
emocional do estudante, que pode estar apresentando uma deficiéncia no processo
de aprendizagem devido a diversas situacdes (DA COSTA; CAZELLA; RIGO, 2015).

Uma iniciativa que se enquadra nesse cenario € a Universidade Aberta do
SUS (UNA-SUS) (BRASIL; MINISTERIO DA SAUDE, 2023), criada em 2008 pelo



Ministério da Saude e destinada a suprir as demandas da educacdo continua dos
profissionais da saude no Brasil. Este sistema de ensino visa abordar a escassez,
uma vez que menos de 2% dos médicos do pais possuem qualificacdes especificas
para desempenhar fungdes como médicos de familia e comunitarios. Devido a
vastidao territorial do Brasil, a oferta dos cursos é feita preferencialmente via EaD,
visando assegurar uma abordagem pragmatica e dindmica para esses Ccursos
(AUGUSTO et al., 2018).

A partir de 2009, a Universidade Federal de Ciéncias da Saude de Porto
Alegre (UFCSPA) se uniu a Rede UNA-SUS. Nesse contexto, a UNA-SUS/UFCSPA
inaugurou a disponibilizacdo do seu programa de Especializacdo em Saude da
Familia (EspSF), voltado exclusivamente para grupos compostos por profissionais
que estdo ativamente envolvidos na Estratégia de Saude da Familia (ESF) no
estado do Rio Grande do Sul, no ano de 2015. No mesmo ano, essa oferta foi
estendida para uma turma no Parana e, posteriormente, em 2012, para turmas no
Para e em Sergipe e, em 2014, os demais estados da regido Norte passaram a ser
atendidos pelo curso da UNA-SUS/UFCSPA. (PORTELLA, 2019)

O acompanhamento das turmas oferecidas pela UNA-SUS/UFCSPA ¢ feito
por uma equipe pedagdgica, que coleta informacgdes relacionadas aos alunos e as
utiliza para monitorar o seu andamento no curso (COSTA et al., 2015). Ao investigar
estas turmas, este trabalho procura mapear o perfil do aluno que obteve sucesso na
sua recuperacao durante o curso, com o intuito de fornecer informacdes Uteis no
desenvolvimento de ac¢des para diminuir a evasdo. Para este fim, sera utilizado o
processo de Descoberta de Conhecimento em Base de Dados (Knowledge
Discovery in Databases - KDD), que possibilita analisar conjuntos de dados para

extracdo de conhecimento relevante.
1.1. Pergunta de Pesquisa

“Como podemos caracterizar o perfil de um aluno reintegrado em um curso na
modalidade EaD da area da saude, utilizando o processo de Descoberta de

Conhecimento em Base de Dados?”

1.2. Justificativa



Os cursos EaD possuem altos indices de evasdo e as ferramentas
tradicionais de gestdo da educacéo ndo trazem novas solucdes para este problema.
Este fato associado a grande quantidade de dados dos alunos nas plataformas
educativas, oferecem oportunidades para a pesquisa de extracdo de conhecimento
através do processo de Descoberta de Conhecimento em Base de Dados. Neste
sentido, € comum encontrar pesquisas que exploram o perfil do aluno evadido,
buscando predizer o desfecho desse aluno ou as causas dessa evaséo, auxiliando
as equipes gestoras e melhorando o desempenho académico. Buscando novas
visdes sobre o tema, este trabalho procura explorar um perfil diferente de aluno:
aguele que enfrentou dificuldades ao longo do curso, no entanto, conseguiu finaliza-
lo.

O projeto UNA-SUS/UFCSPA possui um acervo grande de cursos EaD
ministrados, contemplando mais de 4000 alunos, oferecendo uma oportunidade para
a investigacdo dos aspectos que tornaram possivel esta retomada dos estudos por
parte dos alunos com estas caracteristicas, que concluiram o curso de EspSF.
Utilizando o processo de Descoberta de Conhecimento em Base de Dados, espera-
se que seja possivel conhecer um pouco mais sobre o perfil deste aluno,
contribuindo para o desenvolvimento de acdes pelos profissionais especializados
gue administram e aplicam cursos a distancia na area da saude.

Os capitulos dessa dissertacdo estdo distribuidos da seguinte forma: O
capitulo 1 apresenta a introducdo com o contexto da pesquisa e sua relevancia, a
definicdo da pergunta de pesquisa e a justificativa para a realizacdo deste trabalho.
O capitulo 2 apresenta os objetivos gerais e especificos. O capitulo 3 aborda o
referencial tedrico sobre o processo de Descoberta de Conhecimento em Base de
Dados. No capitulo 4 € apresentado um resumo dos estudos relacionados a esta
pesquisa. O delineamento metodolégico e os materiais utilizados nesta pesquisa
estdo no capitulo 5. O capitulo 6 discorre sobre os resultados e apresenta a

discussé@o dos mesmos e o capitulo 7 apresenta a concluséo da pesquisa.



2. OBJETIVOS
2.1. Objetivo Geral

O principal objetivo do trabalho é analisar as caracteristicas dos alunos do
Curso de EspSF do UNA-SUS/UFCSPA através do processo de Descoberta de
Conhecimento em Base de Dados, extraindo o perfil daqueles que enfrentaram

dificuldades ao longo do curso e tiveram sucesso na sua formagéo.
2.2. Objetivos Especificos
Os objetivos especificos deste trabalho séo listados a seguir:

1. Analisar as fontes de dados do Curso de Especializagdo em Saude da
Familia do UNA-SUS/UFCSPA,;

Pré-processar os dados;

Definir a caracteristica do aluno reintegrado para esta pesquisa;

Aplicar as técnicas de Arvores de Decisdo e Regras de Associacao;

Descrever os dados através de modelos a fim de obter o perfil desejado;

o g bk~ w N

Avaliar o conhecimento extraido.



3. CONTEXTO E REFERENCIAIS

3.1. Descoberta de Conhecimento em Base de Dados

A Mineracdo de Dados (MD), € uma das etapas de um processo chamado
Descoberta de Conhecimento em Base de Dados (Knowledge Discovery in
Databases - KDD) e inclui o uso de algoritmos e técnicas de andlise e estatistica
para o processamento de informacgéo. De acordo com Fayyad et al. (1996), “KDD € o
processo nao trivial de identificacdo de padrbes, a partir de dados, que sejam
validos, novos, potencialmente Uteis e compreensiveis”.

Segundo Baker et al. (2011), os termos KDD e MD sao sindnimos. Portanto,
sera utilizado neste trabalho o termo Mineracdo de Dados para se referir a todo o
processo de descoberta de conhecimento.

De acordo com Aggarwal (2015), o processo de MD pode ser descrito com as
seguintes etapas:

Coleta de dados: Dependendo da fonte, a coleta de dados pode exigir 0 uUso
de dispositivos como sensores e pode ser feita manualmente através de pesquisas
ou documentos que necessitem de estruturacdo ou ainda através do auxilio
computacional para obtencdo dos dados, no caso de aplicacbes web ou midias
sociais. Esta etapa é especifica da plataforma utilizada e geralmente esta fora do
dominio do analista de mineracdo de dados. Apds a coleta, os dados podem ser
armazenados em um banco de dados para processamento.

Extracdo de recursos e limpeza de dados (pré-processamento e
transformacé&o): Quando os dados sao coletados, eles geralmente ndo estdo em
um formato adequado para processamento e, para tal, € essencial transforma-los em
um formato que seja interpretavel pelos algoritmos de mineragdo, como
multidimensionais, séries temporais ou formato semiestruturado. O formato
multidimensional é o mais comum, no qual diferentes campos de dados
correspondem as diferentes propriedades medidas, que sdo chamadas de atributos.
A fase de extracdo de recursos geralmente é realizada em paralelo com a limpeza
de dados, onde partes ausentes e incorretas dos dados s&o estimadas ou corrigidas.
Em muitos casos, os dados podem ser extraidos de varias fontes e precisam ser
integrados em um formato unificado para processamento. O resultado deste

7

procedimento € um conjunto de dados estruturados, que pode ser efetivamente



usado por um programa de computador. Depois da fase de extracdo de recursos, 0s
dados podem ser armazenados novamente em um banco de dados para
processamento.

Processamento analitico e algoritmos: A parte final do processo de
mineracdo consiste em projetar métodos analiticos eficazes a partir dos dados
processados.

A sequéncia das etapas do processo de MD proposto por Aggarwal (2015) é

apresentada na Figura 1.

Figura 1 — Processo de Mineragéo de Dados.

PRE-PROCESSAMENTO DOS PROCESSAMENTO ANALITICO
DADOS
COLETA DE DADOS > > —>» Resultados
Extracao de Limpeza e Construcdo Construcdo
Caracteristicas Integracdo Bloco 1 Bloco 1

FEEDBACK (OPCIONAL)

1
]
1
1
1
1
1
1
1
]
]
1
]
1
1
1
- -

Fonte: (AGGARWAL, 2015).

A exploracdo desses dados permite, por exemplo, a geragédo de sistemas de
recomendacao, auxilia na tomada de decisdo e torna humanamente compreensiveis
informacdes que estavam fora de contexto ou inacessiveis de forma direta.

Em relacdo a terceira etapa, diversos algoritmos podem ser utilizados, como
por exemplo, Arvores de Decisdo e Redes Neurais. Problemas diferentes teréo
resultados diferenciados conforme o algoritmo utilizado, portanto é importante testar
as diferentes técnicas para se buscar sempre o melhor resultado. Este processo
normalmente é repetido diversas vezes, ndo sO pela melhoria da eficiéncia e
acuracia, mas também para reajustar os parametros nas etapas anteriores, como
por exemplo, a selecdo de varidveis que irdo compor a mineracao de dados.

Diversas técnicas de Mineracdo de Dados estdo disponiveis, no entanto,
algumas merecem destaque e séo listadas a seguir:

K-vizinhos mais Proximos: Este tipo de técnica utiliza a semelhanca entre

objetos para realizar uma classificagdo. Dado um objeto qualquer O, utiliza a



comparacao com outros objetos segundo critérios de semelhanca que podem ter um
peso, por exemplo. Este processo também € conhecido por clusterizacdo e busca
agrupar dados por semelhancga. Assim, o algoritmo faz a classificacdo do objeto alvo
baseado nos objetos proximos (semelhantes) a ele.

Arvore de Decisdo: Tem formato de uma arvore, onde a raiz contém os
objetos a serem classificados e as ramificacdes (n6s) sao atributos de semelhanca
destes objetos. Os objetos vao percorrendo os nos até chegarem na folha (final do
caminho), que vai definir a classificacdo deste objeto. A Figura 2 mostra um exemplo
desta técnica, onde se classifica a concessdo de aposentadoria para homens e

mulheres.

Figura 2 — Exemplo de Arvore de Decis&o para concesséo de aposentadoria.

MULHER

TEMPO DE
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> 353 < 35a > 30a < 30a
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Fonte: Autoria prépria (2023).
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Redes Bayesianas e Classificadores Bayesianos: Dada uma série de
variaveis A, com um dominio de valores mutuamente exclusivos que pode ser
assumido por A, estas variaveis estao ligadas por um Grafo Aciclico Dirigido (DAG) e
possuem uma probabilidade de transicdo associada de uma variavel anterior B para
uma variavel seguinte A onde P(A|B1, ... ,Bn). As probabilidades de cada variavel
sao descritas por uma tabela.

A Figura 3 demonstra o exemplo de um alarme que utiliza Redes Bayesianas.

Ha dois eventos causais, Assalto (B) e Terremoto (E) com probabilidades de



ocorréncia P(B) e P(E). A ocorréncia de um ou ambos faz disparar o alarme, com
probabilidade P(A|B,E). Este evento encadeia duas possibilidades: Joao telefona (J)

com probabilidade P(J) e Maria telefona (M) com probabilidade P(M). As tabelas

Figura 3 — Exemplo de alarme utilizando Redes Bayesianas.

——
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demonstram as probabilidades de ocorréncia dos eventos.

Fonte: Adaptado de Russell e Norvig (1995).

Perceptrons, Maquina de Vetor de Suporte (SVM) e Redes Neurais
Artificiais: S&o baseados no funcionamento dos neurénios, sendo os dendritos as
entradas (X), que possuem um peso (w) associado e o axdnio a saida (y), que
propaga o sinal multiplicando os valores dos sinais de entrada pelos pesos (x.w) e
somando as entradas. A saida (y) possui uma funcao de ativacédo, que indicara se o
neurdnio ir4 ativar ou ndo a sua saida. Esta entidade é chamada de perceptron. Um
perceptron pode ser utilizado como um classificador binario. Em Redes Neurais
Artificiais, temos varios perceptrons dispostos em camadas e que formam uma rede,
ligados pelos dendritos e pelos axénios (um axonio liga-se com um dendrito de cada
neurénio da préxima camada), com um Unico perceptron na Ultima camada para
fornecer um resultado. Ja em SVM, o algoritmo procura ajustar uma curva que

melhor separa dois grupos de objetos conforme as suas caracteristicas. Os objetos



sdo acomodados em lados opostos da curva realizando assim uma categorizacao

dos objetos. A Figura 4 ilustra algoritmos SVM e um perceptron.

Figura 4 — Funcionamento de um perceptron e dos algoritmos SVM.

SVM- ajuste ideal SVM- curva de ajuste

X1

Funcao de ativacao

X2

X3
Perceptron

Fonte: Autoria propria (2023).

Os algoritmos podem ser supervisionados ou ndo supervisionados,
necessitando ou ndo da interacdo humana para a sua execucgao. A intervencao
humana é essencial na analise dos resultados da aplicacéo dos algoritmos.

Regras de Associagdo: sédo frequentemente utilizadas para a
fundamentacéo de campanhas de marketing, por exemplo. Consistem, neste caso,
em associar 0 comportamento do consumidor & compra de um produto especifico. E
utiizada em dados categoricos e € um processo de aprendizado néao
supervisionado. Formalmente, define-se que “conjuntos de itens frequentes podem
ser usados para gerar regras de associa¢ao, com o uso de uma medida conhecida

como confianga. A confianca de uma regra X = Y € a probabilidade condicional de
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gue uma transacdo contém o conjunto de itens Y, dado que contém o conjunto X. A
probabilidade é estimada dividindo o suporte do conjunto de itens X U Y pelo do
conjunto de itens X.” (AGGARWAL, 2015).

3.1.1. Mineracédo De Dados Educacionais

A geracdo de dados com plataformas de ensino online e 0 uso de recursos
computacionais vem crescendo dentro da area de educacgdo. Através de foruns de
discussdo e duvidas, a interacdo entre alunos e professores e o consumo de
material didatico oportuniza a exploracdo destes dados para a melhoria da qualidade
no processo de ensino-aprendizagem. Sendo assim, a Mineracdo de Dados
Educacionais (MDE) surge como uma nova area para desenvolver e adaptar
métodos e algoritmos de MD para compreensao de dados dentro do contexto
educacional.

Segundo a Sociedade Internacional de Mineracdo de Dados Educacionais
(2022):

A mineracdo de dados educacionais é uma disciplina emergente,
preocupada em desenvolver métodos para explorar os dados Unicos e cada
vez mais em grande escala que vém de ambientes educacionais e usar

esses métodos para entender melhor os alunos e os ambientes em que eles

aprendem.

Com o crescente volume de dados gerados, se faz imprescindivel o uso de
ferramentas computacionais para a analise e extracdo de conhecimento. Assim
como a MD, a MDE também possui etapas bem definidas para o processo de
extracdo de conhecimento. Segundo Souza e Souza (2021), as seguintes etapas
fazem parte da MDE:

« Definicdo da funcdo da MDE: Define-se nesta etapa o objetivo da MDE,
como por exemplo definicdo do perfil do aluno, sistemas de recomendacao etc.;

e Formatacdo dos dados que serdo utilizados: Os dados utilizados podem
ser provenientes de diversas fontes e sem uma formatacdo adequada. Sendo assim,
esta etapa prepara os dados para serem analisados pelas ferramentas
computacionais;

o Definicdo das técnicas de MDE: Conforme os objetivos estabelecidos, a

escolha da técnica a ser aplicada € de suma importancia para o sucesso na extracao
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de conhecimento. Dentre as técnicas mais utilizadas temos: Estatistica Descritiva,
Aprendizagem de Maquina e Aprendizagem Profunda.

o Delineamento de como essas técnicas serdo aplicadas: Nesta etapa séo
selecionadas as ferramentas que vao dar suporte ao desenvolvimento de sistemas
capazes de processar os dados e gerar os resultados esperados.

Além das etapas apresentadas anteriormente, podemos classificar a MDE
com a seguinte taxonomia, de acordo com Costa et al. (2012):

e Predicéo

o Classificagcéo
o Regresséao

o Estimagéo de Densidade

Agrupamento

Mineracdo de Relacbes
o Mineracdo de Regras de Associacao
o Mineragéo de Correlagdes
o Mineragéo de Padrdes Sequenciais
o Mineracdo de Causas

Destilacédo de Dados para Facilitar Decis6es Humanas

e Descobertas com Modelos

Na area de predicdo, o interesse estd em desenvolver modelos a fim de
descobrir as variaveis (preditoras) que mais influenciam em um certo aspecto pré-
selecionado do problema, que pode ser representado por uma ou mais variaveis
(preditoras). A predicao exige que as variaveis preditivas sejam codificadas para que
seja possivel sua relacdo com as variaveis preditoras. Os principais tipos de
predicdo sao: classificacdo, regressdo e estimacdo de densidade. A predicdo é
largamente utilizada na MDE, principalmente nas questbes ligadas a evaséao
escolar.

Na area de agrupamento, o interesse estd em agrupar as variaveis em
comum, classificando-as em categorias. Estes grupos né@o sdo conhecidos
previamente e podem ser identificados pela manipulacdo das caracteristicas dos
dados.

Na area de mineracéo de relagcdes, o objetivo esta em se descobrir a forca
da relacédo entre variaveis do banco de dados através da mineracdo. Neste caso,

pode ser de quatro tipos:
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e Regras de Associacdo: Neste tipo de mineracdo, procura-se associar o
valor de uma varidvel X ao valor de outra variavel Y. Estes valores devem ser
binarios, como por exemplo sim ou ndo, atingiu ou n&o atingiu, verdadeiro ou falso
etc.

e Correlagdes: Aqui o objetivo é encontrar correlagbes lineares, como
positivo e negativo, entre as variaveis analisadas.

e Sequéncias: Nesta mineracdo, busca-se o fator temporal na associacao
das variaveis analisadas, onde uma sequéncia de eventos desencadeia alguma
variavel afirmativa, como por exemplo, 0 mau comportamento (ndo prestar atencéo
na aula, ndo se preparar para a prova etc.) de um aluno leva ao insucesso na
aprendizagem.

e Causa: Desenvolve-se algoritmos e técnicas para verificar se um evento
causa outro evento através da andlise dos padrdes de covariancia. Retomando o
exemplo anterior, a mineracéo de causa permite verificar se o aluno néo aprende por
nao se esforcar ou ndo se esforca por ndo estar aprendendo. Este tipo de mineragao
tem especial atencéo neste trabalho por se adequar ao tipo de questédo abordado.

Na area de destilacdo de dados para facilitar decisées humanas, utiliza-se
a mineragdo para apresentar de forma mais legivel um grande conjunto de dados,
através de recursos visuais como graficos e tabelas, para auxiliar na interpretacéo e
significacdo destes dados.

Neste trabalho, o interesse esta em investigar as caracteristicas do aluno que
foi aprovado, porém estava com dificuldades durante o curso. Algumas das técnicas
apresentadas podem ser utilizadas para explorar este aspecto dos dados. Neste
caso, as técnicas de Agrupamento sdo as mais indicadas, pois concentram as
caracteristicas ou objetos de estudo em grupos similares, permitindo assim, que se
encontre um perfil comum entre os estudantes.

Outra técnica que pode ser util s&o as Regras de Associacdo, que buscam
identificar através da frequéncia de itens ou de caracteristicas de um objeto se estas
ocorrem em outro objeto. Como ja citado, as Regras de Associacdo sao
frequentemente utilizadas na area de marketing, onde se procura associar a compra
de um produto a outro produto, ou seja, ha ocorréncia de um objeto, quantas vezes
outro objeto também foi comprado pelo mesmo cliente. No caso desta pesquisa, 0s
atributos que compdem o perfil servirdo para fazer uma associagédo ao resultado do

aluno ao final do curso, com foco naqueles classificados como reintegrados por essa
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pesquisa.

Para a aplicacdo destes modelos, destaca-se a ferramenta Weka, muito
utilizada no meio académico, que se caracteriza por ser uma ferramenta visual, com
uma grande quantidade de algoritmos implementados e boa documentacéo,
permitindo que pesquisadores nédo tao familiarizados com algoritmos e programacao
possam desenvolver pesquisas nesta area. Apesar disso, o0 Weka possui algumas
limitagbes como, por exemplo, ser desenvolvido na linguagem Java, o que limita
muitas vezes sua utilizagdo em bases maiores e apresenta baixa performance, em

comparacéao a outras ferramentas.

3.2. UNA-SUS/UFCSPA

O sistema UNA-SUS (Universidade Aberta do Sistema Unico de Saude)
disponibiliza cursos de capacitacdo e especializacao para os profissionais da saude
que atuam no Sistema Unico de Salde (SUS). Esta presente em todo o Brasil,
através de parcerias com as universidades publicas federais. De acordo com seu
site (BRASIL; MINISTERIO DA SAUDE, 2023), possui mais de 5,5 milhdes de
matriculas desde seu inicio e ja ofereceu mais de 370 cursos na modalidade EaD,
que sdao financiados pelo Ministério da Saude. O sistema UNA-SUS é composto por
trés elementos: a Rede Colaborativa de Instituicdes de Ensino Superior, o Acervo de
Recursos Educacionais em Saude - ARES e a Plataforma Arouca.

O Curso de EspSF é oferecido a trés categorias de profissionais da saude:
enfermeiros, médicos e dentistas. Estes profissionais fazem parte de programas do
governo brasileiro como o PROVAB, criado em 2011 com o objetivo de incentivar
médicos a atuarem em areas carentes de assisténcia médica, principalmente nas
regides mais remotas e desfavorecidas do pais, e o Mais Médicos, criado para suprir
a caréncia de médicos especialmente em areas remotas, rurais e desfavorecidas do
pais. Um dos requisitos para a participacdo dos programas era a realizacdo do
Curso de EspSF.

3.2.1. Curso De Especializagdo Em Saude Da Familia

A UFCSPA é parceira do projeto UNA-SUS oferecendo alguns cursos, dentre
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eles, o Curso de EspSF. Este curso, conforme legislacdo educacional, apresenta
avaliacoes a distancia e presenciais, realizadas durante o periodo de 12 meses e
esta organizado em dois eixos tematicos:

e Eixo 1 - Campo da Saude Coletiva: Essa &rea é composta por trés
unidades distintas: Organizacdo da Atencdo a Saude, Epidemiologia Aplicada e
Interacdes em APS (Atencdo Primaria a Saude). Além disso, ha uma introducédo a
Instrumentalizagdo em EaD, onde os alunos se familiarizam com as ferramentas
empregadas no ensino a distancia.

e Eixo 2 - Nucleo Profissional: Esta area concentra-se em tdpicos e
conteudos especificos para cada uma das trés profissdes (Enfermagem, Medicina e
Odontologia). Ela apresenta o material através de Casos Complexos, que abordam
questdes relacionadas ao cuidado de grupos como Criancas e Adolescentes,
Mulheres, Adultos e Idosos, bem como a Saude Mental e SituacBes de Urgéncia na
APS. Esses casos sdo ambientados em cenarios ficticios urbanos, representando o
cotidiano dos profissionais. Isso permite que os alunos estabelecam conexdes entre
0s conteudos e suas préprias experiéncias, promovendo reflexdes e aprimorando
suas praticas.

Para a oferta dos cursos, a estrutura € composta pelas coordenacdes geral e
pedagdgica, pelos setores de apoio académico e pedagdgico, pelos tutores e sua
coordenacao, geréncia executiva, secretaria académica, suporte técnico, producdo
de materiais e administracéo financeira. A Figura 5 mostra a estrutura organizacional

do curso.

Figura 5 — Estrutura organizacional do Curso de EspSF.
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Organograma dos Nucleos de Gestio e Relagio de Comunicagido do
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Fonte: (COSTA et al., 2015).

O curso analisado neste estudo teve duragdo de 1 ano e foi realizado
majoritariamente a distdncia. Havia a exigéncia da presenca do aluno em duas
ocasifes: aula inaugural, onde era explicado o funcionamento do curso e a aula do
Eixo 2, onde era aplicada uma prova relativa ao primeiro eixo tematico do curso.
Todos os alunos deveriam ainda elaborar um Trabalho de Conclusdo de Curso
(TCC), que demandava 20h de atividades.

3.2.2. Apoio Académico

O Apoio Académico do UNA-SUS/UFCSPA é um nucleo de trabalho
diretamente vinculado a coordenacédo pedagdgica e possui interacdo com diversos
outros nucleos. Focado na resolucdo de problemas e demandas de
acompanhamento dos alunos, o Apoio Académico segue o fluxo de trabalho

demonstrado na Figura 6:

Figura 6 — Dindmica de trabalho do Apoio Académico.
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Aluno e Nucleos

Coord.Geral

Segundo Costa et al. (2015), algumas das atribuicbes do Apoio Académico

Fonte: (COSTA et al., 2015).

incluem:

e Acompanhar o desempenho e a frequéncia dos alunos no curso, realizando
contato com o0s alunos que enfrentam problemas ou dificuldades em relacdo ao
andamento do curso, com o objetivo de auxilid-los em suas dificuldades;

o Elaborar planos de estudo para alunos que estdo com atividades
atrasadas, se e quando necessario;

e Resgatar os alunos com baixa frequéncia ou rendimento com 0s quais 0s
tutores ndo conseguem estabelecer comunicacéao;

o Acolher e encaminhar ao suporte técnico os casos de dificuldades no
acesso a plataforma e outros problemas relacionados ao uso das ferramentas do
ambiente virtual.

Contando com uma equipe de psicélogos dedicados, o Apoio Académico
busca estimular os alunos a refletirem sobre sua relevante contribuicdo no processo
de ensino-aprendizagem. Adicionalmente, o suporte académico segue de perto o
desenvolvimento dos alunos, auxiliando na implementacdo das estratégias

delineadas pela Coordenacgédo Pedagdgica. Esse acompanhamento € documentado
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meticulosamente em planilhas, as quais registram um historico abrangente de
interacOes e abordagens.

Além deste registro em planilhas, também sdo disponibilizados aos alunos
varios canais de comunicagdo, entre eles um sistema de abertura de tickets para
resolucdo de problemas. Tal abordagem permite a administracdo eficiente do

programa de formacao e a organizacao coerente da base de dados correspondente.

3.2.3. Bases de Dados do UNA-SUS/UFCSPA

O UNA-SUS/UFCSPA disponibiliza o acesso aos cursos através da
plataforma Moodle, acronimo de Modular Object-Oriented Dynamic Learning
Environment (ambiente modular de aprendizagem dinamica orientada a objetos). O
Moodle é uma aplicacdo baseada em web, escrita na linguagem PHP e que utiliza
um banco de dados MySQL.

Neste banco de dados constam informacdes relevantes sobre os alunos,
como por exemplo, a frequéncia de acesso a plataforma de estudos, se o aluno
acessou 0s materiais disponiveis e se efetuou as tarefas propostas. Informacdes
relacionadas ao perfil do aluno também sdo acessiveis por meio deste banco de
dados, como idade, local de residéncia, profissdo, entre outras.

Além disso, a equipe de apoio possui planilhas de controle dos alunos com
informagdes importantes, como por exemplo, sua situacdo e suas dificuldades
durante o percurso dentro do curso. Por fim, o software de abertura de chamados
OSTicket, utilizado pela equipe de apoio para gerenciar o atendimento aos alunos,
também possui uma base de dados prépria com o registro dos chamados abertos e
sua resolucao.

Entretanto, ao considerar estas fontes de dados, constatou-se que explorar
todas as opc¢des demandaria um grande esfor¢co para analise e exigiria um tempo
consideravelmente maior do que o disponivel para uma pesquisa de mestrado. Além
disso, este pesquisador enfrentou dificuldades no acesso aos bancos de dados da
plataforma Moodle e do software OSTicket, devido a problemas de infraestrutura.

Sendo assim, optou-se por explorar apenas as planilhas utilizadas pelo Apoio
Académico e demais setores do curso, que ja possuiam informacdes relevantes e
gue seriam buscadas nas demais fontes de dados.

Foi autorizado a este pesquisador o acesso aos dados de dezesseis turmas
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diferentes oferecidas a partir de 2011, de onde foram selecionadas trés para a

realizacdo da pesquisa.

3.3. Estudos Relacionados

A presente secdo apresenta alguns trabalhos relacionados ao tema desta

pesquisa, bem como traz uma breve comparagédo entre os métodos empregados por

cada um e analisa seus resultados de forma sucinta.

Abaixo, é apresentado o Quadro 1, com a listagem dos trabalhos classificados

como mais relevantes.

Quadro 1 — Comparativo entre os estudos relacionados.

Bayesianas

Algoritmos Foco do Estudo Identifica Perfil
EEgleluEs Utilizados do Aluno
EaD | Reprovagéo | Evasédo | Retengdo
Previsdo de Estudantes com Risco Multilayer
de_ Evasgo Utilizando Tecn|c~as de Perceptron | Sim Néo Sim N&o N&o
Mineracao de Dados [Manhées et (MLP)
al., 2011]
Minerando dados sobre o
desempenho de alunos de cursos de
educacao permanente em Arvore de . = . ~ .
modalidade EaD: Um estudo de Decisao Sl ALY Sl NEE £
caso sobre evaséao escolar na UNA-
SUS [Da Costa; Cazella; Rigo, 2015]
Andlise de evidéncias do estado de
animo desanimado de alunos de um
: : Regras de | . s : z ]
AVEA: uma proposta a partir da A .~ | Sim Nao Sim Néao Sim
o o ssociacao
aplicacao de regras de associagao
[Santos et al., 2015]
Identificando o perfil de evasao de
alunos de graduagéo através da )
Mineracao de dados Educacionais: Arvore de = ~ . ~ .
. Nao Nao Sim Nao Sim
um estudo de caso de uma Decisao
Universidade Comunitéaria [Paz;
Cazella, 2017]
Arvore de
Analise dos problemas da Evaséo e Decisao,
Retenc¢do: Uma abordagem através Multilayer
de Mineracdo de Dados Perceptron | Ndo N&o Sim Sim N&o
Educacionais [Do Couto; De (MLP),
Santana, 2017] Redes
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Utilizac&o de técnicas de Mineracgao
de Dados Educacionais para a Arvore de
predi¢cdo de desempenho de alunos Deciso Sim Sim N&o N&o N&o
de EaD em Ambientes Virtuais de

Aprendizagem [Rabelo et al., 2017]

Um Modelo para Predicédo de )
Reprovacéo de Aprendizes na Arvore de

Educacéo a Distancia usando Arvore | Deciséo i) s N NE S
de Decisao [Ferreira et al., 2019]
Support
Mineragdo de Dados Educacionais Vector
- e ) Machine
para identificacdo de Perfil de (SVM) NZo N30 NZo Sim Sim
Retengdo em um curso de Ciéncia !
da Computacgéo [Rolim; Silva, 2021] KNgarest
’ ’ Neighbor
(KNN)

Fonte: Autoria préopria (2023).

As técnicas encontradas nos estudos variaram, no entanto, em sua maioria
foram utilizadas Arvores de Decis3o.

No estudo de Manhdes et al. (2011), os autores concluiram que a analise
realizada é viavel e que os experimentos retornaram dados com acuracia média
variando entre 75% e 80%, na previséo do risco de evasao.

A pesquisa de Da Costa, Cazella e Rigo (2015), mostra que o treinamento do
modelo foi realizado com um conjunto de 248 instancias e o método de teste foi 0
cross-validation, assumindo o valor de 10 folds. O modelo preditivo gerado para
evasao classificou corretamente 242 (97,6%) instancias e incorretamente 6 (2,4%)
instancias.

Como resultado do estudo de Santos et al. (2015), que focava no desanimo
dos alunos em relacdo ao curso, as Regras de Associacdo geradas apontaram que
os alunos que se sentiram desanimados enviaram menos de 50% das atividades e
tiveram dificuldades com o conteldo, o que refletiu no conceito final.

No estudo de Paz e Cazella (2017), através dos experimentos realizados, foi
verificado um alto grau de preciséo, atingindo acuracia superior a 90%. Além disso,
evidencia-se a confirmacao da percepc¢éao inicial de que o incentivo e o curriculo dos
alunos estéo diretamente relacionados a tendéncia de evasao, e que estas ocorrem
geralmente nos semestres iniciais dos cursos com alunos sem incentivo.

Em outro estudo, Do Couto e De Santana (2017) mostram como resultado
gue o método Random Forest apresentou a melhor acuracia, superior a 87%. No
entanto, os autores escolheram como melhor algoritmo o classificador Bayesian
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Network, pela precisdo acima de 85% e por ser capaz de possuir facil representacao
de resultados, além de poder expressar o conhecimento do especialista sobre o
dominio estudado.

No estudo de Rabelo et al. (2017), os autores concluiram que utilizando as
técnicas e metodologia propostas, a acuracia ficou entre 93,9% e 96,5% de preciséo
para saber se um aluno tera ou ndo um desempenho satisfatorio antes do final da
disciplina.

Na pesquisa de Ferreira et al. (2019), a conclusédo dos autores mostrou que
foi possivel gerar uma lista de possiveis reprovados que teriam a oportunidade de
serem reintegrados antes do final da disciplina. Para a avaliacdo do modelo foram
comparados os indices dos classificadores e destacou-se o J48 com uma
predominancia de acuracia de 84,5%, com precisdo de 85,52%.

E por fim, Rolim e Silva (2021), através da aplicacdo dos algoritmos KNN e
SVM, obtiveram uma precisdo superior a 92%, utilizando como atributos o sexo,
idade em que o estudante cursou a disciplina, média final e resultado. Também
foram verificados fatores determinantes associados a retencéo, representados pela
faixa etaria dos 19 aos 23 anos, sexo e notas finais.

De modo geral, os estudos encontrados focaram na predicdo do risco de
evasdo dos estudantes com base em dados extraidos de bancos de dados do
Moodle, sendo em grande parte, dados que nao consideravam explicitamente o
perfil dos alunos, no que diz respeito a informacgdes socioecondmicas, idade, sexo
etc. O foco da maioria dos estudos foi utilizar os dados de notas e interagdes com o
ambiente virtual de aprendizagem, para pré-determinar o desempenho académico
com base na mineracdo realizada sobre estes dados. Nao foram encontrados
estudos que abordavam especificamente o perfil de um aluno reintegrado, proposta

desta pesquisa.
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4. MATERIAIS E METODOS

Este capitulo apresenta a metodologia utilizada nesta pesquisa, bem como a
descricdo dos materiais utilizados, neste caso, dados do Curso de EspSF do UNA-
SUS/UFCSPA. Os dados foram obtidos através de acesso autorizado e manipulados
em computador com software especializado para este fim.

Este trabalho é classificado como pesquisa aplicada devido a sua possivel
aplicacédo pratica para as equipes de apoio dos cursos Ead. A abordagem adotada &
qualitativa, uma vez que investiga uma perspectiva exploratoria e subjetiva. Por fim,
seu carater € o explicativo, pois tem como foco principal retratar os dados de
entrada, através da identificacdo de grupos que compartilham caracteristicas
semelhantes que explicam o fendmeno de evaséo ou recuperacao.

Primeiramente, é efetuada a coleta dos dados e realizado um tratamento para
se adequar estes dados aos propdésitos da mineracdo. A proxima etapa consiste em
realizar a mineracao de dados com o software especifico e, por fim, efetuar a anélise
dos resultados e a modelagem dos dados obtidos com a mineracdo. Estas etapas
sdo chamadas de pré-processamento, mineracdo de dados e pds-processamento,
respectivamente (ROMERO; VENTURA, 2013).

4.1. Materiais

Para esta pesquisa, foram extraidos e utilizados os dados contidos em
planilhas eletrbnicas armazenadas em nuvem, que foram preenchidas pelo Apoio
Académico, Setor Pedagogico, tutores e coordenadores do projeto.

Este material foi cedido pela coordenacdo do curso e a autorizagcdo de uso
encontra-se no Anexo | deste documento. Os dados foram coletados e tratados
conforme a Lei Geral de Protecdo de Dados (LGPD) - lei de n° 13.709, de 14 de
agosto de 2018 (BRASIL; PRESIDENCIA DA REPUBLICA, 2018).

Estavam disponiveis para consulta os dados de 16 turmas oferecidas a partir
de 2011, organizadas em pastas com planilhas diversas, contendo informacgdes dos
alunos. No entanto, ap0s uma andlise inicial, observou-se que a organizacdo das
planilhas foi se modificando com o passar do tempo, e novas informacdes foram
adicionadas ou modificadas. Além disso, algumas poucas planilhas continham um

maior numero de atributos, incluindo informacdes a respeito do acesso a Internet dos
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alunos. Sendo assim, a escolha de quais turmas seriam pesquisadas se deu pelas
planilhas que continham maior nimero de atributos em comum entre elas e que
fossem de interesse dessa pesquisa.

Optou-se, assim, por trabalhar com as turmas 13, 14 e 15. A turma 13
continha um total de 265 alunos, enquanto a turma 14 tinha 380 alunos e a turma 15,
480 alunos. Além de serem as planilhas mais completas, também eram as maiores
turmas dentre as 16, totalizando uma amostra de 1125 alunos.

Apos a escolha das turmas, procedeu-se a analise dos atributos nas diversas
planilhas. Estavam disponiveis informacfes pessoais dos alunos, notas das
atividades do Eixo 1 e do TCC, anotacdes do Apoio Académico e da Coordenacéo
Pedagdgica, informacdes dos tutores, incluindo a frequéncia dos alunos nas tutorias,
uma planilha separada contendo o acompanhamento dos casos do Eixo 2, e um
guestionario que foi feito aos alunos com perguntas sobre a infraestrutura de acesso
a Internet e a experiéncia prévia com cursos EaD.

Foram selecionados os atributos considerados mais relevantes para a
pesquisa, levando em consideragdo a anonimidade destes dados, ou seja, buscou-
se utilizar o minimo possivel de dados pessoais e que ndo pudessem identificar os
alunos. Dentre as informacBes escolhidas estdo: o género do aluno, pois em
algumas anotacdes do Apoio Académico havia casos de gravidez; a sua
nacionalidade, ja que em diversas anotacfes 0s alunos saiam de férias para visitar
seus familiares; as respostas do questionario, para elucidar as questbes de
infraestrutura e conhecimento prévio de plataformas EaD; o estado onde o aluno
atua profissionalmente, que fornece informacdes sobre as diferencas regionais; as
suas notas do Eixo 1 para a extracdo da informacdo de recuperacédo do aluno e
todas as anotacdes do Apoio Académico e do Setor Pedagdgico em relacdo ao
aluno, que fornecem as demais informacdes relacionadas com o objetivo da

pesquisa. A seguir, 0 Quadro 2 mostra um exemplo dos dados disponiveis.

Quadro 2 — Amostra dos dados disponiveis na base de dados do UNA-SUS/UFCSPA.

Tipo de Dado Amostra

Sexo Masculino | Masculino | Masculino | Feminino | Masculino | Feminino | Feminino
Nacionalidade Cubana Cuba Brasileiro Cuba CUBANA | CUBANO Brasil
Aula inaugural Sim Sim Sim Sim Sim Nao Sim
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Aula eixo 2 AUSENTE SIM SIM SIM SIM SIM SIM
Nota UE1 NC 90 40 90 90 90 70
Nota UE2 NC 60 30 70 70 70 80
Nota UE3 NC 90 40 90 90 90 50
Nota RUE1 NC 0 40 0 0 0 0
Nota RUE2 NC 0 60 0 0 0 0
Nota RUE3 NC 0 50 0 0 0 0
Nota EUE1 0 0 60 0 0 0 0
Nota EUE2 0 0 0 0 0 0 0
Nota EUE3 0 0 0 0 0 0 0
Nota TCC 0 71 0 91 78 100 82
Possui
experiéncia em Nao Nao Nao Nao Nao Nao Sim
EAD?
:gi‘;‘;::;;et Sim N3o Nao N3o N3o N3o Sim
:r‘:‘ss;'s;"?temet Sim Sim Sim Sim N3o N3o Sim
Banda larga? Sim Nao Nao Sim Nao Nao Sim
*Aluno
estava de
férias na
12
chamNada e aluno
Observagoes do NAO defendeu
Apoio realizou NC NC NC NC NC .
Académico prova da €m maio
)2 de 2018
chamada
no dia
27/10/201
7
Desfecho RP AP AP AP AP AP AP

4.2. Metodologia

Fonte: Autoria prépria (2023).

O processo de Descoberta de Conhecimento em Base de Dados, utilizado

para andlise dos dados deste trabalho, consiste em trés etapas principais: pré-

processamento, aplicacdo dos algoritmos e andlise dos resultados.

No capitulo 5, intitulado “Processo de Descoberta de Conhecimento em Base

de Dados Educacional”’, serdo explicadas com detalhes as etapas do processo
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realizado, sendo este dividido em trés secdes: pré-processamento, mineracao de

dados e poOs-processamento.

4.3. A Ferramenta Orange Data Mining

A area de ciéncia de dados vem crescendo muito nos ultimos anos e, com
isso, a disponibilidade de softwares para esse fim também cresce em quantidade e
qualidade.

Uma opcao interessante para este fim chama-se Orange Data Mining, que
possui um grande apelo visual e facilidade de uso, além de uma grande
disponibilidade de documentacdo online. Esta foi a ferramenta escolhida para
realizar esta pesquisa. Além dos aspectos mencionados anteriormente, a escolha
deste software deu-se pela familiaridade em seu uso, jA que ele ja havia sido
utilizado por este pesquisador em outras oportunidades. A Figura 7 apresenta uma

imagem de utilizacdo do Orange Data Mining.

Figura 7 — Visualizagdo da ferramenta Orange Data Mining.
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Fonte: Autoria propria (2023).

7

A ferramenta Orange é escrita na linguagem de programagédo Python,
trazendo grande versatilidade e maior performance na execucdo dos algoritmos.

Esta ferramenta disponibiliza as suas funcionalidades através de widgets,
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representados pelos icones na Figura 7. Estas funcionalidades sdo agrupadas por
categorias no canto esquerdo da tela inicial e possuem compatibilidade entre si
conforme a entrada e saida de dados. Ao clicar em um widget, ele apresenta uma
janela de configuracdo para que 0 usudario possa estabelecer os parametros de
execucao da funcionalidade, que pode ser uma simples visualizacdo de dados até a

aplicacao de algoritmos.

4.4. A Escolhados Algoritmos Utilizados

Verificou-se através da revisdo de estudos relacionados que a Arvore de
Decisao foi o algoritmo mais utilizado nas pesquisas de mineracdo de dados. Devido
a isso e a disponibilidade de algoritmos na ferramenta escolhida para a aplicacdo
pratica da pesquisa, contatou-se que a sua utilizacdo se torna uma escolha viavel,
pois além de a Arvore de Decisdo ser um algoritmo simples de entender, ele fornece
uma facil visualizacéo e entendimento do problema.

Para fins de complementacéo, definiu-se que as Regras de Associagao
também se caracterizam por serem algoritmos adequados ao tipo de problema desta
pesquisa e foram incluidas na realizacdo da mineracdo dos dados educacionais,

embora ndo tenham sido muito utilizadas nos estudos encontrados anteriormente.
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5. PROCESSO DE DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASE DE DADOS
EDUCACIONAL

Este capitulo aborda em detalhes os critérios utilizados para o processamento
dos dados, de acordo com a metodologia e definicbes apresentadas nas secdes

anteriores.

5.1. Pré-processamento

No contexto da Mineracdo de Dados, nem sempre os dados séo coletados ou
disponibilizados no formato adequado para a aplicacdo dos algoritmos de
mineracao. Na maioria dos casos, faz-se necesséria uma estruturacdo destes dados
para que haja um padrdo de preenchimento. Como as planilhas que continham os
dados eram manipuladas por diversas pessoas de equipes diferentes, havia muita
inconsisténcia no preenchimento. Além disso, as diferentes informacdes de um
mesmo aluno estavam distribuidas em diversas planilhas, exigindo um trabalho de
consolidacéo dos dados.

Para a realizacdo desta consolidagao, foi necessario escolher um atributo em
comum entre as planilhas a serem consolidadas e que fosse de valor Unico. Sendo
assim, uma planilha tnica foi montada com as informacdes das diversas planilhas e
importadas para serem trabalhadas no software Microsoft Excel.

Outro aspecto importante no que tange a essa escolha diz respeito ao tipo de
dado, que pode ser do tipo categorico, numérico ou texto (ALEEM; GORE, 2020).
Um dado categérico caracteriza um elemento qualquer por categorias, por exemplo,
ser de nacionalidade brasileira. Ja o dado numérico possui valores numeéricos de
diversos tipos, mas estes valores ndo podem ser intervalos. Por fim, os dados do
tipo texto contém os dois tipos de dados anteriores e necessariamente precisam de
tratamento, a ndo ser que se utilize um tipo especial de mineracéo para esse formato
de dado.

Apos esta escolha, foi feito o cruzamento dos dados para criar uma planilha
Gnica com todos os atributos necessérios. Finalizada esta etapa, 0s seguintes
atributos compunham a planilha inicial, conforme a nomenclatura original: SEXO,
NACIONALIDADE, AULA INAUGURAL, AULA EIXO 2, UE1 (Unidade organizacional
1), UE2 (Unidade organizacional 2), UE3 (Unidade organizacional 3), RUELl
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(Recuperacdo Unidade organizacional 1), RUE2 (Recuperacdo Unidade
organizacional 2), RUE3 (Recuperacdo Unidade organizacional 3), EUE1 (Exame
Unidade organizacional 1), EUE2 (Exame Unidade organizacional 2), EUE3 (Exame
Unidade organizacional 3), TCC (Trabalho de Conclusdo de Curso), EXPERIENCIA
EM EAD, STATUS, ACESSO INTERNET NO TRABALHO, ACESSO INTERNET EM
CASA, BANDA LARGA e as diversas observacoes do Apoio Académico que foram
concentradas no atributo OBSERVACOES APOIO.

Os atributos SEXO, NACIONALIDADE, EXPERIENCIA EM EAD, ACESSO
INTERNET NO TRABALHO, ACESSO INTERNET EM CASA e BANDA LARGA
foram obtidos através de um questionario preenchido pelo aluno antes do inicio do
Curso.

Os atributos AULA INAUGURAL e AULA EIXO 2 indicam o comparecimento
do aluno nas aulas presenciais em cada um dos dois eixos do curso.

Os atributos UE1, UE2, UE3, RUE1, RUE2, RUE3, EUE1, EUE2 e EUE3 sao
as notas obtidas no Eixo 1 e TCC a nota do Trabalho de Concluséo de Curso.

O atributo STATUS é o desfecho do aluno no curso, sendo classificado como
aprovado (AP), reprovado (RP) e evadido (S).

Seguindo com as etapas de pré-processamento e a montagem do banco de
dados a ser importado para a ferramenta de mineracéo, o atributo OBSERVACOES
APOIO havia sido preenchido por comentarios do Setor Pedagdgico e do Apoio
Académico em relacdo ao aluno, e desse texto foi extraida a informacéo de que o
aluno recebeu alguma ajuda do Apoio Académico. Estas anotagdes continham
relatos diversos sobre o contato por telefone, e-mail ou sistema de tickets. Vale
destacar que esta etapa de extracdo foi realizada mais de uma vez, ja que nem
sempre estava claro se houve efetivo auxilio por parte do Apoio Académico. Apds a
leitura deste contetdo para cada aluno, foi criado um atributo chamado CONTATO
APOIO contendo apenas Sim (S) ou Nao (N). Esta foi uma etapa bastante
trabalhosa, devido ao fato de néo poder ser feita de forma automatica.

Ja o atributo NACIONALIDADE continha o pais de origem do aluno,
apresentando uma grande diversidade de valores, como por exemplo: Brasileiro,
Venezuela, Cubano, etc. Para fins de simplificacéo, os valores foram transformados
em “E” de estrangeiro ou “B” de brasileiro.

As notas, Unicos atributos numeéricos, também receberam tratamento, pois

continham em alguns registros o texto “NC” ou apresentavam o campo em branco.
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Para a mineracdo de dados, foram atribuidos valores fixos no intervalo de “0” a
“100”, onde o texto “NC” e espagos em branco foram substituidos pelo valor “0”.

Os valores dos atributos categoricos foram simplificados para conter o minimo
possivel de texto. Por exemplo, o valor “Masculino” foi substituido por “M”, “Sim” por
“S” e assim por diante.

Um novo atributo chamado RECUPERACAO foi criado a partir das notas
disponiveis no Eixo 1, para determinar se o estudante fez alguma recuperacédo. Caso
o aluno tivesse nota em algum dos atributos RUE1, RUE2, RUE3, EUE1, EUE2 ou
EUE3, era marcado como Sim (S) no campo RECUPERACAO. Ao final deste
processo, todos os dados pessoais de identificacdo foram apagados para gerar um
banco de dados totalmente anonimizado.

Os tipos de atributos do banco de dados resultante, apés o tratamento inicial
no software Microsoft Excel, e que foram utilizados na ferramenta de mineragéo de

dados, sdo mostrados no Quadro 3:

Quadro 3 —Tipos de dados resultantes apés tratamento inicial da base de dados.

ATRIBUTO TIPO AMOSTRA

SEXO Categorico MouF
NACIONALIDADE Categorico BouE
AULA INAUGURAL Categérico SouN
AULA EIXO 2 Categérico SouN
UE1 Numeérico 0a100
UE2 Numeérico 0a100
UE3 Numérico 0a 100
RUE1 Numérico 0a 100
RUE2 Numeérico 0a100
RUE3 Numeérico 0a100
EUE1 Numérico 0a 100
EUE2 Numérico 0a 100
EUES3 Numérico 0a 100
TCC Numérico 0a 100
EXPERIENCIA EM EAD Categérico SouN
ACESSO INTERNET NO TRABALHO | Categdrico SouN
ACESSO INTERNET EM CASA Categorico SouN
BANDA LARGA Categorico SouN
UF Categérico |AM, RS, AC, etc.
CONTATO APOIO Categérico SouN
DESFECHO Categorico AP, RPou E
RECUPERACAO Categorico SouN

Fonte: Autoria propria (2023).
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Apoés a importacdo dos dados para a ferramenta Orange, ainda como etapa
de pré-processamento, foram removidos todos os alunos com alguma informacao
faltante. Para isso foi utilizado o widget Preprocess com a opgao “remove rows with
missing values”. Com isso, a amostra contabilizou um total de 942 alunos. Destes,
57,64% eram do sexo feminino, 51,70% eram brasileiros, 80,57% n&o possuiam
experiéncia com cursos em EaD, 95% deles registraram frequéncia na aula
inaugural, 89,92% declararam possuir acesso a Internet em casa ou no trabalho e
70,81% foram aprovados ao final do curso. Os alunos eram residentes dos seguintes
estados do Brasil: Acre (3,5%), Amazonas (17,94%), Amapa (2,12%), Para
(29,29%), Roraima (3,08%), Rio Grande do Sul (38,32%) e Sergipe (5,84%).

Em seguida foi utilizado o widget Feature Constructor para a criagdo de novos
atributos. O primeiro atributo criado na ferramenta Orange foi o RESULTADO, fruto
da combinacdo do atributo CONTATO APOIO e RECUPERACAO para formar o
principal perfil desta pesquisa: Aluno Reintegrado (AR). O aluno que foi considerado
reintegrado possui os valores “S” em RECUPERACAO e “S” em CONTATO APOIO.
Sendo assim, o atributo original DESFECHO foi reclassificado e copiado para um
novo atributo chamado RESULTADO, ficando da seguinte forma: Aprovado
Normalmente (AP), Aprovado Reintegrado (AR), Reprovado (RP) e Evadido (E). O
aluno que seguiu o fluxo normal do curso foi classificado com AP, o aluno que
precisou recuperar alguma nota e teve algum contato por parte do Apoio foi
classificado com AR, o aluno reprovado por nota foi classificado com RP e, por fim, 0
aluno que foi desligado do curso ou o abandonou foi classificado com E. Deve-se
destacar que um dos objetivos deste trabalho foi o de definir como obter o perfil do
aluno reintegrado, resultando na criagao desse atributo.

A criacdo do atributo INTERNET foi uma simplificacdo dos trés atributos
relacionados ao acesso a Internet. Foi considerado que o aluno que tivesse internet
em casa ou no trabalho possuia acesso a Internet, ndo importando se era do tipo
banda larga ou ndo. A Figura 8 representa as regras utilizadas na ferramenta para a

criagdo dos novos atributos.

Figura 8 — Regras utilizadas no Orange para a criagdo dos novos atributos.



30

Variable Definitions

Mew ~  INTERNET “5” if ACESSO_INTERNET_NO_TRABALHO_=="5" or ACESS0_INTERNET_EM_CASA_=="5"else "N"

Select Feature ~  Select Function ~
Remove

Values (optional)

RESULTADO := "AR" if CONTATO_APOIO=="5" and RECUPERACAO=="CR" else DESFECHO
INTERMET := "S" if ACESSO_INTERNET_NO_TRABALHO_=="S5" or ACESSO_INTERNET_EM_CASA_=="5" else "N"

Send
7B | e Ber

Fonte: Autoria prépria (2023).

A tabela final para a aplicacdo dos algoritmos constitui-se de uma soma dos

atributos apresentados nos Quadro 3 e 4, este Ultimo mostrado abaixo:

Quadro 4 — Atributos novos, criados ap6s a utilizacdo da ferramenta Orange.

ATRIBUTO TIPO AMOSTRA
RESULTADO Categorico AP, AR, RP ou E
INTERNET Categorico SouN

Fonte: Autoria propria (2023).

5.2. Mineracao de Dados

Neste trabalho estamos interessados em saber se alguma das caracteristicas
do perfil do aluno aparece com frequéncia nos casos em que o aluno foi marcado
como AR e compara-lo com os perfis dos alunos evadidos. A mineracédo de dados foi
realizada com diversas configuracdes de atributos, buscando sempre o melhor
resultado quanto ao numero de perfis minerados. Inicialmente levou-se em
consideracdo todos os atributos relacionados ao acesso a Internet dos alunos. No
entanto, esta abordagem resultou em um nimero muito baixo de instancias. Assim,
diversos experimentos foram realizados buscando aumentar o numero de instancias
em cada folha. Conseguiu-se uma melhoria unificando os atributos relacionados ao
acesso a Internet, resultando na criacdo do atributo INTERNET e explicado
anteriormente no final da sessdo 5.1. Apesar dos esfor¢cos, 0 numero de instancias

ainda se mostrou baixo para cada folha, resultando em perfis ndo muito
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representativos em relacdo aos demais. Toda a mineracdo apresentada levou em
consideracao os resultados obtidos com o atributo INTERNET.
A Figura 9 mostra o resultado do uso do widget Regras de Associagéo para

os alunos reintegrados.

Figura 9 — Widget utilizado para gerar as Regras de Associac¢ao.
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Fonte: Autoria propria (2023).

Os parametros utilizados foram: suporte minimo de 5% e confianca minima de
60%. Além disso, as regras foram filtradas por consequente na forma Y=AR e que
contenha no minimo 4 antecedentes. Como resultado, obtém-se 6 regras de
associacao.

Neste caso, podemos destacar dois perfis de alunos com maior confianca
para cada estado que apareceram no resultado: com confianca de 71,4% e suporte
de 5%, o perfil do aluno do estado de Roraima, sem experiéncia em EaD, sem
acesso a Internet e que participou da aula inaugural. O outro perfil que podemos
destacar possui confianca de 60% e suporte de 5% e pertence ao aluno do estado
do Amazonas, sem experiéncia em EaD, do sexo masculino e que participou da aula
inaugural, mas nao participou da aula do Eixo 2. Estes serdo os perfis comparados
com o aluno evadido na parte de resultados deste trabalho.

Aplicando as Regras de Associacdo e escolhendo como alvo os alunos

evadidos, temos o seguinte resultado, mostrado na Figura 10:
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Figura 10 — Regras de Associacao tendo como alvo alunos evadidos.
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Fonte: Autoria propria (2023).

Os parametros utilizados foram: suporte minimo de 5% e confianca minima de
30%. Além disso, as regras foram filtradas por consequente (Y=S) e que contenham
no minimo 3 antecedentes. Como resultado, obtém-se 6 regras de associacao.

Sendo assim, podemos destacar o perfil do aluno do estado do Rio Grande do
Sul, sem acesso a internet e que ndo participou de nenhuma aula presencial. Esta
regra de associacao possui confianca de 50% e suporte de 5%.

As Arvores de Deciséo sdo estruturas visuais que tém formato de uma arvore,
onde a raiz contém os objetos a serem classificados e as ramificacées (nés) sédo
atributos de semelhanca destes objetos. Os objetos vdo percorrendo 0s nos até
chegarem na folha (final do caminho), que vai definir a classificacdo deste objeto.

A Figura 11 mostra a Arvore de Decisdo gerada pela ferramenta Orange:

Figura 11 — Arvore de Deciséo geral paratoda a amostra.
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Como a arvore gerada para toda a amostra quando representada inteira em
uma unica imagem acaba ficando ilegivel, a imagem foi dividida em duas partes para
melhor visualizagdo. O no raiz representa o atributo AULA EIXO 2. Na Figura 12,
encontra-se 0 ramo com 0s alunos que nao estavam presentes na segunda aula
presencial (lado esquerdo da arvore) e na Figura 13, sdo mostrados os alunos que

estavam presentes.

Figura 12 — Arvore de Decisdo para toda a amostra, lado esquerdo.
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Fonte: Autoria propria (2023).

Figura 13 — Arvore de Decis&o para toda a amostra, lado direito.

AP

67. .‘J%O
NACION
B E
AP AP
56.8%, 81.
© Q@
INTERNE INTERNE
N s N s
AP AP AP AP
40. 0%0 57. b‘)uo . ‘J"/uo E?J%o
EXPERIE EXPERIE AULAIN SEXO.
N S N S N F M
AP AR AP AP AP AP AP AP
50. U%O 50. 0‘//"0 57. /%O 57. "“/no 1. i%o /4.1%0 th%G /H.Wno
AUAIN SEXO SEXO SEXO SEXO SEXQ AUAIN EXPERIE
N S M F M F . M F M F M N S N S
AP AP RP AR AP AP AP AP AR AP AP AP AP AP AP AP
1MQ 46. /%O lmo b().]%,c 63. 4%0 50. LV%O 58. 1%0 56. U%Q ‘)D.O"/n,o lmo BZG%Q 67. I%O 90%0 HS.Z%G /93%0 0. U“uo
SEXO AUAIN AUAIN AUAIN EXPERI EXPERIE EXPERIE AUAIN
3 M N s N s N 5 N s N s N s N s
A AP AP AP I AP AP AP AP AP AP AP AP AP AP AP
37. 5%,0 57. 1%,0 66. /%.O 63. ]%O 50. o%o 50. n%,o me 57. Wn,o 67. rm,o 6. /%,G w.ovu,G mo asAmO 81.2%,9 75,0%,0 ?95%,0

Fonte: Autoria propria (2023).
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A amostra foi entdo separada por estado para ser apresentada e analisada. A
seguir, nas Figuras de 14 a 20, sdo mostrados os ramos correspondentes a cada
estado e a variavel alvo escolhida foi a dos alunos reintegrados (AR). A gradacao da
cor funciona da seguinte forma: quanto mais vermelho o n6, maior é a quantidade de
alunos reintegrados em relagédo aos demais resultados no né. Em cada n6 aparecem
as informacdes referentes ao nome do atributo, valor de instancias com o valor
escolhido/valor total de instancia e a percentagem destas instancias do total de

instancias no no.

Figura 14 — N6 da Arvore de Decis&o que representa o estado do Acre.
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Fonte: Autoria propria (2023).
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Figura 15 — N6 da Arvore de Decis&o que representa o estado do Amapa.
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Fonte: Autoria prépria (2023).

Figura 16 — N6 da Arvore de Decis&o que representa o estado do Amazonas.
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Fonte: Autoria propria (2023).
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Figura 17 — N6 da Arvore de Decis&o que representa o estado do Para.

PA
18.5%, 51/27

SEXO
F M
14.9% 20/13 22.0% 31/14
EXPERIENCIA AULA INAUGU
N s N s
17.9%, 20/11 0.0%, 0/22 12.5%, 1/8 22.6%, 30/13
AULA INAUGU AULA INAUGU EXPERIENCIA EXPERIENCIA
N s N s N s N s
33.3%, 3/9 16.5%, 17/10 0.0% 02 ©Q |0.0% 0/20Q) 14.3%, /7 0.0% 0/1 Q) 25.2%, 27/11 9.19%, 2/22
INTERNET INTERNET INTERNET INTERNET INTERNET
N s N s N s N s N s
(D 0% 2@ [167% U6 @ |165% 16/ 0.0%, 0/t @ |[16.7% 1/6 @ 21.4%, 3/14Q) | 25.8%, 24/9Q) [33.3%, 13 @ [5.3%, 1/19 Q)

Fonte: Autoria prépria (2023).

Figura 18 — N6 da Arvore de Decis&o que representa o estado do Rio Grande do Sul.
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Fonte: Autoria propria (2023).

Figura 19 — N6 da Arvore de Decis&o que representa o estado de Roraima.
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Figura 20 — N6 da Arvore de Decis&o que representa o estado de Sergipe.
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Fonte: Autoria propria (2023).

Devido a algumas limitacdes de representacdo da ferramenta utilizada, os
atributos NACIONALIDADE e AULA EIXO 2 n&o sdo mostrados nas Arvores de
Decisdo dos estados, pois 0s nds correspondentes a estes atributos estdo acima do
no dos estados, e a representacdo da arvore se tornaria inviavel. Os dados omissos
nas figuras estdo presentes na aplicacdo do algoritmo e serdo apresentados em
formato de quadro em sua totalidade no capitulo de discusséo dos resultados.

5.3. PoOs-processamento
Na etapa de poés-processamento € realizada a analise da mineracdo e a

extragdo do conhecimento, no caso de novas informacées emergirem. Esta etapa

sera aprofundada no capitulo seguinte, denominado “Resultados e Discussao”.
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6. RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo serdo mostradas as analises da aplicagdo das técnicas de
Mineracdo de Dados na base do UNA-SUS/UFCSPA do Curso de EspSF. Além
disso, serdo comparados os resultados das duas técnicas utilizadas e se houve
sucesso na obtencdo de novos conhecimentos como resultado da pesquisa.

Através do uso das técnicas de Mineracdo de Dados, buscou-se extrair o
perfil do aluno em dificuldades no Curso de Especializagdo em Saude da Familia
oferecido pela UNA-SUS/UFCSPA, que conseguiu terminar 0 curso com sucesso e
compara-lo com os alunos que foram desligados do curso por algum motivo. Esta
comparacao visa entender se houve fatores que influenciaram na recuperacdo deste
aluno, bem como se € possivel atribuir a atuacdo do Apoio Académico a estes casos
de sucesso. Ao final, é feito um comparativo entre os perfis dos diferentes estados,
para verificar a consisténcia dos perfis encontrados durante a etapa de mineracao
de dados. Esta comparacéo final também é feita com os perfis dos alunos evadidos.
Em seguida, é apresentada a definicdo do escopo do trabalho e as possibilidades de
trabalhos futuros.

Iniciaremos com a analise do banco de dados, que conta com 942 instancias
e 8 atributos que foram utilizados para a mineracédo de dados. Os atributos utilizados

séo apresentados no Quadro 5, a seguir:

Quadro 5 - Quantidade de instancias por atributo.



Variaveis Instancias
SEXO
Masculino 399
Feminino 243
Macionalidade
Brasileiro 487
Estrangeiro 455
Experiéncia em EAD
Sim 183
MNio 759
Aula inaugural
Sim 895
VETs) 47
Aula Eixo 2
Sim 769
MNio 173

Variaveis Instancias
Acesso a Internet
Sim 847
Nio 95
Resultado
Aprovados 571
Recuperados 133
Reprovados 194
Suspensos 44
Estado
Acre 33
Amazonas 169
Amapa 20
Para 275
Roraima 29
Rio Grande do Sul 361
Sergipe 55

Fonte: Autoria propria (2023).
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E importante destacar que alguns atributos desta amostra estavam bastante

desbalanceados, ou seja, um Unico valor aparecia na maioria das instancias, como é
0 caso dos atributos AULA INAUGURAL, AULA EIXO 2, EXPERIENCIA EaD e

INTERNET. Apesar de existirem técnicas para lidar com este tipo de situagéo, optou-

se por ndo se aplicar nenhuma técnica de balanceamento para ndo haver

interferéncia na amostra e ndo diminuir ainda mais o nimero de instancias.

O grafico da Figura 21 mostra a quantidade de alunos aprovados,

reintegrados, reprovados e evadidos, divididos por estado:
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Figura 21 — Grafico demonstrativo da quantidade de alunos aprovados, reintegrados,

reprovados e evadidos.
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Fonte: Autoria propria (2023).

Conforme visto no capitulo anterior, a aplicacdo do algoritmo de Regras de

Associacao resultou em duas regras principais para o aluno reintegrado e uma regra

para o aluno evadido, apresentadas no quadro abaixo:

Quadro 6 — Regras resultantes ap0s aplicacdo das Regras de Associacgao.

Suporte | Confianca Antecedente Consequente

0,006 0,6 UF=AM, EXPERIENCIA EM EAD?=N, RESULTADO=AR
SEXO=M, AULA INAUGURAL=S, AULA
EIXO 2=N

0,005 0,714 UF=RR, EXPERIENCIA EM EAD?=N, RESULTADO=AR
INTERNET=N, AULA INAUGURAL=S

0,005 0,333 INTERNET=S, AULA INAUGURAL=N, AULA | RESULTADO=E
EIXO 2=N

Fonte: Autoria propria (2023).
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A regra com a maior confianca diz que o aluno de Roraima sem experiéncia
em cursos EaD, sem acesso a Internet e que participou da aula inaugural foi
reintegrado pelo Apoio em 71,4% dos casos.

A regra com a segunda maior confianca entre as geradas mostra que o aluno
do Amazonas teve caracteristicas semelhantes aos alunos de Roraima, resultando
em 60% dos casos reintegrados pelo Apoio Académico, segundo o critério desta
pesquisa.

Os dois estados brasileiros que apareceram nas Regras de Associagao
mineradas nesta pesquisa se caracterizam por serem estados precarios em
infraestrutura e de dificil acesso as localidades (COSTA et al., 2015). Vale destacar
gue em casos em que o aluno tinha dificuldades em acessar o material do curso pela
Internet, a equipe do UNA-SUS/UFCSPA enviava o material de estudos gravados
em CD’s e pendrives para que o aluno pudesse estudar e quando tivesse
oportunidade de acessar a Internet, poderia fazer os exercicios de forma mais
tranquila (COSTA et al.,, 2015). Este fato pode explicar o aparecimento destas
caracteristicas neste caso.

Com o algoritmo de Arvores de Decisdo foi possivel extrair alguns perfis dos
alunos no Curso de Especializacdo em Saude da Familia do UNA-SUS/UFCSPA.
Serdo apresentados os resultados das folhas mais relevantes em cada estado,
seguindo os seguintes critérios: buscou-se as folhas com o maior nimero absoluto
de alunos com a situagéo alvo. No caso de haver mais de um perfil com o mesmo
namero de alunos, levou-se em consideracédo a folha com a maioria dos perfis em
relacdo as outras situacdes. Um quadro comparativo dos perfis emergidos do aluno

reintegrado e do evadido é apresentado a seguir, para cada estado.

Quadro 7 — Comparacédo dos perfis de aluno reintegrado e evadido no Acre.

e RESULTADO

AR E
Sexo M F
Nacionalidade B E
Experiéncia em EAD N N
Aula inaugural S S
Aula Eixo 2 S N
Acesso a Internet S S
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Fonte: Autoria prépria (2023).

No estado do Acre, trés atributos se diferenciam entre os perfis: SEXO,
NACIONALIDADE e AULA EIXO 2. No caso do atributo SEXO, faltam informacdes
para se chegar a alguma conclusdo baseada nos dados investigados nesta
pesquisa. Em relacdo ao outro atributo, a auséncia do aluno evadido na segunda
aula presencial pode significar que este aluno se desligou cedo do curso, nao
permitindo uma maior atuacdo do Apoio Académico. Como no perfil do aluno
reintegrado ele estava presente na segunda aula presencial, isso pode ter
influenciado na sua recuperacao.

Este estado também se caracteriza por ser de dificil acesso e possuir uma
infraestrutura precaria (COSTA et al., 2015), onde apesar de os alunos terem acesso
a internet, a pesquisa mostrou que esse pode ndo ser um fator relevante na

recuperacéao do aluno.

Quadro 8 — Comparacdo dos perfis de aluno reintegrado e evadido no Amazonas.

e RESULTADO

AR E
Sexo M F
Nacionalidade B B
Experiéncia em EAD N N
Aula inaugural S N
Aula Eixo 2 S N
Acesso a Internet S S

Fonte: Autoria propria (2023).

No estado do Amazonas, chama a atengdo a auséncia dos alunos evadidos
nas duas aulas presenciais, mostrando que este aluno nem ao menos comecgou 0
curso. Varios fatores podem ter contribuido para esta realidade, como por exemplo,
o dificil acesso ao local da aula presencial. Para o aluno reintegrado, apesar dos
dados sugerirem que ele esteve presente em todo o curso, outros fatores podem ter
influéncia na dificuldade deste aluno e que a atuacdo do apoio académico pode ter

suprido essa necessidade.
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Quadro 9 — Comparacédo dos perfis de aluno reintegrado e evadido no Amapa.

s RESULTADO

AR E

Sexo F

Nacionalidade E *

Experiéncia em EAD N *

Aula inaugural N *

Aula Eixo 2 S *

Acesso a Internet S *

Fonte: Autoria propria (2023).

No estado do Amap4, ndo houve casos de alunos evadidos, portanto néo foi
possivel fazer um comparativo entre os perfis dos alunos reintegrados e evadidos.
Em relacéo ao perfil dos alunos reintegrados, vale destacar que a auséncia na aula
inaugural e presenca na aula do Eixo 2 mostra que ja pode ter havido uma atuacao
do Apoio Académico para a reintegracdo desse aluno no curso. Infelizmente este
estado teve poucas instancias, prejudicando a extracdo de conhecimento com as

técnicas utilizadas.

Quadro 10 — Comparacéo dos perfis de aluno reintegrado e evadido no Para.

e RESULTADO

AR E
Sexo M M
Nacionalidade E B
Experiéncia em EAD N N
Aula inaugural S S
Aula Eixo 2 S S
Acesso a Internet S S

Fonte: Autoria propria (2023).

No estado do Para, houve diferenca apenas na nacionalidade do aluno, onde
o perfil do aluno reintegrado € estrangeiro. Neste caso, os dados ndo fornecem
informacgdes suficientes para uma conclusdo. Uma possivel explicacdo € a questao

de adaptacao dos estrangeiros a realidade brasileira.
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Quadro 11 — Comparacéo dos perfis de aluno reintegrado e evadido em Roraima.

ATRIBUTO RESULTADO
AR
Sexo F *
Nacionalidade B *
Experiéncia em EAD N *
Aula inaugural S *
Aula Eixo 2 S *
Acesso a Internet S *

Fonte: Autoria propria (2023).

No estado de Roraima, novamente ndo houve casos de alunos evadidos,
sendo assim nao foi possivel fazer um comparativo entre os perfis dos alunos
reintegrados e evadidos. O estado de Roraima possuia uma amostra muito pequena
de alunos reintegrados, tornando essa andlise em particular também inconclusiva.
No entanto, este foi um dos estados que apareceu na mineracao de dados utilizando
a técnica de Regras de Associacdo, o que pode ser explicado pelo pequeno nimero
de instancias, ja que relativamente, cada individuo tem uma influéncia maior sobre

as outras instancias.

Quadro 12 — Comparacéao dos perfis de aluno reintegrado e evadido no Rio Grande do

Sul.
ATRIBUTO RESULTADO

AR E
Sexo F M
Nacionalidade E B
Experiéncia em EAD N S
Aula inaugural S S
Aula Eixo 2 N S
Acesso a Internet S S

Fonte: Autoria propria (2023).

O estado do Rio Grande do Sul mostra um perfil atipico para o aluno evadido,

ja que as caracteristicas sugerem que este aluno teve condi¢des de concluir o curso.
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Este perfil pode indicar que o aluno desistiu perto do final do curso. Ja o perfil do
aluno reintegrado pode indicar que o Apoio atuou para manter o aluno no curso,

apesar da auséncia na segunda aula presencial.

Quadro 13 — Comparacéo dos perfis de aluno reintegrado e evadido em Sergipe.

ATRIBUTO RESULTADO

AR E
Sexo M F
Nacionalidade B B
Experiéncia em EAD N S
Aula inaugural S S
Aula Eixo 2 S N
Acesso a Internet S S

Fonte: Autoria préopria (2023).

Para o estado de Sergipe, percebe-se que o perfil do aluno reintegrado
participou das duas aulas presenciais, 0 que mostra que a dificuldade talvez
estivesse em outros fatores que ndo somente as notas baixas ou atrasos de entrega.
Ja o perfil do aluno evadido que apesar de possuir experiéncia em cursos a

distancia, os estudantes ja haviam desistido do curso antes do segundo médulo.

Quadro 14 — Comparacéao dos perfis de aluno reintegrado e evadido no Brasil.

ATRIBUTO RESULTADO

AR E
Sexo M M
Nacionalidade B B
Experiéncia em EAD N N
Aula inaugural S S
Aula Eixo 2 S S
Acesso a Internet S S

Fonte: Autoria propria (2023).

Quando analisamos os perfis sem a distingdo por estado, como mostrado no

Quadro 14, o resultado do perfil emergido foi 0 mesmo para os alunos reintegrados e
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evadidos. Este perfil € igual ao emergido nos estados de Sergipe e Amazonas, no
caso dos alunos reintegrados e no caso dos alunos evadidos, este mesmo perfil
apareceu no estado do Para. Sendo assim, nenhuma conclusdo podemos tirar deste
conjunto de dados.

Pode-se concluir que houve uma grande variedade nos perfis emergidos,
mostrando que os fatores regionais podem ser determinantes e que os dados ndo
foram consistentes o suficiente para convergir o perfil do aluno. Para efeito de

comparacao, os quadros seguintes mostram os perfis separados por estado:

Quadro 15 - Comparacéo dos perfis de alunos reintegrados.

ATRIBUTO RESULTADO: REINTEGRADO
AC AM AP PA RR RS SE BRASIL
Sexo M M F M F F M M
Nacionalidade E B E E B E B B
Experiéncia em EAD N N N N N N N N
Aula inaugural S S N S S S S S
Aula Eixo 2 S S 5 S S N S S
Acesso a Internet 5 5 S 5 5 5 5 5

Fonte: Autoria prépria (2023).

Neste comparativo do Quadro 15, dois atributos estavam com o0 mesmo valor
em todos os perfis, onde todos os alunos tinham acesso a Internet e ndo possuiam
experiéncia em cursos a distancia. Essa caracteristica pode ser explicada pelo
desbalanceamento dos dados nestes dois atributos.

Quadro 16 — Comparacéo dos perfis de alunos evadidos.

RESULTADO: EVADIDO
ATRIBUTO
AC AM AP PA RR RS SE BRASIL
Sexo F F * M * M F M
Nacionalidade E B * B * B B B
Experiéncia em EAD N N * N * S S N
Aula inaugural S N * S * S S S
Aula Eixo 2 N N * S * S N S
Acesso a Internet S S * S * S S S

Fonte: Autoria propria (2023).

No caso dos alunos evadidos, mostrados no Quadro 16, dois estados nao

tinham nenhuma instancia, pois o banco de dados contava com apenas 44
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ocorréncias deste tipo de aluno, dificultando a comparacdo dos resultados. Esta
baixa amostragem pode se dar pelo trabalho diferenciado realizado neste curso
através do apoio académico. Outro fator que pode contribuir com isso é a
obrigatoriedade da inscricdo no curso, que vinculava a concluséo a continuidade nos
programas Mais Médicos e PROVAB. Outrossim, observa-se que o atributo de
acesso a Internet foi o Unico presente em todos os perfis, provavelmente pelo
desbalanceamento deste atributo dentro da amostra de dados.

Com estes resultados ndo foi possivel obter informacfes solidas a
respeito das caracteristicas dos alunos que participaram do curso EspSF. No
entanto, podem ser Uteis para direcionar trabalhos futuros e melhorias na coleta
e tratamento dos dados, conforme limitagdes apontadas durante a pesquisa.
Estes dados ficam disponiveis para sua utilizacdo pelas equipes pedagdgica e

do apoio académico.

7. CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo da pesquisa foi parcialmente cumprido, ndo sendo possivel
identificar o perfil do aluno reintegrado utilizando as técnicas de Descoberta de
Conhecimento em Base de Dados e a amostra usada nesta pesquisa. Os perfis
emergidos foram diferentes em cada estado, tanto para o aluno reintegrado como
para o aluno evadido. O Brasil € um pais de dimensdes continentais e as diferentes
caracteristicas de cada regido podem ter influenciado os diferentes perfis do aluno.
Além disso, foi apontado durante a pesquisa que as caracteristicas dos dados
também contribuiram para que houvesse essa diferenciacdo, como o0
desbalanceamento de alguns atributos e a baixa representatividade dos perfis
emergidos.

Em resumo, a grande maioria dos alunos possuia acesso a Internet, o que
mostrou que este fato sozinho ndo explica a diferenca entre um aluno aprovado e
um evadido, como era de se esperar. A falta de experiéncia anterior com cursos a
distancia parece também ndo ser um fator decisivo para essa diferenciacdo. A
frequéncia nas aulas presenciais, o género e o fato de o aluno ser estrangeiro ou
brasileiro foram os fatores que mais influenciaram na diferenciagéo dos perfis.

A hipétese norteadora da pesquisa era de que a metodologia utilizada no
curso Curso de EspSF do UNA-SUS/UFCSPA através de uma equipe de Apoio
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Académico (COSTA et al., 2015) seria muito importante para a realizacdo de cursos
na modalidade EaD, ainda mais em se tratando de publicos tdo abrangentes como
foi o caso. A mineragédo dos perfis pode permitir uma afericdo das acdes que estédo
funcionando e permite a criagdo de novas iniciativas para auxiliar os alunos a
terminarem o curso. O perfil de aluno reintegrado é de suma importancia neste
contexto, pois mostra as caracteristicas que devem ser observadas na hora de se
pensar as estratégias para evitar a alta evasdo. Apesar de ndo haver uma concluséao
a respeito de um perfil inico do aluno, a definicdo de aluno reintegrado pode ser
utilizada em trabalhos futuros para a obtencao deste perfil.

A comparacado dos perfis reintegrados com os perfis evadidos pode mostrar
que, em caso de diferenca entre eles, as caracteristicas evidenciadas podem
elucidar sobre a abordagem das acdes do Apoio Académico.

No caso de emergirem os mesmos perfis, a explicacdo da diferenca entre
evadidos e reintegrados ndo se encontra nos atributos escolhidos ou os dados néo
foram suficientes para evidenciar essa diferenciagao.

Em relacdo as limitagcbes da pesquisa, o escopo dos dados ficou limitado a
trés turmas de 16 disponiveis. Além disso, ndo houve uma diferenciacdo entre a
origem dos comentarios do atributo ANOTACOES APOIO, que tiveram origem em
diferentes setores do curso e ndo apenas do Apoio Académico e que foi fundamental
na definicdo do perfil do aluno reintegrado. Também néo foi definida nenhuma acéo
de apoio ao perfil de aluno descoberto, podendo ser explorado em trabalhos futuros.

No gue tange a uma possivel continuidade deste trabalho, a pesquisa pode
ser estendida com uma maior quantidade de turmas do UNA-SUS/UFCSPA e com a
escolha de outros atributos disponiveis nas planilhas e outras fontes de dados. A
nota dos alunos também é um material que nao foi muito explorado nesta pesquisa e
pode fornecer novas informacdes sobre o perfil do aluno que frequentou este curso.

Como subproduto desta pesquisa, o banco de dados anonimizado resultante

deste trabalho pode ser disponibilizado publicamente para consulta.
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ANEXO | = TERMO DE AUTORIZACAO

TERMO DE AUTORIZACAO PARA USO DE DADOS ARMAZENADOS EM NUVEM

Pelo presente termo. eu Aline Corréa de Souza. coordenadora do projeto UNA-
SUS/UFCSPA. autorizo expressamente a utilizacdo dos dados armazenados em nuvem relativos
a0 projeto, pelo periodo de maio de 2021 a julho 2023. para fins exclusivos de ensino e pesquisa.

Declaro que estou ciente ¢ concordo que os dados sejam acessados pelo aluno do
PPGTIG da UFCSPA Felipe Augusto Prauchner Christmann para fins académicos, cientificos
ou téenicos e que nenhum dado identificado sera divulgado.

Declaro. ainda, que os dados coletados pelo projeto foram obtidos mediante
consentimento dos participantes dos cursos. € que os mesmos foram informados sobre a forma

como os dados seriam utilizados e as garantias de sigilo e privacidade dos dados.
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