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Resumo: Este trabalho focou na questdo da retencao escolar. Foi proposto um modelo
de classificacdo para avaliar a situacdo dos alunos ao final do semestre letivo, se os
mesmos seriam aprovados ou reprovados, com base nas notas das atividades avaliativas
que os mesmos fazem ao longo do semestre. Foi usado o algoritmo Naive Bayes com
dados de um conjunto de 16 atividades avaliativas aplicadas por meio do Ambiente
Virtual de Aprendizagem MOODLE. Foram gerados 16 modelos distintos, cada um
com a inclusdo de mais uma atividade avaliativa, isto €, o primeiro modelo considerou
apenas a avaliacdo 1, o segundo as duas primeiras avaliagdes, e assim por diante. Os
resultados obtidos foram validados com uma turma de um semestre posterior. A
principal contribuicdo deste trabalho é o fato de os modelos poderem ser incluidos a
qualquer disciplina, usando dados de entrada de facil obtencdo, e resultando em uma
acuricia alta. A aplicacdo do modelo permite que o docente identifique alunos que
podem ser reprovados e realize agdes para ajustar as atividades de ensino e reduzir a
retencao escolar.
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A proposal to predict school retention in hybrid disciplines based
on the flipped classroom methodology

Abstract: This work focuses on school retention. A model to classify students along
the semester according to their probability of failing or being approved is proposed. The
model generated by the Naive Bayes algorithm uses the students' grades as input
variable.The grades are easily obtained from MOODLE. Sixteen models were
generated, each one including all the grades from the tests taken during the semester.
The first model used the grades of the first tests. The second model used the grades of
the first and second test, and so on, incrementally. Results showed that the model with
the information of the first test only was better than the other 15 models. The best model
was validated using the data from a different class for the same subject. The main
contribution of this work is that the model can be easily created for any discipline, as the
data required is easily obtained, providing a highly accurate prediction regarding the
students, which allows the professor to take actions in order to better adjust his classes
with the challenges faced by students, thus, reducing school retention.
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1. Introducao

O Sistema Educacional Superior Brasileiro enfrenta o problema cronico da
retencdo escolar. Com a expansdo das Universidades Federais e Institutos Federais na
ultima década, e, consequentemente, com o aumento da oferta de vagas, tanto no
modelo tradicional e presencial quanto nos cursos a distdncia, esse problema tem se
agravado. A retencdo escolar ¢ definida como sendo a dificuldade que o discente sente
em concluir seu curso de graduacdo no periodo previsto no Projeto Pedagégico do curso
(ARAUJO; MARIANO; OLIVEIRA, 2021). Geralmente, a retencdo escolar possui
como consequéncia a evasao escolar, o qual € a situacdo em que o aluno abandona seu
curso. A taxa de evasdo escolar registrada no ultimo Censo da Educacdo Superior
chegou a 59% no ano de 2020 (BRASIL, 2022).

A evasao escolar causa imensos prejuizos pessoais ao aluno que abandona seus
estudos, além de prejuizos ao erdrio, que investe na formacao dos cidaddos. Além disso,
um aluno que evade acaba impedindo um candidato de estudar em seu lugar. Esses,
entre outros motivos, tornam o estudo de propostas para minimizar a evasao escolar um
tépico de pesquisa de grande relevancia.

As motivagdes que levam o aluno a se evadir sdo as mais diversas. Tais
motivacoes podem ser classificadas como i) Motivos Internos e ligados a Instituicao de
Ensino, ou ii) Motivos Externos e pessoais. Apesar de serem muitas as razdes que
levam um aluno a abandonar seus estudos, uma delas estd em primeiro lugar no relatério
apresentado em UFPE (2016), especificamente, a incompatibilidade entre a rotina de
estudos e trabalho do aluno.

Neste trabalho, foram estudados os motivos internos que levam a evasao escolar,
em busca de dados que permitam a constru¢io de um modelo que possa estimar o
desempenho académico dos estudantes. Com essa estimativa, é possivel planejar acoes
para que o aluno ndo chegue a evadir. Essa andlise pode permitir que docentes revejam
seus planejamentos pedagdgicos com base nos alunos que mostram maiores chances de
evadir.

De fato, o desempenho académico pode ser considerado um dos parametros
mais adequados para avaliar a possibilidade de evasdao de um aluno. Isso se deve ao fato
de que hid uma relacdo direta entre o desempenho académico de um aluno e sua
motivagdo para estudar e se manter no curso.

Esta percepcao motivou os estudos realizados neste trabalho. Assim, foram
realizados experimentos que buscavam responder 2 seguinte questdo de pesquisa: E
possivel estimar o desempenho de um aluno em disciplinas de graduagdo
ministradas no formato hibrido com a metodologia de Sala de Aula Invertida?

Partindo dessa questdo central, este trabalho tem como objetivo principal a
proposta de estudar a aplicabilidade de técnicas de Aprendizado de Méaquina, em
especial o algoritmo Naive Bayes, para estimar a situagdo final de um discente. Para tal,
foram usados dados registrados no Ambiente Virtual de Aprendizagem MOODLE
(FURTADO; FERNANDES, 2018), que atua como ferramenta de suporte tecnolégico
educacional para a abordagem pedagdgica desenvolvida.

Ao realizar os experimentos deste trabalho, foram obtidos 16 modelos preditivos
com métricas bem satisfatérias em relacao a erro e precisao. Em cada modelo é possivel
obter como informacao importante se um aluno serd considerado aprovado ou reprovado
quando a disciplina encerrar. O modelo de melhor desempenho obtido ainda permite



prever com uma margem bem pertinente de antecipacdo, assegurando tempo suficiente
para estratégias pedagdgicas de restauracdo do aprendizado do aluno.

Dessa forma, este artigo segue a seguinte estrutura: na Se¢do 2 € apresentada
uma revisdo sobre trabalhos relacionados a avaliacio de desempenho de alunos. Na
Secdo 3, encontra-se a narrativa sobre a metodologia utilizada e os resultados
alcancados. Por fim, na Se¢do 4 sdo apresentadas as conclusdes e trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

No trabalho realizado em Hartatik, Kusrini e Prasetio (2020), os autores
analisaram o desempenho dos alunos utilizando o algoritmo Naive Bayes para produzir
um modelo para auxiliar no acompanhamento do progresso de alunos em cursos de
graduacdo e estimar o periodo de suas integralizagdes de curso. Os autores utilizaram
um indicador chamado Indice de Desempenho do Semestre que agrega o desempenho
académico vivenciado pelo discente em todas as disciplinas cursadas em um semestre
letivo. Foram obtidos dois modelos de previsdo considerando a andlise de diferentes
semestres. Também integram esses modelos varidveis como género e moradia.
Utilizando o KNIME, os autores alcangaram com o modelo 2 um desempenho melhor
por considerar o desempenho do discente em quatro diferentes semestres.

Em Haviluddin et al. (2018), o objetivo principal da pesquisa foi prever o tempo
de estudo de cada aluno, buscando identificar a situagdo de evasdo escolar. De fato, o
tempo de permanéncia de um aluno reflete diretamente no desempenho dos
departamentos académicos. Para a constru¢do de um modelo preditivo, os autores
utilizaram o algoritmo Naive Bayes usando um conjunto de dados registrados entre os
anos de 2014 a 2017 que incluem: idade, local de nascimento, sexo, se o ensino médio
foi cursado em escola publica ou privada e duas taxas de progresso do curso. Como
resultados obtidos, o algoritmo Naive Bayes teve precisdao de 76,79% e 44,62% de
Verdadeiros Positivos. Os autores declaram que o algoritmo Naive Bayes pode ser
utilizado como um modelo alternativo na avaliacdo do desempenho académico de
alunos.

A preocupagdo com os motivos que levam um aluno a se evadir de seu curso foi
o problema de pesquisa do trabalho desenvolvido em Hegde e Prageeth (2018). Para o
desenvolvimento dessa pesquisa, foram realizadas duas coletas de dados por meio de
formulario do Google, buscando distinguir o ponto de vista de um aluno que acaba de
ingressar na faculdade das impressdes de um aluno que ainda continua ativo no terceiro
semestre letivo. O algoritmo Naive Bayes foi utilizado para encontrar um modelo que
conseguisse prever a evasao de alunos e identificar o motivo de sua desisténcia. Para
obtencdo dos resultados, o algoritmo Naive Bayes foi implementado com linguagem R
utilizando dados de 50 alunos e 24 atributos com informacdes académicas,
demograficas, de redes sociais, fatores psicoldgicos e de saide. O modelo preditivo
obtido alcangou uma acuricia de 72%, considerada pelos autores um desempenho bem
relevante para o cendrio da pesquisa.

O trabalho realizado em Pdez (2022), teve em vista comparar o desempenho de
modelos preditivos obtidos a partir da utilizacao dos seguintes algoritmos: Naive Bayes,
KMeans e C4.5. Para a obtencao de cada um destes modelos, os autores utilizaram como
varidveis de entrada a pontuacdo obtida em atividades académicas realizadas com 260
estudantes. Com a obtencdo de cada um desses modelos, estes foram aplicados em
resultados de outros 112 alunos de uma turma subsequente. O algoritmo Naive Bayes



obteve melhor desempenho com uma precisdao de 70,5% considerando a duragdo de
21% do semestre. Como trabalhos futuros, os autores apontam que seria interessante
aplicar a técnica do voto majoritario, além de incluir mais atributos como informagdes
demograficas e socioeconOmicas.

Na proxima secdo € apresentada a metodologia de trabalho desta pesquisa e os
resultados alcancados.

3. Metodologia do Trabalho e Resultados Alcancados

Para encontrar uma resposta para a questdo de pesquisa norteadora deste
trabalho, foi proposta a geragao de um modelo baseado no algoritmo Naive Bayes com
dados oriundos da participacdo de discentes em atividades avaliativas de uma disciplina
de graduagdo ministrada sob o formato hibrido com a metodologia de Sala de Aula
Invertida.

O Ensino Hibrido busca uma aprendizagem mais ativa € menos passiva dos
discentes durante o tempo de sala de aula presencial. Ao invés do aluno apenas assimilar
o conteido em sala de aula, busca-se planejar agdes que permitam maior interagio entre
os alunos. Também é pensado no desenvolvimento das habilidades dos alunos por meio
de problemas mais desafiadores, realizados em grupo. No Ensino Hibrido, € importante
que o docente conheca o perfil de seus alunos. Nesse sentido, o planejamento do
processo avaliativo deve ser feito cuidadosamente. De fato, a partir das avaliacdes
propostas € possivel a descoberta de falhas e potencialidades de cada aluno. De acordo
com Bacich, Neto e Trevisani (2015), na abordagem do Ensino Hibrido a avaliagdo é
voltada para o aluno e como ele aprende. Assim, a partir dos seus resultados pode-se
pensar em como personalizar o ensino.

Um dos métodos mais adotados no ambiente escolar para reproduzir a
abordagem do Ensino Hibrido é o da Sala de Aula Invertida, do inglés Flipped
Classroom, (BERGMAN; SAMS, 2018). Sob esta abordagem, a disciplina é planejada
pensando na inversio de momentos de aprendizado, tornando o roteiro mais critico,
participativo e colaborativo.

Para melhor compreensao da proposta abordada na componente curricular deste
trabalho, o planejamento pedagégico implementado se estruturou da seguinte forma:

1. Distribuicdo do conteido programdtico em pequenos blocos discutidos e
avaliados semanalmente. O objetivo almejado com esta abordagem € o de que os
assuntos abordados na disciplina possam ser vistos e debatidos com os discentes
em um curto espago de tempo e 0 mesmo ja possa ser avaliado.

2. Todo o conteido semanal a ser discutido na disciplina € disponibilizado
previamente para que os alunos possam ter acesso antes da aula. O detalhe neste
ponto € que o conteido deve ser preparado de forma sucinta e objetiva,
permitindo que o discente consiga acessid-lo no tempo disponivel antes do
encontro na sala de aula.

3. A partir do acesso ao conteido semanal, € liberada uma avaliacdo formativa
(HORN; STAKER, 2015). Uma avaliacdo formativa tem o objetivo de averiguar
a compreensao formada sozinha pelo discente antes do momento na sala de aula.

4. Durante o momento da sala de aula € seguido o seguinte roteiro:

a. Discussio sobre a atividade avaliativa da semana anterior;
b. Revisdo do contetido semanal postado;



c. Esclarecimento das davidas;
d. Atividades praticas com resolu¢do de problemas;
e. Suporte e mentoria individual para os discentes.
5. Encerrando o conteddo semanal, é liberada uma atividade avaliativa somativa,
(VASCONCELLOS, 2008), que compde parte da sua nota final na disciplina,
abordando os assuntos vistos e discutidos.

Com esta estratégia, o discente passa por cerca de 16 atividades formativas e 16
atividades somativas. Os dados relativos as 16 atividades somativas aplicadas a 92
alunos foram usados para gerar o modelo probabilistico pelo algoritmo Naive Bayes. O
Naive Bayes é um algoritmo classificador probabilistico preditivo baseado no Teorema
de Bayes, assumindo haver independéncia entre as varidveis para determinar as classes
finais (CASTRO; FERRARI, 2016). Todos os experimentos foram realizados utilizando
a plataforma do Google Colab (RESEARCH, 2022) e a linguagem de programacao
Python.

Os modelos foram gerados usando a varidvel Pontuacdo Final do aluno como
entrada. Nao foram usadas outras varidveis porque no momento da realizagdo dos
experimentos nao estavam disponiveis outros dados.

As atividades incluidas neste trabalho tinham diferentes pesos: 0,25, 0,50 ou
1,00 ponto no total. Assim, foram definidas escalas conforme a pontuagdo méaxima das
atividades. Essas escalas relacionam a nota dos alunos com seu desempenho, como
mostrado na Figura 1.

Atividade . )
valendo Satisfatorio Razodvel Insatisfatorio
notaentre 0,20e 0,25 notaentre 0,10 e 0,20 nota <0,10 nao participouda
atividade
Atividade
vaée;lgo Satisfatério Razodvel Insatisfatério
notaentre 0,40e0,50  notaentre 0,20 e 0,40 nota <0,20 néo participouda
atividade
A‘:Llﬂd!"‘:jc:,e Satisfatorio Razoavel Insatisfatério
1,00
nota entre 0,70e 1,00 notaentre 0,30 e 0,70 nota <0,30 néo participou da

atividade

Figura 1 - Escalas de desempenho para cada peso de atividade. Fonte: Autoria
propria.

Como foram feitas avaliacdes semanais, a nota final representa a soma de todas
as pontuacdes obtidas em cada atividade somativa, podendo variar de 0,25 a 1,00 ponto.
A Figura 1 mostra como cada nota é relacionada ao desempenho do aluno. Por exemplo,
um discente que obtenha uma pontuacdo 0,20 em uma atividade avaliativa valendo 1,00



ponto tem seu desempenho considerado Insatisfatorio. No entanto, a mesma pontuagao
em uma atividade que vale 0,50, tem o desempenho considerado Razodvel e em uma
atividade valendo 0,25 seu desempenho é considerado Satisfatorio.

Assim, ao aplicar o algoritmo Naive Bayes, foi realizado um pré-processamento
nas pontuacdes de cada atividade de forma que os valores obtidos por cada aluno em
cada atividade refletissem o seu desempenho, conforme mostrado na Figura 1. O
objetivo ao aplicar o algoritmo Naive Bayes foi o de criar um modelo para auxiliar na
estimativa da situagdo final do discente na disciplina: Aprovado ou Reprovado. A Tabela
1 apresenta o desempenho de cada um dos 10 alunos em cada uma das 16 atividades.

Tabela 1 - Desempenho dos alunos por atividade avaliativa e a situagao final na
disciplina.

Situacdo

Aluno Final Atividade 1| Atividade 2|Atividade 3| ... | Atividade 16
Aluno 1 | Reprovado | Ausente Ausente | Razoavel Ausente
Aluno 2 | Aprovado | Satisfatério| Ausente | Razodvel Satisfatorio
Aluno 3 | Aprovado | Razodvel | Ausente |Satisfatério Satisfatorio
Aluno 4 | Reprovado | Satisfatorio| Ausente |Satisfatdrio Ausente
Aluno 5 | Reprovado | Satisfatério| Ausente | Razodvel Ausente
Aluno 6 | Aprovado | Satisfatério| Ausente | Razodvel Satisfatorio
Aluno 7 | Reprovado | Ausente Ausente | Ausente Ausente
Aluno 8 | Aprovado | Satisfatério| Ausente | Razodvel Satisfatério
Aluno 9 | Reprovado | Ausente |Satisfatério| Ausente Ausente
Aluno 10| Aprovado | Satisfatério| Ausente [Satisfatério Satisfatorio

A segunda coluna da Tabela 1 apresenta a situagcdo final do aluno, se ele foi
aprovado ou reprovado. As demais mostram o desempenho deles em cada atividade.

Ao final do semestre letivo, sabendo-se a situag@o final de cada aluno, ou seja, se
foram Aprovados ou Reprovados, foram criados 16 modelos distintos: o primeiro
considerou apenas a nota da primeira atividade; o segundo considerou as notas das
atividades 1 e 2; o terceiro considerou as notas das atividades 1, 2 e 3; até o ultimo
modelo que usou as notas de todas as 16 atividades.

A Tabela 2 mostra os resultados obtidos com os 16 experimentos, incluindo o
erro, a precisdo para Aprovados (A) e Reprovados (R), o recall para Aprovados (A) e
para Reprovados (R) e o valor de F1 para Aprovados (A) e Reprovados (R). Além disso,
a Tabela 2 apresenta dados de validagdo do modelo de melhor desempenho aplicado em
uma turma subsequente da mesma componente curricular.

Tabela 2 - Métricas de desempenho obtidas pelo Naive Bayes para os 16
experimentos e para a turma de validacdo.
Atividade| Erro |Precisdo A | Precisdo R [Recall A|Recall R| F1 A |F1 R

1 0,09 0,91 1 1 0,33 1095|055
le2 0,17 0,9 0,33 0,9 0,33 0,9 10,33
la3 0,17 0,9 0,33 0,9 0,33 0,9 10,33

lad 0,17 0,9 0,33 0,9 0,33 0,9 10,33




las 0,22 0,94 0,33 0,8 0,67 | 0,86 (0,44
laé6 0,22 0,94 0,33 0,8 0,67 | 0,86 (0,44
la7 0,22 0,94 0,33 0,8 0,67 | 0,86 (0,44
1a8 0,22 0,94 0,33 0,8 0,67 | 0,86 (0,44
1a9 0,22 0,94 0,33 0,8 0,67 | 0,86 (0,44
1al10 | 0,17 1 0,43 0,8 1 0,89 [ 0,6
lall | 0,17 1 0,43 0,8 1 0,89 [ 0,6
lal2 | 0,17 1 0,43 0,8 1 0,89 [ 0,6
1al13 | 0,17 1 0,43 0,8 1 0,89 [ 0,6
l1al4 | 0,17 1 0,43 0,8 1 0,891 0,6
1als | 0,17 1 0,43 0,8 1 0,89 [ 0,6
lalé6 | 0,17 1 0,43 0,8 1 0,89 [ 0,6
Validacao| 0,08 0,95 0,33 0,95 0,33 | 0,95 (0,33

Dentre os desempenhos obtidos nas 16 simulagdes realizadas, a que obteve
melhor conjunto de resultados foi a simulag@o utilizando apenas a pontuacido obtida na
1* atividade avaliativa regular da disciplina, obtendo o menor erro, 9% (coluna Erro), e
precisdo da situacdo final de aprovado em 91% (coluna Precisdo A) e de reprovados em
100% (coluna Precisao R).

E importante mencionar que quanto antes o docente tiver uma previsdo assertiva
da situacdo final dos discentes de suas disciplinas, mais tempo ele ird dispor para
realinhar o seu planejamento pedagdgico e evitar situacdes de abandono ou reprovagao
em massa. No entanto, mesmo o modelo apontando situacdes de aprovagao e reprovagcao
dos discentes, o docente deve se manter atento ao desempenho global dos participantes
da turma, considerando ndo apenas os resultados das avaliagdes, mas também a
participacdo em sala de aula, a interag@o e colaboragdo com demais colegas, entre tantos
pontos relevantes para a avaliacdo dos alunos. J4 a pontuagcdo obtida em uma atividade,
quando usada para geracdo de um modelo de previsdo, permite o diagndstico de
aprendizagem de um aluno de forma quantitativa. Porém, qualquer resultado preditivo
com estes valores deve ser acompanhado de impressdes a partir do cotidiano da
disciplina.

Em relagdo a validagao dos modelos, o modelo preditivo obtido com a Atividade
1, que obteve desempenho mais satisfatério em relacdo aos demais, foi selecionado
para realizar uma previsdo em dados de outra turma da mesma componente curricular
do semestre subsequente aos dos dados aplicados na obten¢do deste experimento. Foram
utilizados dados de 48 alunos considerando a pontuagdo obtida na 1* atividade avaliativa
e, como resultado dessa previsdo, foi obtido um erro de 8% com precisdo de 95% para
os aprovados (A) e 33% para os reprovados (R). Para as métricas obtidas com a previsao
a partir dos dados da turma subsequente percebe-se que o erro diminui e a precisdo para
prever os aprovados aumentou. No entanto, outra reflexdo que merece destaque em
relac@o a precisao de previsdao de alunos reprovados é que, apesar de ela ter sido menor
para a turma de valida¢do, isso ainda pode ser considerado algo positivo especificamente
para este cendrio: uma vez que um discente € apontado como reprovado na situacdo
final da disciplina, a ac@o por parte do docente da turma é reforcar a atengdo e o
acompanhamento em relagdo a este aluno justamente para que se possa evitar o



abandono ou reprovagdo. Nesse contexto, até os falsos negativos para a previsdao de
reprovados ndo causa prejuizo aos alunos, visto que quaisquer agdes tomadas pelo
docente para adequar suas aulas, podem ser consideradas positivas de uma forma geral
para o acompanhamento da turma. De fato, para a turma de validacdo com 48 alunos, o
modelo previu que 45 deles seriam aprovados e 3 reprovados ao final do semestre.
Quando o semestre finalizou, 46 alunos foram aprovados, sendo 1 aluno apontado como
reprovado na previsao.

4. Conclusoes e Trabalhos Futuros

A proposta deste trabalho foi definida com o objetivo estudar a aplicabilidade de
técnicas de Aprendizado de Maquina, em especial a abordagem probabilistica do Naive
Bayes, para estimar a situacdo final de um discente usando dados de atividades
avaliativas registrados no MOODLE.

Como resultados, foram obtidos 16 modelos preditivos com métricas
satisfatérias em relagdo a erro e precisdo de cada classe (Aprovados e Reprovados).
Cada modelo foi obtido considerando as pontuagdes registradas pelos discentes em cada
atividade avaliativa, sendo incrementado o nimero de atividades a cada simulagdo. O
modelo preditivo com as melhores métricas em relagdo aos demais foi obtido a partir da
Atividade 1. Este modelo obteve erro de 9%, precisao de previsao de alunos aprovados
em 91% e precisdo de previsdo de reprovados em 100%.

Como forma de validar o desempenho deste modelo, este foi aplicado em dados
de uma turma subsequente da mesma disciplina e alcangcou métricas bem convenientes
para o cendrio da proposta deste trabalho, apresentando um erro de 8%, precisdo da
previsdo de alunos aprovados em 95% e precisao da previsao dos reprovados em 33%.

As conclusdes que podem ser observadas a partir do experimento realizado e
com os resultados obtidos € que o modelo de previsao se mostrou eficiente para analisar
a situagdo de alunos aprovados ao final de um semestre letivo, permitindo que essa
identificacdo fosse realizada na primeira participagdo avaliativa do discente.

Outra considera¢do bem pertinente € que a principal contribuicdo deste trabalho
¢ a simplicidade do modelo e facilidade de aplicagdo em qualquer outra disciplina, uma
vez que os dados utilizados como entrada do modelo foram as pontuacdes de atividades
avaliativas, informacdo facilmente registrada em qualquer contexto educacional.

Por fim, como trabalhos futuros, pretende-se ampliar o nimero de varidveis de
entrada, entre elas o tempo de resolugdo de cada questdo avaliativa, a quantidade de
acertos e erros e a complexidade de cada avaliacdo. Também pretende-se utilizar outros
algoritmos de Aprendizado de Maquina para possibilitar comparagdes entre os modelos.
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