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Resumo. Um dos problemas que as universidades brasileiras vém enfrentando é
ocrescente numero da evasdo escolar. Pesquisas foram realizadas sobre este
assunto afim de identificar padrbes que expliquem este comportamento visando
contribuircomo uma forma de minimizar o impacto da evasdo escolar. Este artigo
apresentauma pesquisa onde se buscou, atraves da aplicacdo do processo de
Descoberta deConhecimento em Bases de Dados, explicitar padrdes de evasdo nos
cursos deeducagdo permanente em modalidade EAD para profissionais da saude,
promovidospela Universidade Aberta do SUS (UNA-SUS). Os dados foram
analisados aplicandoa tarefa de regras de classificagdo utilizando a técnica de
arvores de decisdo e comoresultado obteve-se, um modelo preditivo de facil
entendimento com 97,6% de acertona classificacdo do conjunto de treinamento.
Palavras-chaves: Mineracdo de Dados Educacionais, Educacdo a Distancia,
Evaséo.

Abstract. The data mining have been analyzed and we obtained a predictive
model easy to understand, which ranked a potential of 97.3% accuracy, with the
use of decision trees. One of the problems that Brazilian universities are facing is
the increasing number of school dropouts. Much research has been conducted on
this subject in order to identify patterns that explain this behavior and to minimize
the impact of the dropout. This work presents a research with data mining
techniques on data from the specialization courses in distance education
promoted by Universidade Aberta do SUS (UNA-SUS), seeking to generate a
model to identify the profile of students related to dropout. The data mining have
been analyzed and we obtained a predictive model easy to understand, which
ranked a potential of 97.6% accuracy, with the use of decision trees.

Keywords: Educational Data Mining, Distance Education, Dropout.

1. Introducéo

O tema evasdo escolar tem aparecido com frequéncia nas discussbes acerca da
universidade, pois se tornou um fenbmeno complexo e que estd interferindo na
gestdouniversitaria por todo Brasil, seja em Instituicbes de Nivel Superior (IES)
pablicas, sejalES privadas (RIBEIRO, 2005). Anualmente, o Instituto Nacional de
Estudos ePesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP) realiza a coleta de dados sobre
a educacdo superior com o0 objetivo de oferecer a comunidade académica e a
sociedadeem geral informacdes detalhadas sobre a situacdo e as grandes tendéncias da
area 2(INEP, 2013). O Ministério da Educagdo (MEC) investe em agbes que facilitam
oacesso as vagas de ensino no nivel superior, através de programas CcOmo
Universidadepara todos (ProUni), Universidade Aberta do Brasil (UAB) e o Fundo
deFinanciamento ao Estudante do Ensino Superior (Fies), ou na expansdo da rede
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publicade ensino, por meio do Programa de Apoio a Planos de Reestruturacdo e
Expansdo dasUniversidades Federais (Reuni). As acdes do programa contemplam o
aumento de vagasnos cursos de graduacdo, tendo alcancado a marca de 200 mil vagas
em 2011,ampliando a oferta de cursos noturnos, a promog¢do de inovacbes pedagdgicas
e ocombate a evasdo, entre outras acBes, com o proposito de diminuir as
desigualdadessociais no pais (MEC, 2014). A Universidade Aberta do Sistema Unico de
Saude(UNA-SUS), foi criada para atender as necessidades de capacitacdo e
educaciopermanente dos profissionais do Sistema Unico de Sadde (SUS), através
dodesenvolvimento da modalidade de educacdo a distancia (EAD) na area da saude,
temobservado um aumento na evasdo escolar dos cursos ofertados, o que ocasiona
umaperda considerdvel do investimento feito pelo governo nestes profissionais.

Buscando explicitar padrfes de evasdo a partir de base de dados, pode-se
utilizaro processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (DCDB), o qual
seconstitui, conforme definido por Fayyad (1996), em: "...um processo ndo trivial
deidentificacdo de novos padrbes validos, Uteis e compreensiveis....". Segundo Cardoso
eMachado (CARDOSO e MACHADO, 2008) o objetivo da mineragdo de
dados,enquanto etapa do processo DCBD, é descobrir, de forma automética ou
semiautomatica,0 conhecimento disponivel em grandes massas de dados armazenadas
nosbancos de dados das organizacBes, permitindo, desta forma, agilidade na tomada
dedecisdo. Uma organizacdo que emprega o processo de DCBD na analise de seus
dados écapaz de: 1) criar parametros para entender o comportamento dos dados, 0s
quaispodem ser referentes a pessoas envolvidas com a organizacdo; 2) identificar
afinidades entre dados que podem ser, por exemplo, entre pessoas e produtos e ou
servicos; 3)prever habitos ou comportamentos das pessoas e analisar habitos para se
detectar comportamentos fora do padrdo entre outros. De acordo com Rigo et al (2014),
a comunidade de Informética na Educacdo tem realizado pesquisas que auxiliam na
identificagdo de atributos componentes de grandes massas de dados educacionais com
maior potencial para apoiar a andlise de perfis de alunos evasores, desta forma
contribuindo com o tratamento deste problema na Educagéo.

Este artigo descreve a aplicacdo da tecnologia de mineracdo de dados (etapa do
processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados) para identificar o perfil
destes alunos com potencial de evasdo. O artigo descreve um estudo de caso com 0s
dados fornecido pela Universidade Federal de Ciéncias da Salde de Porto Alegre
(UFCSPA), a fim de determinar o perfil do aluno propenso a evasdo no que tange a
cursos de especializacdo de educacdo permanente em saude.

O artigo encontra-se organizado em sete sec¢es incluindo a introducgéo
econclusdo. A secdo 2 aborda o referencial teodrico utilizado na construcéo
doconhecimento necessario para o desenvolvimento deste artigo. A se¢do 3 aborda os
trabalhos relacionados. A se¢do 4 descreve osmateriais e métodos. A secdo 5 apresenta
0 estudo de caso e os dados estudados. A secdo 6apresenta a analise dos resultados
obtidos. Por fim, a se¢do 7 descreve a conclusdo do estudo realizado e sugeretrabalhos
futuros.

2. Referencial tedrico

2.1. Evaséo escolar no ensino superior

A evasao escolar no ensino superior é um problema ndo somente brasileiro,
masinternacional que afeta o resultado dos sistemas educacionais. As perdas de
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estudantesque iniciam, mas ndo concluem seus cursos, sdo desperdicios sociais,
académicos eecondmicos. No setor publico, sdo recursos publicos investidos sem o
devido retorno.No setor privado, € uma importante perda de receitas. Em ambos 0s casos,
a evasdo éuma fonte de ociosidade de professores, funcionarios e equipamentos (FILHO
et al,2007).

As acbes do programa Federal denominado Reuni, contemplam o aumento de
vagas nos cursos de graduagéo, batendo a marca de 200 mil vagas em 2011, a ampliagdo
da oferta de cursos noturnos, a promog¢do de inovacgdes pedagdgicas e o combate a evaséo,
entre outras metas, com o propésito de diminuir as desigualdades sociais no pais (MEC,
2014). O monitoramento da evasdo é uma tarefa imprescindivel parainvestigacdo das
situacdes-limite e avancos do ensino-aprendizagem na modalidade a
distancia (OLIVEIRA et al, 2014).

2.2 UNA-SUS

O UNA-SUS foi criado pelo MEC em 2010 para atender as necessidades de capacitagdoe
educacdo permanente dos profissionais de salde que atuam no SUS. O Sistema
écomposto por trés elementos: a) rede colaborativa de instituices de ensino superior
queatualmente conta com 16 instituicdes de ensino superior (UNA-SUS a,

2013); b) acervode Recursos Educacionais em Saude (ARES) acervo publico de
materiais, tecnologias eexperiéncias educacionais, construido de forma colaborativa, de
acesso livre pela redemundial de computadores (UNA-SUS a, 2013); c) plataforma
Arouca: base de dadosnacional, interligada ao sistema nacional de informacdo do SUS,
contendo o registrohistorico dos trabalhadores do SUS, seus certificados educacionais e
experiénciaprofissional (UNA-SUS a, 2013).

2.3 Descoberta de Conhecimento em Base de Dados

A mineracdo de dados constitui-se em uma das etapas de um processo denominado de
Descoberta de Conhecimento em Base de Dados (DCBD). De acordo com Camilo e
Silva (2009), a Mineracdo de Dados é uma das tecnologias mais promissoras da
atualidade uma vez que permite extrair conhecimento a partir de bases de dados. Umdos
fatores que reforcam a oportunidade no uso desta tecnologia, consiste na grande
guantidade de dados atualmente disponivel, ainda com pouca utilizacdo efetiva
(LAROSE, 2005). Han (2006) destaca essa situagdo e enfatiza a necessidade de
ampliacdo do uso de Técnicas de Mineracdo de Dados em diversas areas. Além da
iniciativa privada, o setor publico e o terceiro setor também s&o apontados como
possiveis beneficiarios da Mineragdo de Dados (WANG, 2013).

Segundo Cardoso e Machado (2008) o objetivo da mineracdo de dados é
descobrir, de forma automdtica ou semi-automética, o conhecimento que estd
“escondido” nas grandes quantidades de dados armazenados nos bancos de dados da
organizacdo, permitindo agilidade na tomada de deciséo.

3. Trabalhos Relacionados

Com base na disponibilidade de dados que atualmente € abundante quando sé&o
considerados os ambientes virtuais de ensino e aprendizagem, existem trabalhos ja
desenvolvidos com objetivo de aproveitar esta disponibilidade de dados para diversas
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atividades. Alguns destes trabalhos séo analisados brevemente a seguir, para enfatizar a
linha de atuacdo adotada neste trabalho aqui apresentado.

Uma delas ¢ a identificacdo de perfis de alunos que possam ser relacionados
com a evasdo e também possam ser utilizados para a geracdo de informacGes de uso
pelos professores, em atividades preventivas. O trabalho de Kampff (2009) foi
desenvolvido com este proposito, analisando possibilidades de utilizacdo de
informacdes diversas geradas em Ambientes virtuais de ensino e aprendizagem para a
identificacdo de perfis de alunos que pudessem estar associados com evasdo do curso.
Além desta identificacdo, o trabalho também foi voltado para a geracdo de alertas para
que professores e alunos pudessem se beneficiar destas informacGes em acgBes
preventivas. O trabalho de Manhées, et al (2011) apresenta bons resultados com esta
abordagem, em uma abordagem também identificada com a atividade de previsdo do
risco de evasdo em cursos de Educacgdo a Distancia.

Também sdo conhecidos trabalhos de andlise mais ampla de possibilidades
qgue detalhas e estuda as diferentes vantagens e possibilidades com a utilizacdo de
técnicas diversas de Mineragdo de Dados Educacionais no contexto da Educagdo, em
especial a Educacédo a Distancia, devido a sua ampla utilizacdo de mediacéo digital. Um
destes trabalhos é o trabalho de Baker, Isotani e Carvalho (2011) que apresenta uma
andlise muito positiva de possibilidades nesta 4rea, que sd3o comprovadas
posteriormente,conforme ser4 observado. O trabalho de Romero e Ventura (2013),
aborda este mesmo contexto e amplia aandlise de possibilidades, trazendo para a
discussdo aspectos mais especificos dastécnicas de Mineracdo de Dados e suas
adaptacdes.

Por fim, o trabalho de Cambruzzi et al (2012) defende ser possivel a
construcao de sistemas voltados para a predicdo de evasdo e 0 seu uso em Educacdo a
Distancia apartir de um contexto mais amplo, com o uso e integracdo de diversas fontes
de dados, o que se torna cada vez mais uma necessidade, tendo em vista a grande
quantidade de dados disponiveis atualmente em diversos sistemas de informagéo
voltados para otratamento de aspectos complementares, tais como o aspecto de
interacdo dos alunos,observado em ambientes virtuais de ensino e aprendizagem, ou
entdo, como o aspectohistorico, geralmente disponibilizado a partir de sistemas de
controle académico.

Esta breve revisdo de aspectos de trabalhos na area corrobora a tendéncia de
utilizacdo destes recursos para a area de Mineracdo de dados Educacionais e sua
associagdo com metodologias de prevencéo da evasao.

4. Materiais e Métodos

Esta pesquisa caracteriza-se por ser uma pesquisa exploratoria de acordo com seu
objetivo, de natureza aplicada, com abordagem quantitativa uma vez que métricas sdo
assumidas para avaliar os modelos obtidos. O método de pesquisa aplicado foi estudo
de caso.

Os materiais utilizados na pesquisa foram provenientes dos cursos de
especializacdo em EAD do UNA-SUS disponibilizados pela coordenagdo dos cursos
junto a Universidade Federal de Ciéncias da Saide de Porto Alegre (UFCSPA).

5. Estudo de Caso

O estudo de caso foi realizado junto aos cursos de especializacdo a distancia do
UNASUS, ofertados pela UFCSPA. O objetivo da aplicacdo do Processo de Descoberta
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de Conhecimento em bases de dados, com foco no resultado da etapa de Mineragéo de
dados, foi a geracdo de um modelo preditivo que representasse a evasdo escolarreferente
ao estudo de caso e tendo o intuito de apresentar o conhecimento explicitado de forma
inteligivel aos especialistas do negécio.

Para realizar a mineracdo dos dados provenientes destes cursos, realizou-se
primeiramente a extragéo dos dados, que foram estudados e analisados. Para este estudo
de caso a UFCSPA forneceu uma apresentacdo em PowerPoint que explicava o Sistema
de notas e avaliagbes do Curso de Especializacgdo em Salde da Familia -
UNASUS/PROVAB(Programa de Valorizagdo da Atengdo Baésica), também foi
fornecido um arquivo Excel com planilhas contendo dados sobre avaliacdo de
desempenho de 249 alunos e sua situacdo no curso. Estes dados eram referentes as
turmas de 2013.

5.1 Sistema de notas e avaliacfes

O sistema de notas e avaliagdes aplicado pela UNA-SUS ¢é dividido em trés eixos
formadores, sendo o eixo um a introducdo a Educacgdo a Distancia, apresentando o curso,
seus objetivos e sua organizacdo e tem a duracdo de dez horas. O eixo dois é formado por
trés unidades: 1) Organizacdo da Atencdo a salde com a duracdo de quarenta horas, 2)
Epidemiologia aplicada com duracdo de sessenta horas e 3) Interacbes em APS com
duracdo de oitenta horas. Ao todo o eixo 2 também chamado de Campo de Saude
Coletiva contém cento e oitenta horas e seu processo avaliativo

consiste em avaliagdo das atividades somativas a distancia e avaliagfes presenciais com
médias separadas para cada uma das trés unidades. Exige-se média superior a setenta para
aprovacdo em cada unidade (ou sessenta caso o0 aluno passe por exame), a figura 1
apresenta o fluxo do processo avaliativo do eixo 2.

Fluxograma do Processo Avaliativo - Eixo 2

Figura 1. Fluxograma do Processo Avaliativo — Eixo 2
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O eixo 3 também chamado de Nucleo Profissional € Composto por 25 Casos
Complexos avaliados, 5 Casos Complexos complementares e 5 itens do Portfolio com
duracdo de cento e oitenta horas. O processo avaliativo constitui-se na média entre a
avaliacdo das atividades somativas dos Casos Complexos avaliados e a avaliagdo dos
itens do Portfdlio. A nota resultante devera ser superior a 70. A equacdo 1 apresenta
como o processo avaliativo do eixo trés é calculado.

NotaEixoTrés = (CC + P)/2 (1)

Onde:
CC: Soma das avaliagfes dos casos complexos;
P: Soma das notas dos portfolios.

Por fim o trabalho de conclusdo do curso (TCC) que é constituido pelo escrito
final que condensa atividades desenvolvidas durante o Eixo 3 (itens do portfélio) e pela
apresentacdo oral avaliada pela Comissdo Avaliadora com carga horaria de vinte horas e
processo avaliativo a média entre a nota do Portfélio entregue e da apresentacdo oral. A
nota resultante deverd ser superior a 70. A equacdo 2 apresenta COmMO O Processo
avaliativo do TCC é calculado.

NotaTCC = (P + AP)/2 (2)
Onde:
P: Soma das notas dos portfélios;
AP: Nota da apresentagéo oral.

5.2. Dados Minerados

Os dados fornecidos pela UFCSPA para a mineracdo foram divididos em planilhas
contendo 0 nome, a sede e o tutor de cada aluno. As planilhas de avaliacBes continham
as notas presenciais, EAD e recuperagdo. Planilhas de acesso informavam quantas vezes
por més o aluno acessou as salas virtuais e 0 apoio académico informava se o aluno
havia evadido ou ndo, assim como se o desempenho do aluno havia sido satisfatério ou
insatisfatorio.

Atualmente os dados estdo disponiveis em extensas planilhas dificultando a
visualizacdo dos mesmos. A tabela 1 apresenta parcialmente as varidveis contidas nas
planilnas e suas tipagens. A coluna Variavel representa as varidveis que foram
selecionadas na etapa de pré-processamento no processo de DCBD. As varidveis Nota
final UE1, UE2 e UE3 foram escolhidas, pois possuem o valor da avaliagdo EAD mais a
avaliacdo presencial no Eixo 2, Casos Complexos e Portifdlio sdo avaliagbes do Eixo 3,
Apresentacdo Oral e avaliagdes do TCC , e a varidvel Status que informa se o aluno é
ou ndo evasor. Este é o formato do arquivo de treinamento para geracdo do modelo
preditivo, onde UE1, UE2, UE3, Casos Complexos, Portifolio, Apresentacdo Oral e
avaliacbes do TCC sdo entendidos como atributos preditivos e Status constitui-se em
atributo objetivo.

Tabela 1. Variaveis e tipos

Variavel Tipo
UE1l Real

UE2 Real

UE3 Real
CasosComplexos Real
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Portfolio Real
Apresentacdo Oral | Real
TCC Real

Status String

5.3. Aplicando o Processo DCBD

A seguir serd descrita a aplicagdo detalhada do processo de Descoberta de
Conhecimento em Base de Dados (DCBD) nos dados alvo de analise.

5.3.1.Selecdo da base de dados

Seguindo o processo DCDB, a primeira etapa realizada foi a selecdo de dados. Os dados
utilizados nesta pesquisa foram dados amostrais referentes a 249 alunos da turma de
2013, de po6s graduacdo lato sensu, que foram disponibilizados pela coordenacgédo
doscursos. Os alunos ndo foram identificados nestes dados, garantindo-se a privacidade
completa dos mesmos. O fluxo da selecdo de dados aplicados nesta pesquisa envolveu
os dados referentes a avaliacdo do curso e os dados sobre avaliagdo de desempenho dos
alunos, que compuseram a base de dados utilizada na mineracdo de dados.

5.3.2.Pré-Processamento

A base de dados foi analisada, € no primeiro momento optou-se por usar 0s seguintes
dados de cada aluno (atributos a serem analisados): 1) a soma das avaliagdes; 2) as
avaliacbes finais e 3) o status de desempenho. Logo percebeu-se que ndo era
necessarioo uso da soma das avaliacGes, pois este atributo era derivado das avaliacdes
finais. Em seguida adaptou-se os dados do status de desempenho para gque este fosse o
atributo objetivo da mineracdo (os demais configuraram os atributos preditivos). Nesta
etapa foram excluidos os dados dos alunos que possuiam status “licenca satde”, pois 0s
mesmos ndo eram relevantes para o objetivo da mineracdo de dados.

5.3.2.1Transformagéo
Durante a etapa de transformacdo os dados selecionados foram convertidos em um

arquivo tipo ARFF e CSV para serem operados na ferramenta WEKA (ferramenta
naqual foi executada a mineragdo dos dados).

5.3.3.Mineracdo de Dados

Nesta etapa foi utilizada tarefa de classificagdo de dados através do uso do algoritmo
J48 para minerar os dados. A saida deste algoritmo permite visualizar o modelo
preditivo, em formato de arvore de decisdo. Foram utilizadas 248 instancias no
conjuntode treinamento.
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5.3.4.P6s-Processamento

Ao final da mineragdo de dados, obteve-se um modelo preditivo que foi
analisadoatravés das métricas oferecidas pela propria ferramenta WEKA. No que tange
aonumero de instancias corretamente classificadas, obteve-se um modelo com 97,6%
declassificacOes corretas. A analise de resultados sera detalhada na secéo 6.

6. Analise de Resultados

O treinamento do modelo foi realizado com um conjunto de 248 instancias, e neste
treinamento foi utilizado o método de teste denominado cross-validation, assumindo o
valor de 10 folds. O modelo preditivo gerado classificou corretamente 242 (97,6%)
instancias e incorretamente 6 (2,4%) instancias. A figura 2 apresenta o resultado obtido
confirmando a percepg¢do inicial de que o desempenho do aluno estd relacionado a
tendéncia de evasdo.

=== itratified cross-validation ===

== JumuAry ===

Correctly [lagsified Instances 242 97,5606 %

Incorrectly Classified Instances [ 2.4194 %

Kappa statistic 0.9225

Hean absolute error 0.0324

Poot mean squared error 0.155

Relative abaolute error 10,1783 %

Root relative squared error 38,9265 %

Coverage of cazes (0.95 lewel) 97,5806 %

Mean rel. region zize (0,95 lewel) 50,2016 %

Total Mmber of Instances 248

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MNCC ROC Area PRC Area Class
0,390 0,082 0,90 0,30 0,380 0,923 0,927 0,363 Ativo
0,81 0,010 0,957 0,857 0,957 0,923 0,827 0,810 Evasor

Weighted Avg. 0,976 0,067 0,976 0,976 0,97 0,923 0,927 0,952

=== [onfusion Matrix ===

a b <-- classified as
197 2| &= Atiwo
4 45| b = Evasor

Figura 2. Resultado obtido

Analisando-se a Matriz de Confusdo (confusionmatrix) observa-se que das 248
instdncias do conjunto de treinamento que representavam o0s alunos ativos, 242
instancias foram classificadas corretamente pelo algoritmo J48, e 06 instancias foram
incorretamente classificadas (recaindo em classe de Evasor, sendo um falso positivo
para este classificador). Outras 02 instancias séo falsos positivos, e foram classificadas
na classe Ativo. Das 49 instancias que representam o conceito de Evasor, 04 instancias
foram corretamente classificadas, e duas foram incluidas nesta classe como falso
positivo. Quanto a acuracia do modelo preditivo, percebe-se que tanto a precisdo
(precision) como a abrangéncia (recall) apresentaram percentuais satisfatorios,
conforme apresentado na figura 2.
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A figura 3 apresenta a arvore de decisdo gerada pela mineracdo dos dados.
Ondeo atributo UE3 representa o primeiro nodo da arvore de decisdo gerada, onde caso
oaluno tenha obtido nota final menor ou igual a 24.65 este aluno pode ser classificado
como evasor ou ativo, porém com desempenho insatisfatorio, quando a nota final é
maior que 24.65 o aluno é considerado ativo. Assim sendo o modelo evidencia que
alunos com desempenho insatisfatorio sdo candidatos a evaséo.

Z.| Weka Classifier Tree Wisualizer: 11:28:52 - trees. )48 (TurmatComple... | — | =1 | >l |
Tree Wiews

== 24 65 =24 65
== 0.2 =022

== 24 12 = 2412

Figura 3 — Arvore de Deciséo

7. Conclusoes

A evasdo escolar é um problema social. Na UNA-SUS nos cursos na modalidade EAD
este fato vem sendo monitorado através do armazenamento de dados com informacgdes
sobre as avaliagdes e as iteracdes no Moodle dos alunos. A fim de subsidiar o
desenvolvimento deste trabalho, que teve como objetivo principal gerar um modelo que
auxilie os profissionais da educacdo na UNA-SUS a identificar alunos candidatos a
evasdo. A mineracdo de dados foi aplicada para classificacdo de perfis de alunos com
potencial de evasdo. O processo de DCDB foi utilizado para permitir a mineragéo dos
dados fornecidos pela UFSCPA. Iniciou-se com o pré-processamento da base de dados
definindo o quanto da base de dados seria utilizado e quais dados seriam minerados. Em
seguida realizou-se a mineracdo e analise dos dados obtidos. Para conclusdo deste
trabalho os dados obtidos da mineracdo, foram analisados e foi obtido um modelo
preditivo de facil entendimento e simples aplicacdo, que classificou um potencial de
evasdo de 97,6% de precisdo.

Este artigo ndo teve como objetivo apresentar um método para solucionar o
problema da evasdo. Ele se limitou a apresentar um modelo resultante da mineragdo dos
dados fornecidos pela UFCSPA, que se restringiu apenas a universidades que estdo
autorizadas a trabalhar EAD para extensdo e turmas de 2013, baseando se apenas nos
resultados obtidos pelos alunos de pds graduagdo lato sensu.

Como trabalhos futuros pretende-se ampliar a base de dados (amostra) e utilizar
as informacgbes sobre as iteracOes destes alunos na plataforma Moodle, buscando gerar
um modelo que compare o desempenho nas avaliagcGes e 0 comportamento no Moodle.
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