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6. Descricdo da Proposta

6.1. Sumario Executivo

A evasao e reprovacdo tem impacto social e econdmico em instituicdes publicas e
privadas afetando o planejamento docente, previsdes orgcamentarias de alocacdo de
recursos, planejamento estratégico e demais fatores relacionados a viabilidade de uma
instituicdo de ensino. A titulo de exemplo, segundo o censo EAD 2020 (CENSO,
2020), as taxas de evasdo em cursos de Educacdo a Distancia superiores no Brasil
varia entre 23 e 30%, e em curso livres EAD (extensdo, MOOCs, etc) é de
aproximadamente 25%.

A necessidade de identificagdo de académicos com alto risco de evasao e reprovagao
a partir de modelos automaticos ja foi apontada ha bastante tempo (Baker, Isotani, &
Carvalho, 2011) como um dos potenciais problemas a serem atacados pela
comunidade brasileira que atua na area de mineracdo de dados educacionais. Desde
aguele momento, esse problema vem sendo largamente pesquisado nacionalmente,
inclusive tendo gerado inUmeras publicagdes nos principais eventos e revistas das
areas. De fato, a predicdo de académicos em risco foi um dos primeiros problemas a
serem trabalhados quando do surgimento da area de mineracdo de dados
educacionais, e a literatura cientifica que cobre o tema é bastante vasta, gerando
inclusive a publicacdo de sessdes especiais dedicadas especificamente ao problema
(e.g. Romero & Ventura, 2019; Gomez-Pulido, Park & Soto, 2020).

Se por um lado, o campo de pesquisa em mineracdo de dados educacionais ja vem
explorando de maneira exaustiva o tema da identificacdo precoce de risco académico,
€ certo também que os resultados dessas pesquisas ainda ndo foram universalmente
traduzidos em ferramentas concretas que possam ser instaladas e utilizadas pelos
estudantes e profissionais da educacao (professores e gestores). Isso se da sobretudo
porque os resultados publicados normalmente sdo restritos a experimentos realizados
com conjuntos de dados bastante especificos e cujas solu¢cdes ndo podem ser
extrapoladas para outros contextos, fato que nos leva no maximo ao modelo TR4 de
maturidade de software. De maneira geral, € possivel dizer que os resultados das
pesquisas sobre identificacdo de académicos em risco (tanto de evasdo como de
reprovacao) normalmente chegam até a etapa da geracao e avaliacao dos modelos de
predi¢do, sendo publicados em artigos cientificos, mas ndo sendo transferidos como
produtos para o setor produtivo.



A variedade de investigacfes existentes voltadas para a predicdo de académicos em
risco difere em muitas formas: nas técnicas de modelagem utilizadas para treinar e
testar os modelos de predicdo (redes neurais, regressdo logistica, andlise linear
discriminante, arvores de decisdo, maquina de vetores de suporte), nas fontes de
dados utilizadas (diferentes AVA, sistemas académicos, provas e exames, formulérios)
e nas quantidades desses dados, e na combinagdo de atributos utilizados nos
diferentes modelos (interacdes dos académicos, género, idade, etnia, experiéncia de
trabalho, nivel educacional, disponibilidade de computador em casa). Uma revisdo
mais extensa da literatura relacionada pode ser encontrada em (C Romero & Ventura,
2010) e (Gémez-Pulido, Park & Soto, 2020), mas é possivel perceber que ndo existe
uma solucao universal para o problema.

Considerando isso, a presente proposta alia os conhecimentos cientificos e produtos
tecnoldgicos ja desenvolvidos pelos proponentes em uma solugdo que seja capaz de
oferecer servigos de predigdo de risco académico baseada em um contexto inicial de
utilizacdo de dados oriundos de Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA Moodle) e
voltada para Instituicbes de Ensino Superior (IES), a solugdo desenvolvida preve em
sua arquitetura a possibilidade de incorporar ao longo do tempo novas metodologias e
modelos baseados em outras fontes de dados dos futuros clientes. Em paralelo ao

desenvolvimento tecnoldégico e a entrega da solugdo de prestacdo de servigcos de
Learning Analytics.

6.2. Evolucao do Desenvolvimento Tecnol6gico

Durante o ano de 2022 o GT-LANSE desenvolveu o MVP que disponibiliza na nuvem
uma infraestrutura de servigcos de predi¢do de risco académico aliada a visualizages
sobre as interagdes dos estudantes. A primeira versdo do MVP funciona com dados do
ambiente virtual de aprendizagem Moodle e consiste em duas ferramentas que
funcionam de maneira conjunta. A primeira ferramenta € um plugin (bloco) que deve
ser instalado no cliente Moodle e que é responsavel por transmitir os dados das
interacdes dos estudantes para a segunda ferramenta que esta localizada na nuvem.
A segunda ferramenta recebe os dados enviados pelo plugin Moodle, realiza o pré
processamento dos mesmos e apresenta para 0 usuario um conjunto de visualizagées
sobre as interagfes dos estudantes além da predicdo de risco dos mesmos por meio
de algoritmos de aprendizado de maquina. A proposta inicial previa somente a
execuc¢do dos algoritmos de aprendizado de maquina na nuvem e o retorno dessas
predicbes para um cliente Moodle, sendo que apés a etapa de formagé&o inicial
promovida pela RNP, a proposta foi pivotada para esse novo modelo em que todo o
servico fica na nuvem (visualizagOes, relatorios e predi¢des). Nesse sentido, o plugin
instalado no Moodle é somente responsavel pelo envio dos dados ao servigo.

A pivotagem para essa estratégia e arquitetura teve como motivacdo principal a de
aliviar o trabalho das equipes de Tl dos futuros clientes, uma vez que agora, elas
serdo apenas responsaveis pela instalacdo de um unico plugin (bloco) Moodle e toda
as futuras atualizacbes de funcionalidades dos servicos podem ser realizadas
diretamente na nuvem sem a necessidade de envolver os clientes usuarios. A
arquitetura do MVP é descrita na figura 1 a seguir.

Na figura 1, o modulo enable é responsavel por controlar a légica de habilitar e
desabilitar o dashboard para uma disciplina especifica. O médulo de seguranca fica
na frente da aplicacdo, sendo que todas as solicitagcdes (request) passam por ele para
validar se os pedidos estdo vindo de lugares autorizados. Para isso inicialmente é
utilizada a biblioteca de criptografia PyJWT. O moédulo de processamento de logs €



o responsavel por fazer as l6gicas de processamento para os modelos de machine
learning e também para os graficos. Nesse modulo estdo sendo utilizadas
principalmente as bibliotecas pandas e scikit-learn do Python. O médulo de machine
learning é responsavel por entregar o resultado da predi¢cdo de risco de reprovacao
para o Front. Ainda, o médulo de visualiza¢cBes entrega o dados de visualizacdo no
formato correto para o frontend e o médulo de logs € responsavel por salvar os
dados recebidos do Plugin Moodle. A figura 2 apresenta a primeira aba do
dashboard que estd sendo apresentada atualmente para o usuéario professor e
contendo as quantidades de acessos dos estudantes ao Moodle, as predi¢des de risco
de reprovacdo de cada estudante para a disciplina em questédo, e o percentual geral
de risco de reprovacgao da disciplina naquele momento especifico.
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Figura 1 - Arquitetura do MVP do GT-LANSE

O GT-LANSE atualmente hospeda a solucdo na nuvem utilizando o servico AKS
(Servigco de Kubernetes do Azure) com 13.4 GB de RAM e uma CPU de 5.7 Cores,
gue permite criar até 300 pods (containers). Isso permite ter multiplos ambientes de
desenvolvimento. O GT-LANSE trabalha com um ambiente de producdo e um outro de
teste. O cluster Kubernets € gerenciado pelo rancher (servi¢co fornecido pela RNP -
disponivel em https://kloud.rnp.br/) e capaz de gerenciar multiplos clusters. Para
armazenamento das imagens do software utiliza-se o0 registry da RNP
(https://registry.kloud.rnp.br), o que permite adicionar novas versdes do software de
forma &gil e que sdo consumidas pelo kubernetes. O codigo do software desenvolvido
€ versionado utilizando o Gitlab da RNP ( https://git.rnp.br). Toda essa infraestrutura
deve ser mantida para a fase 2 sem necessidade de expanséo.

Para a fase 2, o MVP sera expandido em novas funcionalidades que irdo atender ao
usuario professor que esta ministrando disciplinas via Moodle, e também aos gestores
dessas institui¢cdes. O trabalho da fase 2 ser4 enfocado nas seguintes agoes:

1) Integracdo de algoritmos de aprendizado de maquina voltados para a
evasao;

2) Explorar a explicabilidade dos modelos de predicéo;

3) Inserir funcionalidades voltadas para os gestores das instituicdes; e

4) Expansao das visualizagdes, melhoria da interface e UX.
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Figura 2 - Aba Geral (A visualizagdo dos que “entraram no curso” ainda ndo esta
finalizada)

1) Integracao de algoritmos de aprendizado de méaquina voltados para a evaséao:
Atualmente, o MVP esta voltado para a predicdo de estudantes em risco de
reprovacao utilizando sobretudo o algoritmo de aprendizado de maquina Adaboost e a
contagem de interacfes dos estudantes como base para a predicdo de risco. Para
isso, o0 algoritmo utiliza como base o comportamento dos estudantes nas disciplinas
anteriores e a categoria de saida de aprovado ou reprovado é derivada a partir das
notas registradas no ambiente. Os modelos sdo gerados e executados para cada
semana do curso. Para a segunda fase do GT-LANSE sera integrada a predigdo da
evasdo que sera realizada por meio do algoritmo de Survival Analysis que €
largamente utilizado para predicdo e prevencdo de abandono de produtos e
plataformas por parte dos clientes (churn) (Singer & Willett, 1993)

2) Explorar a explicabilidade dos modelos de predigdo: A estratégia utilizada
atualmente para predicdo nado faz distincdo entre os diferentes tipos de predicdo. Se
por um lado ja foi testado que ndo ha a necessidade de distinguir as interagdes dos
estudantes dentro do ambiente virtual de aprendizagem para melhorar o0s
desempenhos das predicbes dos modelos (Buschetto, 2019), por outro lado essa
abordagem acaba dificultando a explicacdo para os usuarios sobre as razdes pelas
guais os estudantes estdo em risco. Essa situacdo foi observada durante a fase 1 do
projeto durante as entrevistas com o0s possiveis usuarios. Para melhorar os aspectos
de explicabilidade dos modelos, o processamento dos dados ird ser reestruturado para
gue as contagens sejam divididas em trés categorias e contemplando os trés tipos de



presenca em ambientes virtuais de aprendizagem ja utilizados na literatura (Swan,
2003), sendo elas: 1) presenca cognitiva (interacdes dos académicos com o curso), e
2) presenca social (interacdes entre pares) e 3) presenca pedagdgica interagcdes com
professores e tutores. A utilizacdo dessas categorias de interacbes facilitara a
explicacdo para o usuario sobre os motivos do risco de reprovacdo e/ou evasdo dos
estudantes.

3) Inserir funcionalidades voltadas para os gestores das instituicdes: Atualmente
o0 MVP é voltado apenas para usuarios professores. Na fase 2 serdo adicionadas
funcionalidades para usuarios gestores. Essa foi uma demanda identificada
como fortemente importante durante a formacdo dada pela RNP mas que néao
estava prevista para a fase 1. Um exemplo de visualizacdo que pretende-se
implementar para os gestores das instituicdes é apresentada na figura 3 a seguir:
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Figura 3 - Proposta de visdo geral do usuario gestor (mockup)

4) Melhoria da interface, experiéncia do usuério, e expanséo das visualiza¢cfes e
relatérios: Nessa acdo a interface com o usuéario do front do servico e do plugin
serdo melhoradas considerando aspectos tedrico-praticos da éarea de interagéo
humano computador (cor, posi¢do, feedback, etc). Novas visualizagcdes serdo
implementadas e relatérios gerados poderdo ser baixados pelos usuarios (por
exemplo, acessos a sessdes Unicas, matriculas por curso, acessos por regiao,
acessos por recurso, usuarios online, professores online, atividades completadas,
visualiza¢des gerais de usuérios - tempo gasto, visitas, progresso e pontuacgéo, dentre
outros). Ainda, as predi¢Ges atualmente estdo implementadas para serem executadas
para a semana em questdo e ndo estdo sendo guardadas. Com isso, 0S uUsuérios nao
podem acompanhar a progressdo dessas predigcbes ao longo do tempo. Uma nova
visualizacdo permitindo acompanhar as predi¢cdes durante o curso sera implementada,
e para isso, as predicbes realizadas precisardao ser salvas no BD apl6s a sua
execucao.

Como a solugdo proposta pelo GT-LANSE é totalmente executada na nuvem, ela é
facilmente escalavel e pode ser ofertada diretamente para todos os clientes da rede
RNP que utilizam 0s seus servicos de Moodle gerenciado
(https://www.nasnuvens.rnp.br/solucoes-nasnuvens/moodle-gerenciado). A solucdo
do GT-LANSE pode ser ofertada dentro do catdlogo de servicos como um Add-on
(pacote de expanséo) desses servigos.



http://www.nasnuvens.rnp.br/solucoes-nasnuvens/moodle-gerenciado)

6.3. Evolucdo do Modelo de Negé6cios

O modelo de negocios pensado para a solu¢cdo do GT-LANSE é o de SaaS (software
como servico e que devera ser contratada a nivel organizacional. Dentre as solugfes
atualmente existentes que competem de maneira direta com a proposta pode-se citar
o] produto da empresa IntelliBoard (https:/fintelliboard.net/)
(https://www.madriproducoes.com.br) que permite um acompanhamento detalhado do
progresso dos académicos e dos cursos dentro de um AVA (mapa de calor de
acessos, acessos diarios, atividades realizadas, cursos mais acessados, estatisticas
de navegador, atividades mais acessadas, etc). A visualizacdo dos dados dentro do
Intelliboard é bastante completa e com uma enorme gama de opcdes, porém a
solucdo parece restrita aos relatérios e ndo oferece servicos de predicao baseados em
aprendizado de maquina (somente relatérios de atividades cumpridas). Os precos
para utilizacdo do IntelliBoard ndo estdo disponiveis abertamente no seu site, mas em
contatos com empresas do setor estima-se um custo anual de 1 délar por aluno para
utiizacdo da solugdo. O Intelliboard funciona com dados do Moodle, Canvas,
Blackboard, entre outros. O outro concorrente potencial é o Edwiser Reports
(https://edwiser.org/reports/) que oferece também um conjunto de relatérios e
visualizacdes Moodle em trés niveis (professor, estudante e gestor). O Edwiser roda
na nuvem e tem uma gama de opg¢des de visualiza¢des bastante completa, porém néo
h& mencao a predicdo de risco dos estudantes, apenas geracao de estatisticas sobre
0s acessos realizados. O Edwiser Reports oferece trés planos para os seus clientes:
1) Edwiser Reports (gratuito) - oferece visualizagbes de engajamento geral do curso,
progresso do curso, e relatérios padrao; 2) Edwiser Reports Pré (US$ 99 anuais): com
visualizacbes de engajamento por estudante, tempo dedicado ao curso, nimero de
visitas ao Moodle, entre outras, e 3) Edwiser SuperTeacher Kit (US$307 anuais) -
progresso dos estudantes por curso, suporte dedicado, possibilidade de baixar
relatérios, notificacdes por email, entre outras.

Inspirado no modelo de venda do Edwiser Reports, a solucdo do GT-LANSE sera
ofertadas para os clientes do “Nas Nuvens” em trés tipos de assinaturas de planos,
como descrito a seguir:

Plano Funcionalidades

Gratuito Habilitacao de um namero limitado de disciplinas por instituicao
para conhecimento das funcionalidades da ferramenta.
Visualizac¢des incluidas: de mapas de calor das intera¢des dentro
da disciplina, gréfico de barra das quantidades de interacées dos
estudantes, percentuais de acesso (e ndo acesso) a disciplina,
gréfico de barras de recursos mais utilizados.

Basico Habilitacdo de todas as disciplinas (cursos) contratadas pela
(preco a definir) | instituicdo. Predigdes de risco semanais de reprovagao e evaséo
para todas as disciplinas. Informacdes granulares dos
estudantes, tais como, quantidades de acessos por recurso,
guantidade de atividades entregues versus faltantes.
Possibilidade de tomar agcdes com base nas predicdes e
visualizacdes (servicos de mensageria).

Premium Painel do gestor da instituicdo com disponibilizacdo das
(preco a definir) | estatisticas gerais das disciplinas (cursos) e suas estatisticas de
predicdo e acesso.




Neste momento ndo ha ainda definicdo dos pregcos a serem aplicados, mas entende-
se que as negociacdes deverdo ser realizadas de maneira individualizada com cada
instituicdo interessada e dependendo da quantidade de estudantes, disciplinas,
professores e gestores que a solucdo ira atender. Imagina-se que a contratacao de
cada plano seja inicialmente por disciplina (curso Moodle). Ainda, as funcionalidades
sugeridas para cada tipo de pacote serdo estudadas, revistas e refinadas ao longo da
fase 2.

Ao longo da fase 1 foram prospectadas as seguintes instituicbes como early-adopters
da solucéo: Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC), Universidade Federal de
Pelotas (UFPel), Instituto Federal Sul-rio-grandense (IFSul). Destas instituicdes, a
UFSC j4 autorizou por meio da sua proé-reitoria de graduacéo a utilizacdo da solucéo e
oficializou um grupo de trabalho por meio de portaria para 0 acompanhamento desse
processo (o coordenador do GT-LANSE é também o coordenador do grupo de
trabalho dentro da UFSC).

Ao longo da fase 2 pretende-se testar a aceitacdo das novas funcionalidades descritas
na subsec¢do anterior diretamente com usuarios das instituicbes apontadas como
primeiras consumidoras, além da prospeccdo de novos usuarios e futuros clientes.
Como perspectiva de mercado, além da disponibilizacdo da solugdo no Nas Nuvens,
também existe a possibilidade de oferta para provedores de servicos Moodle, escolas,
e empresas que utilizam o mesmo para treinamentos e capacitacdes. O Brasil € o
quinto pais que mais utiliza o Moodle no mundo (Moodle, 2022); estima-se que
existam no Brasil cerca de 8,875 instancias de moodle registradas, sendo que esse
namero tende a ser bem maior devido as instalagfes da ferramenta néo registradas.

Parceiros: A Elimu Social tera participagdo fundamental no suporte ao
desenvolvimento de software, no setup da infraestrutura tecnolégica, e nas etapas de
comercializacdo e suporte técnico. A experiéncia da empresa junto ao mercado
educacional e o seu envolvimento direto com ac¢des de empreendedorismo social em
parceria com o SEBRAE no programa de formacdo de professores "Cidades
Empreendedoras" auxiliardo na articulagéo de futuros clientes. O IFSul, a UFSC e a
UFPel sdo concomitantemente parceiros institucionais e os early adopters geu estdo
sendo prospectados. A experiéncia dos proponentes € essencial para o
desenvolvimento da proposta conjunta, uma vez que ja atuaram em parceria na
solucdo de problemas e tecnologias diretamente relacionados ao tema. UFSC e IFSul,
por exemplo, participam atualmente de um projeto financiado pelo BID junto a
Universidad de la Republica (UDELAR) para a geragdo de modelos de predi¢do para
0os estudantes de todo o ensino secundario do pais em uma iniciativa fAIrLAC
(https://fairlac.iadb.org/) (Contrato RG-T3450-P004, 2020)

7. Cronograma de marcos

A Figura 4 apresenta o cronograma de marcos (Milestones) para a Fase 2 do GT-
LANSE. Cada Milestone é identificado com MX onde X é uma identificagdo numérica
desse marco. Em M1 a solucdo apresentara um conjunto de modelos ja calibrados
com dados reais de instituicdes de ensino, apresentando em seu dashboard graficos e
estatisticas relacionadas a indices de evasdo dos alunos. Em M2 o servico de
dashboard apresentard uma nova interface, alinhada a estudos de usabilidade e
experiéncia de usuario com o objetivo facilitar sua utilizagéo e visualizdo de relatérios
e graficos para apoio aos processos de tomada de decisdo. Em M3 apos extensa
andlise baseada em testes de campo, serd proposto o modelo de precificagdo a ser
divulgado de forma aberta em busca de novos parceiros e visando os primeiros
contratos remunerados.
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INTEGRAGAO DE ALGORITMOS DE APRENDIZADO DE
MAQUINA VOLTADOS PARA A EVASAO

EXPLORAR A EXPLICABILIDADE DOS MODELOS DE PREDIGAO

INSERIR FUNCIONALIDADES VOLTADAS PARA OS GESTORES
DAS INSTITUIGOES

MELHORIA DA INTERFACE, EXPERIENCIA DO USUARIO, E |
EXPANSAO DAS VISUALIZAGOES E RELATORIOS

AVALIAGAO COM EARLY

ADOPTERS _
UTILIZAGAO NA UFSC

UTILIZAGAO NA UFPEL

UTILIZAGAO NA IFSUL
PROSPECGAO EM NOVAS INSTITUIGOES
APERFEIGOAMENTO DO
MODELO DE NEGOCIOS
ANALISE DE APLICABILIDADE JUNTO AO NAS-NUVENS
ACOMPANHAMENTO E ANALISE DA ADOGAO DO SERVIGO

JUNTO AOS EARLY ADOPTERS

PROPOSTA DE PRECIFICAGAO

DIVULGAGAO DA LANDING PAGE, COM PLANOS, VISANDO
ATRAGAO DE CLIENTES

CONTABILIZAGAO DE ACESSOS E CUSTOS ASSOCIADOS AO
PROCESSAMENTO DOS MODELOS INTELIGENTES

PROSPECGAO DE NOVOS PARCEIROS E POSSIVEIS PARCERIAS
NO MODELO WIN-WIN

Figura 4 - Cronograma de Marcos
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