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Resumo. A evasão na Educação a Distância é um desafio complexo, e seus si-
nais de descontinuidade podem emergir via padrões semanais de engajamento
em Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA). Este estudo realiza uma análise
longitudinal com Big Data Educacional a partir de logs de 39.372 estudantes de
graduação, totalizando 224.309 observações semanais. Por meio de Equações
de Estimação Generalizadas (GEE), extraı́ram-se indicadores interpretáveis ca-
pazes de modelar o engajamento e o risco de evasão em uma disciplina ofertada
em 31 cursos. Os resultados evidenciam padrões comportamentais associados
à evasão; destaca-se, por exemplo, que calouros apresentam chance 2,11 vezes
maior de evasão da disciplina quando comparados aos veteranos.

Abstract. Dropout in distance education is a complex challenge, and its signs
of discontinuity may emerge through weekly engagement patterns in Virtual Le-
arning Environments. This study conducts a longitudinal analysis with Edu-
cational Big Data based on logs from 39,372 undergraduate students, totaling
224,309 weekly observations. Using Generalized Estimating Equations (GEE),
interpretable indicators were extracted to model engagement and the risk of dro-
pout in a subject offered across 31 degree programs. The results reveal behavi-
oral patterns associated with dropout, such as that first-year students were 2.11
times more likely to drop out of the subject when compared to other students.

1. Introdução

O aumento do uso de Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA) gera grandes volumes
de dados sobre as trajetórias dos estudantes [Ahmadi et al. 2023, Pereira et al. 2025]. No
contexto de Learning Analytics, a análise desses dados permite observar sinais de afas-
tamento acadêmico antes que se consolidem como evasão do curso [Palanci et al. 2024].
Em cursos EaD organizados em AVA, esse afastamento pode se manifestar pela redução
ou interrupção da participação do estudante em um componente curricular. Assim, com-
portamentos como a diminuição de acessos, a não realização de avaliações e a interrupção
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das interações com materiais oferecem indı́cios para analisar a evasão no nı́vel da dis-
ciplina, considerando que esses padrões podem variar entre componentes curriculares
[Barbare et al. 2025, Alzahrani et al. 2025, Prenkaj et al. 2020].

Para analisar esses padrões de interação a partir de logs de AVA, estudos so-
bre evasão frequentemente recorrem a métricas quantitativas, como frequência de login,
número de acessos e tempo total gasto na plataforma (time-on-task) [Ahmadi et al. 2023,
Raj and G 2022]. Porém, métricas centradas exclusivamente no volume de acesso ou no
tempo total tendem a tratar comportamentos distintos como equivalentes, como consu-
mir materiais didáticos de diferentes tipos, realizar exercı́cios e questionários ou revisitar
conteúdos ao longo da disciplina [Arizmendi et al. 2023, Goh 2026]. Além disso, elas
consideram que os padrões de interação não são estáveis nem homogêneos entre os estu-
dantes ou ao longo do tempo, podendo assumir formas distintas conforme a experiência
acadêmica do aluno e seu momento na trajetória da graduação [McKenna et al. 2024].

Essa limitação dialoga com a noção de Time Spent Learning Well (TSLW), métrica
proposta para qualificar o tempo de uso a partir de sua contribuição esperada para a
aprendizagem [Salvador 2024]. Essa perspectiva se aproxima da literatura sobre tempo
de aprendizagem, que distingue o tempo dedicado a uma tarefa do tempo efetivamente
associado ao alcance de critérios de aprendizagem [Gettinger 1984]. Em AVAs, estu-
dos recentes reforçam essa necessidade ao mostrar que o tempo de estudo pode assumir
interpretações distintas conforme o tipo de material acessado, a fase do percurso e a con-
sistência das interações ao longo do curso [Hsu et al. 2023, Han 2026, Goh 2026].

Esse contexto mostra que ainda há espaço para abordagens que integrem, em
dados de larga escala, indicadores semanais de engajamento, progressão acadêmica,
composição do tempo por tipo de conteúdo e perfil acadêmico do estudante. Essa la-
cuna é particularmente relevante, uma vez que a transformação de registros institucionais
brutos em atributos comportamentais interpretáveis e acionáveis permanece um desafio
em aplicações de Big Data Educacional voltadas à evasão [Pereira et al. 2025].

Diante dessa lacuna, este trabalho propõe uma análise longitudinal e interpretável
da evasão em disciplinas de cursos EaD de graduação a partir de logs de AVA dispo-
nibilizados pela Cogna Educação S.A., um dos maiores grupos educacionais privados
brasileiros. Para isso, utilizam-se Equações de Estimação Generalizadas (GEE), aborda-
gem adequada para modelar, em dados longitudinais com observações correlacionadas,
o desfecho binário de evasão da disciplina [Huang 2022]. O objetivo é investigar como
comportamentos semanais de engajamento no AVA e indicadores derivados do TSLW se
associam à evasão da disciplina ao responder às seguintes questões de pesquisa (QP):

• QP1: Quais padrões semanais de interação caracterizam o engajamento dos estu-
dantes em disciplinas de EaD organizadas em AVA?

• QP2: Como indicadores semanais de acesso, regularidade, revisitas, progressão
acadêmica e participação em atividades se associam à evasão da disciplina?

• QP3: O Time Spent Learning Well (TSLW) acrescenta informação à análise da
evasão em relação às métricas tradicionais de engajamento?

• QP4: Como os padrões semanais de engajamento variam entre estudantes calou-
ros e veteranos em disciplinas EaD?

A principal contribuição deste estudo está em articular Big Data Educacional, gra-
nularidade semanal, análise no nı́vel da disciplina e modelagem longitudinal interpretável
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para investigar a evasão em disciplinas EaD de graduação. A partir de logs de AVA
em larga escala, o trabalho operacionaliza indicadores semanais de ausência, progressão,
participação, perfil acadêmico e composição do tempo por tipo de conteúdo, esta última
representada pelo TSLW. Os resultados oferecem evidências interpretáveis sobre fatores
associados à evasão, destacando a importância da dinâmica semanal do engajamento para
estratégias de acompanhamento acadêmico.

2. Trabalhos Relacionados

A literatura já consolidou um conjunto de indicadores comportamentais baseados em logs,
abrangendo uso da plataforma, acesso a materiais, realização de atividades, avaliações e
comunicação [Ahmadi et al. 2023, Palanci et al. 2024]. Esses trabalhos consolidam os
logs como fonte relevante para representar indicadores comportamentais de engajamento,
mas geralmente utilizam esses sinais para a identificação, classificação ou predição de
estados de engajamento e de risco único, sem considerar aspectos longitudinais entre
padrões de acesso, regularidade, revisitas, progressão, participação e evasão da disciplina
[Bellarhmouch et al. 2025, Raj and G 2022, Barbare et al. 2025].

A perspectiva de TSLW aprofunda essa limitação ao mostrar que a quantidade
de tempo dedicada ao estudo nem sempre é suficiente para interpretar o engajamento.
[Hsu et al. 2023] distinguem tempo total, tempo por tipo de material e tempo em dife-
rentes fases de preparação para exames, enquanto [Han 2026] diferencia abordagens de
estudo orientadas à preparação e à avaliação a partir de dados de clickstream. [Goh 2026],
por sua vez, distingue persistência e consistência, reforçando que o valor analı́tico do
tempo depende de sua distribuição ao longo do percurso. Esses trabalhos aprofundam o
uso de logs ao tratar o tempo como medida composta, mas concentram-se principalmente
em desempenho, estratégias de estudo ou consistência. Assim, permanece uma lacuna
no contexto de evasão em disciplinas EaD que considere o TSLW, por exemplo, de uma
decomposição semanal do tempo registrado no AVA por categorias de conteúdo.

A lacuna anterior é relevante porque a granularidade temporal é uma decisão cen-
tral na construção de indicadores a partir de logs. [Alzahrani et al. 2025] propõem perfis
semanais de engajamento, enquanto [Arizmendi et al. 2023] argumentam que atributos
derivados de logs devem considerar a ação registrada, o conteúdo, a especificidade do
comportamento e a janela temporal de observação. [Tamada et al. 2022] reforçam essa
perspectiva ao demonstrar a contribuição de avaliar modelos em diferentes marcos de
avanço do curso. A literatura também indica que esses padrões variam conforme a tra-
jetória acadêmica do estudante. [McKenna et al. 2024] mostram diferenças no uso de
recursos online entre anos da graduação, enquanto [Hsu et al. 2023] identificam ritmos
distintos de estudo. Ou seja, diferentemente de análises centradas apenas no curso ou
em agregações finais, é imperativo combinar granularidade semanal e unidade aluno-
disciplina para comparar padrões de engajamento entre calouros e veteranos.

Por fim, destaca-se que estudos sobre evasão têm priorizado aumentar a compre-
ensibilidade dos modelos. [Ramos et al. 2018] comparam classificadores para previsão
de evasão em cursos EaD e observam desempenho competitivo da Regressão Logı́stica,
destacando uma alternativa menos opaca que redes neurais. [Silva et al. 2024] analisam
métodos de IA Explicável aplicados à evasão e mostram que explicações baseadas em re-
gras podem ser mais acessı́veis a gestores e professores. [Kittur et al. 2022] propõem um
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escore de engajamento em cursos online, combinando medidas temporais e relativas ao
comportamento da turma para distinguir estudantes que concluem ou abandonam o curso.

Apesar desses avanços, parte das abordagens interpreta modelos preditivos após
o treinamento ou sintetiza o engajamento em escores finais. Em contraste, esta pes-
quisa adota uma alternativa interpretável desde a modelagem (GEE) para lidar com
observações correlacionadas, desfecho binário e inferência populacional em dados longi-
tudinais [Pekár and Brabec 2018, Huang 2022]. Com isso, contribui-se para uma análise
que preserva a estrutura semanal dos logs e estima associações entre indicadores de enga-
jamento e de evasão, avançando o entendimento sobre padrões de interação em AVAs ao
longo do tempo e de acordo com comportamentos particulares dos estudantes.

3. Método
Este estudo adota uma abordagem quantitativa, retrospectiva e longitudinal, baseada em
Big Data Educacional proveniente de logs de interação de estudantes em um AVA de
cursos EaD de graduação. A unidade de análise é a observação semanal de cada estu-
dante em uma disciplina, o que permite investigar associações entre padrões de interação,
progressão acadêmica, distribuição do tempo por tipo de conteúdo e evasão da disciplina.

Os dados utilizados foram extraı́dos de logs de acesso a uma plataforma AVA de
cursos EaD de graduação de uma instituição privada de ensino superior brasileira. Esses
registros compõem uma base educacional de larga escala por reunirem eventos digitais
de navegação, com marcação temporal e associação a metadados acadêmicos da estrutura
curricular. Os registros brutos correspondem a eventos de navegação realizados pelos
estudantes e incluem identificador interno pseudonimizado do estudante, data e horário do
acesso e URL visitada. A partir das URLs registradas e de metadados institucionais, cada
evento foi associado ao respectivo curso, disciplina, unidade, aula e bloco de conteúdo
acessado, enquanto eventos sem correspondência com tal estrutura foram descartados.

A análise foi conduzida na disciplina de Empreendedorismo e Educação, ofer-
tada durante fevereiro e março de 2026 a estudantes de 31 cursos de graduação EaD. A
disciplina ocorreu ao longo de nove semanas (0 a 8), organizada em unidades, aulas, ma-
teriais didáticos e atividades no AVA. Nesta oferta, calouros realizaram avaliação final
presencial, enquanto veteranos realizaram avaliação final online, diferença considerada
na interpretação dos nossos resultados. Esse recorte foi adotado para reduzir a hetero-
geneidade curricular e avaliativa, mantendo estudantes expostos à mesma estrutura de
disciplina, conteúdos e atividades, ainda que vinculados a diferentes cursos de graduação.

Após os procedimentos de limpeza, filtragem e agregação semanal, a base
analı́tica final foi composta por 224.309 observações semanais, correspondentes a 39.372
estudantes na disciplina analisada. A taxa de evasão observada foi de 13,21%, e 83,96%
das unidades analisadas correspondiam a estudantes calouros. Nesta base, 47,43% das
observações semanais não apresentaram interação registrada no AVA, enquanto 29,25%
registraram realização de quiz na semana.

3.1. Pré-processamento e agregação semanal
Para estimar o tempo de permanência em cada recurso, calculou-se a diferença entre o
timestamp de um evento e o timestamp do evento seguinte dentro da mesma sessão de
navegação, replicando estudos com logs de AVA [Kittur et al. 2022, Goh 2026]. Embora
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essa abordagem permita aproximar o tempo dedicado a cada recurso acessado, ela está
sujeita a ruı́dos associados a durações muito curtas ou muito longas.

Para reduzir o efeito de durações atı́picas nos indicadores de tempo, foram descon-
sideradas interações com duração inferior a 5 segundos ou superior a 1 hora e 45 minutos.
O limite inferior foi adotado como critério para remover registros possivelmente associ-
ados a transições, recarregamentos de página ou acessos acidentais. Já o limite superior
corresponde ao percentil 95 da distribuição dos tempos estimados, filtrando durações mais
compatı́veis com perı́odos de inatividade ou abandono da sessão aberta.

Após essa filtragem, os eventos válidos foram agregados por estudante, disciplina
e semana relativa ao inı́cio da disciplina. A agregação semanal foi adotada por permitir
representar a evolução do engajamento, preservando variações temporais que poderiam
ser suavizadas em métricas acumuladas [Arizmendi et al. 2023, Alzahrani et al. 2025,
Tamada et al. 2022]. Após esse procedimento, cada linha da base analı́tica passou a repre-
sentar o comportamento de um estudante em uma disciplina durante uma semana relativa
ao inı́cio da disciplina. Essa organização possibilitou analisar a evolução temporal dos
indicadores de interação, progressão acadêmica e consumo de conteúdos.

Por fim, definiu-se como desfecho binário a evasão da disciplina, entendida como
um indicador operacional de descontinuidade acadêmica no nı́vel do componente cur-
ricular. Considerando que estudos com dados de AVA associam baixa participação,
ausência de engajamento e não conclusão de atividades avaliativas ao risco de evasão
[Barbare et al. 2025, Arizmendi et al. 2023], foram considerados em situação de evasão
os estudantes cuja disciplina apresentou status de cancelamento ou que não possuı́am
registro de realização da avaliação final.

3.2. Variáveis e Indicadores Semanais

Foram construı́dos indicadores semanais para representar o comportamento dos estudan-
tes no AVA, incluindo acesso, tempo de uso, progressão na disciplina, revisitação de
conteúdos, participação em atividades e perfil acadêmico, em linha com métricas utili-
zadas em estudos sobre engajamento e evasão em ambientes digitais de aprendizagem
[Alzahrani et al. 2025, Ahmadi et al. 2023, McKenna et al. 2024, Barbare et al. 2025].
As semanas foram definidas de forma relativa ao inı́cio da disciplina, permitindo comparar
trajetórias de engajamento em uma mesma escala temporal. Essa estratégia é compatı́vel
com estudos que organizam logs educacionais em janelas ou fases de acompanhamento
[Hsu et al. 2023, Han 2026, Barbare et al. 2025].

A decomposição do tempo por tipo de conteúdo foi utilizada para representar o
TSLW, considerando que a literatura diferencia o tempo total de estudo de sua distribuição
entre tipos de materiais e atividades de aprendizagem [Hsu et al. 2023, Han 2026]. Os
tempos estimados foram convertidos em proporções do tempo total semanal de cada es-
tudante na disciplina. Os blocos acessados foram agrupados conforme sua função na es-
trutura da disciplina. Blocos do tipo vı́deo foram classificados separadamente, enquanto
os demais recursos foram organizados em conceituais, práticos e reflexivos, conforme
sua finalidade predominante no material didático. Na modelagem, foram utilizadas as
proporções de tempo em conteúdos de vı́deo, conceituais e práticos, permitindo comparar
a composição do tempo de uso com métricas de engajamento. A Tabela 1 resume as
dimensões analisadas e a descrição dos indicadores semanais utilizados no estudo.
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Tabela 1. Dimensões e descrição dos indicadores semanais utilizados no estudo

Dimensão Descrição

Desfecho Indica evasão da disciplina (0 = conclusão; 1 = evasão).
Temporal Semana relativa ao inı́cio da disciplina (valores: 0–8).
Acesso Volume e frequência de uso do AVA na semana: quantidade de

logs, sessões e dias de acesso (dias: 0–7; demais: ≥ 0).
Ausência Indica ausência de interação no AVA durante a semana (0 ou 1).
Tempo de uso Tempo total estimado de permanência nos recursos acessados

na semana, em segundos (≥ 0).
TSLW Proporção do tempo semanal distribuı́da entre categorias de

conteúdo: vı́deo, conceitual e prático (valores: 0–1).
Progressão Avanço do estudante na estrutura da disciplina: cobertura acu-

mulada (0–1), velocidade de progressão (≥ 0), variação entre
unidades (≥ 0) e indicador binário de avanço para nova unidade
(0 ou 1).

Revisitação Retorno a conteúdos previamente acessados na semana (≥ 0).
Recursos comple-
mentares

Indica acesso a resumos e a conteúdos complementares da dis-
ciplina na semana (0 ou 1 cada).

Atividades Participação semanal em quizzes e avaliações: indicador de
realização de quiz (0 ou 1), número de tentativas e quantidade
de avaliações distintas (≥ 0).

Perfil do estudante Indica se o estudante é calouro no curso (0 ou 1).

3.3. Modelagem Estatı́stica

A modelagem considerou que uma mesma unidade aluno-disciplina possui múltiplas
observações semanais. Como essas observações tendem a apresentar correlação entre
si, foram utilizados modelos de GEE, adequados para dados longitudinais e desfechos
binários [Pekár and Brabec 2018, Huang 2022, Stellato et al. 2025]. Seja Yit o indicador
de evasão de um mesmo estudante na disciplina i na semana t, com Yit = 1 para evasão
e Yit = 0 para conclusão, considerando πit = P (Yit = 1), os modelos foram estimados
com distribuição binomial e função de ligação logit:

log
(

πit

1− πit

)
= β0 + β⊤Xit.

As variáveis contı́nuas foram padronizadas por escore-z, permitindo interpretar
seus coeficientes como a variação na chance de evasão associada ao aumento de um des-
vio padrão no indicador. As variáveis binárias foram mantidas na escala original 0/1. As
observações foram agrupadas pelo identificador aluno-disciplina, e a ordenação temporal
foi informada pela semana relativa da disciplina. Neste contexto, foram avaliadas as estru-
turas de correlação exchangeable e AR(1). A estrutura exchangeable assume correlação
constante entre semanas de uma mesma unidade aluno-disciplina, enquanto a AR(1) as-
sume maior correlação entre semanas temporalmente próximas. Essas estruturas foram
comparadas em termos dos modelos detalhados na Tabela 2, incluindo um modelo base
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(M1), um modelo estendido (M2) com indicadores do TSLW e um modelo complementar
(M3) com interações entre o perfil do estudante calouro e indicadores de engajamento.

Tabela 2. Modelos GEE estimados no estudo
Modelo Especificação

M1 Base Semana relativa, volume de acesso, sessões, dias de acesso, tempo to-
tal, ausência, indicadores de progressão acadêmica (cobertura, velocidade,
avanço entre unidades), revisitas, recursos complementares, participação
em quizzes/avaliações e condição de calouro.

M2 TSLW M1 + proporções padronizadas do tempo semanal em conteúdos de vı́deo,
conceituais e práticos.

M3 Calouro M2 + interações entre calouro e tempo total, dias de acesso, ausência se-
manal, cobertura acumulada, realização de quiz e proporção de tempo em
vı́deo.

Os coeficientes estimados foram convertidos em razões de chances (odds ratios,
OR), acompanhadas de intervalos de confiança de 95% (IC95%). Assim, valores de OR
superiores a 1 indicam maior chance estimada de evasão associada ao indicador anali-
sado, enquanto valores inferiores a 1 indicam menor chance estimada. As análises foram
conduzidas no software R versão 4.6.0, com o pacote geepack versão 1.3.13.

4. Resultados

4.1. QP1: Padrões semanais de engajamento

Para responder à QP1, foram analisadas estatı́sticas descritivas das trajetórias semanais
de acesso, ausência de interação, participação em quizzes, progressão acumulada, tempo
médio entre observações ativas e composição do tempo por tipo de conteúdo. A Figura 1
mostra diferenças entre concluintes e estudantes em situação de evasão já nas primei-
ras semanas da disciplina. Os concluintes apresentaram, em média, mais dias de acesso,
maior participação em quizzes e menor proporção de semanas sem interação registrada,
especialmente nas semanas iniciais e intermediárias. Esse padrão sugere maior regulari-
dade de acompanhamento da disciplina entre estudantes que concluı́ram o componente.

Em relação ao tempo médio entre observações com interação registrada, os con-
cluintes apresentaram valores superiores nas semanas iniciais. A partir da semana 5,
próxima ao perı́odo de avaliações, observa-se uma aproximação entre os grupos, seguida
de queda no tempo médio dos concluintes e maior instabilidade no grupo de evasão nas
semanas finais. Esse comportamento deve ser interpretado com cautela, pois o indicador
considera apenas semanas com interação registrada e as semanas finais apresentam menor
número de observações no grupo de evasão.

A cobertura acumulada indicou avanço progressivo em ambos os grupos, mas
com maior cobertura média entre concluintes ao longo de quase todo o perı́odo obser-
vado. Essa diferença foi mais evidente nas semanas iniciais e intermediárias, sugerindo
que a progressão acumulada na estrutura da disciplina distingue melhor os grupos do que
medidas isoladas de volume de acesso. Por fim, a composição proporcional do tempo in-
dica predominância de conteúdos em vı́deo em ambos os grupos, seguida por conteúdos
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conceituais, práticos e reflexivos. No grupo de evasão, observa-se uma redução pon-
tual da proporção de tempo em vı́deo próximo ao perı́odo avaliativo, acompanhada de
maior participação relativa de conteúdos reflexivos e práticos. Esse padrão pode indicar
mudanças na forma de navegação em momentos próximos às avaliações.

Figura 1. Padrões semanais de interação, progressão e composição do tempo
por desfecho da disciplina. O tempo médio considera apenas observações se-
manais com interação registrada

4.2. QP2: Indicadores associados à evasão

Para responder à QP2, foi analisado o modelo base M1. Na comparação das estruturas
de correlação, os modelos com AR(1) apresentaram maior adequação do que as versões
exchangeable, logo, os resultados reportados utilizam a estrutura AR(1).

Os indicadores com associações mais consistentes com a evasão foram os relaci-
onados à progressão e à continuidade na disciplina. A cobertura acumulada apresentou
associação negativa com a evasão (OR = 0,9864; IC95%: 0,9835–0,9893), assim como
o avanço para uma nova unidade (OR = 0,9934; IC95%: 0,9924–0,9944). Em contraste,
semanas sem interação registrada apresentaram associação positiva com a evasão (OR =
1,0074; IC95%: 1,0052–1,0096). Por outro lado, velocidade de progressão e variação
entre unidades acessadas apresentaram OR ligeiramente superiores a 1, indicando que
deslocamentos mais rápidos pela estrutura da disciplina podem refletir navegação frag-
mentada, e não necessariamente progressão sustentada.
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A participação em quizzes também se mostrou associada a uma menor chance es-
timada de evasão (realização de quiz na semana (OR = 0,9965; IC95%: 0,9950–0,9980) e
número de tentativas de quiz (OR = 0,9981; IC95%: 0,9969–0,9993)). Entre as métricas
de acesso, tempo total e número de sessões apresentaram associações negativas de pe-
quena magnitude, enquanto quantidade de logs e dias de acesso não se mostraram in-
dicadores consistentes. Em conjunto, os resultados sugerem que a evasão esteve mais
associada à ausência semanal, à menor progressão acumulada e à menor participação em
atividades do que ao volume bruto de eventos no AVA.

4.3. QP3: Contribuição do TSLW
Para responder à QP3, comparou-se o modelo base M1 ao modelo estendido M2,
mantendo a abordagem longitudinal por GEE adotada na modelagem estatı́stica
[Liang and Zeger 1986, Pekár and Brabec 2018] e acrescentando indicadores de TSLW
baseados na decomposição do tempo por tipo de conteúdo. Como mostra a Figura 2, a
inclusão da decomposição do tempo por tipo de conteúdo produziu estimativas semelhan-
tes às do modelo base, pois os principais indicadores tradicionais mantiveram direção e
magnitude próximas após a inclusão do TSLW. A principal diferença ocorreu no indica-
dor de ausência semanal, cujo OR diminuiu de 1,0074 no modelo base para 1,0040 no
modelo com TSLW, com intervalo de confiança passando a tangenciar 1, embora perma-
necesse associado ao aumento da chance de evasão e sem alterar a interpretação geral
dos resultados. De forma coerente com esse resultado, a diferença de ajuste entre os
modelos também foi pequena. Na estrutura AR(1), o modelo com TSLW apresentou
QIC = 173.660,91, enquanto o modelo base apresentou QIC = 173.660,98, sugerindo
que a decomposição do tempo por tipo de conteúdo acrescentou informação limitada ao
ajuste global do modelo.

Apesar da similaridade, a relevância teórica dos indicadores de TSLW justifica sua
investigação [Hsu et al. 2023, Han 2026]. Entre os indicadores de TSLW, a proporção de
tempo em conteúdos práticos apresentou associação negativa de pequena magnitude com
a evasão (OR = 0,9994; IC95%: 0,9989–1,0000). A proporção de tempo em vı́deo teve
intervalo de confiança muito próximo de 1, sugerindo evidência fraca de associação, en-
quanto a proporção de tempo em conteúdos conceituais não apresentou associação esta-
tisticamente significativa. Assim, neste recorte, o TSLW acrescentou informação limitada
ao ajuste global do modelo, mas contribuiu para explicitar que a composição do tempo por
tipo de conteúdo não altera substancialmente as associações observadas com indicadores
de ausência, progressão e participação.

4.4. QP4: Diferenças entre calouros e veteranos
Para responder à QP4, foram comparados os padrões semanais de engajamento entre ca-
louros e veteranos, considerando também o desfecho da disciplina. Como mostra a Fi-
gura 3, os grupos apresentaram trajetórias semelhantes de cobertura acumulada, mas di-
feriram em indicadores de acesso, ausência e participação em quizzes. Entre concluintes,
calouros apresentaram maior média de dias de acesso e maior participação em quizzes nas
semanas iniciais e intermediárias, enquanto as diferenças de cobertura acumulada entre
calouros e veteranos foram pequenas ao longo do perı́odo.

Entre estudantes em situação de evasão, a ausência de interação foi elevada em
ambos os perfis, mas apresentou padrões distintos. Veteranos mantiveram nı́veis altos
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Figura 2. Comparação das razões de chances entre o modelo base e o modelo
com TSLW. O efeito de calouro foi omitido da figura para melhorar a visualização
dos demais indicadores

de ausência desde as primeiras semanas, enquanto calouros em evasão apresentaram au-
mento mais acentuado da ausência nas semanas intermediárias e finais. A participação
em quizzes também foi menor entre estudantes em evasão, especialmente entre calouros,
indicando menor continuidade no acompanhamento das atividades avaliativas.

Descritivamente, estudantes que evadiram apresentaram maior percentual de se-
manas sem interação e menor participação em quizzes em ambos os perfis. Entre calou-
ros, a ausência semanal foi de 52,60% no grupo de evasão e 43,67% entre concluintes;
a participação em quizzes foi de 18,61% e 32,13%, respectivamente. Entre veteranos, a
ausência foi elevada nos dois grupos, com 63,99% entre não concluintes e 60,14% en-
tre concluintes. Nos modelos GEE, a variável calouro apresentou associação consistente
com a chance estimada de evasão. No M2, calouros apresentaram 2,11 vezes a chance
estimada de evasão em comparação aos veteranos (OR = 2,11; IC95%: 1,93–2,30), con-
trolados os demais indicadores semanais. O M3 com interações indicou heterogeneidade
entre perfis acadêmicos. As interações entre calouro e ausência semanal (OR = 0,9885;
IC95%: 0,9795–0,9976) e entre calouro e cobertura acumulada (OR = 0,9809; IC95%:
0,9756–0,9863) foram estatisticamente significativas, revelando que esses indicadores se
associam de forma distinta à evasão entre calouros e veteranos.
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Figura 3. Padrões semanais de engajamento por perfil acadêmico, desfecho da
disciplina e semana relativa

5. Discussão

Os resultados indicam que a evasão esteve mais associada a sinais de descontinuidade
e baixa progressão do que ao volume bruto de acesso ao AVA. Cobertura acumulada,
participação em quizzes e ausência semanal apresentaram associações mais consisten-
tes com o desfecho, enquanto quantidade de logs e dias de acesso, isoladamente, não
se destacaram da mesma forma. Esse achado converge com a crı́tica de que métricas
centradas apenas em volume podem tratar como equivalentes interações qualitativamente
distintas [Ahmadi et al. 2023, Goh 2026], reforçando a utilidade de indicadores semanais
interpretáveis para o acompanhamento acadêmico.

Por outro lado, a decomposição do tempo por tipo de conteúdo, operacionalizada
pelo TSLW, acrescentou informação limitada ao modelo base e não alterou substancial-
mente as associações observadas com ausência, progressão e participação. Esse resultado
complementa estudos que destacam a relevância de distinguir o tempo total de estudo de
sua distribuição entre tipos de materiais, atividades e fases do percurso de aprendizagem
[Hsu et al. 2023, Han 2026], ao indicar que a contribuição dessa decomposição pode va-
riar conforme o desfecho analisado. Ainda assim, o TSLW mantém relevância analı́tica ao
qualificar o tempo de uso pela natureza do conteúdo acessado. Uma possı́vel explicação
para sua contribuição limitada é a estrutura relativamente padronizada da disciplina, que
pode ter reduzido a variabilidade da composição do tempo entre os estudantes. Em dis-
ciplinas com maior autonomia de navegação ou diversidade de recursos, sua contribuição
pode se manifestar de forma diferente.
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O perfil acadêmico do estudante também se mostrou relevante. Calouros apresen-
taram 2,11 vezes a chance estimada de evasão em comparação aos veteranos, mesmo após
controle pelos demais indicadores semanais. Esse resultado se aproxima de estudos que
indicam variações no uso de recursos online conforme o momento do estudante na tra-
jetória acadêmica [McKenna et al. 2024]. No entanto, os descritivos também mostraram
ausência elevada entre veteranos, indicando que o afastamento acadêmico não se restringe
aos ingressantes. Dessa forma, os resultados sugerem que estratégias de acompanhamento
em EaD devem combinar ações especı́ficas para calouros, possivelmente relacionadas à
adaptação ao ambiente virtual e à rotina de estudos, com monitoramento contı́nuo de
padrões de ausência e baixa progressão entre estudantes em diferentes etapas do curso.

Nesse contexto, os achados deste artigo têm contribuição especialmente rele-
vante por seu diferencial metodológico. O uso de GEE permitiu analisar dados lon-
gitudinais em larga escala considerando a correlação entre observações semanais de
um mesmo estudante na disciplina. Diferentemente de abordagens voltadas principal-
mente à classificação de estudantes em risco [Bellarhmouch et al. 2025, Raj and G 2022,
Barbare et al. 2025], a modelagem adotada favorece a interpretação de associações
populacionais entre indicadores de engajamento e evasão [Liang and Zeger 1986,
Pekár and Brabec 2018, Huang 2022]. Essa caracterı́stica é relevante para aplicações
em LA, nas quais os resultados precisam ser compreensı́veis para apoiar decisões pe-
dagógicas e institucionais.

Ainda, velocidade de progressão e variação entre unidades apresentaram
associações em direção distinta da esperada. Esses indicadores podem representar for-
mas fragmentadas de navegação, nas quais o estudante se desloca rapidamente entre
conteúdos sem consolidar sua cobertura. Esse padrão difere da progressão gradual ob-
servada entre concluintes e sugere que avançar rapidamente na estrutura da disciplina não
necessariamente representa engajamento sustentado. Isso dialoga com estudos que dife-
renciam intensidade, persistência e consistência do engajamento em AVA [Goh 2026] e
com a recomendação de considerar a ação registrada, o conteúdo e a janela temporal na
construção de atributos derivados de logs [Arizmendi et al. 2023]. Assim, os resultados
reforçam que indicadores de progressão devem ser analisados em conjunto com medidas
de cobertura, regularidade e participação.

Os achados devem ser interpretados considerando que a análise abrangeu uma
única disciplina de uma instituição privada, com predominância de calouros e moda-
lidades distintas de avaliação final por perfil. Além disso, o tempo de permanência
foi estimado pela diferença entre eventos consecutivos, procedimento sujeito a ruı́dos
mesmo após a aplicação dos limiares de duração. Adicionalmente, os modelos estimam
associações entre indicadores semanais e evasão, não permitindo inferir relações causais.

Para trabalhos futuros, recomenda-se ampliar a análise para múltiplas disciplinas,
perı́odos de oferta e instituições, permitindo avaliar se os padrões identificados se repli-
cam em diferentes estruturas curriculares, modelos avaliativos e amostras. Também seria
relevante comparar disciplinas com diferentes graus de autonomia de navegação e diver-
sidade de recursos, nas quais a variabilidade do TSLW e demais comportamentos entre
estudantes pode ser maior. Por fim, a inclusão do curso como variável de controle ou fator
de estratificação pode revelar heterogeneidades relevantes para estratégias de acompanha-
mento acadêmico mais sensı́veis ao contexto institucional.
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