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Abstract. Education dropout is a problem that leads to significant social, econo-
mic, and personal consequences for students. In the context of higher education,
dropping out of courses during undergraduate studies can be one of the factors
contributing to overall dropout rates. This paper presents the development of
indicators based on attendance and the completion of evaluative activities, ex-
tracted from the Moodle learning environment. The main result of this work is
the introduction of indicators that can identify student dropouts with a recall of
87%, using 25% of the course duration. Additionally, this paper discusses rela-
ted research, the metrics used to evaluate results, and the outcomes achieved.

Resumo. A evasdo escolar é um problema que acarreta consequéncias sociais,
econdmicas e pessoais significativas para os alunos. No contexto do ensino
superior, a desisténcia de disciplinas durante a graduacdo pode ser uma das
causas que levam a evasdo. Neste trabalho, apresentamos o desenvolvimento
de indicadores com base na presenga dos alunos e na realizagdo de ativida-
des avaliativas, extraidos do ambiente de aprendizagem Moodle. Como resul-
tado principal deste estudo, sdo apresentados indicadores capazes de identifi-
car a desisténcia dos alunos com uma sensibilidade de 87%, utilizando 25% do
tempo total da disciplina. Além disso, sdo discutidos trabalhos semelhantes, as
métricas utilizadas para avaliar os resultados e os resultados alcangados.

1. Introducao

Durante a realizagdo de um curso de graduacdo, percebe-se que diversos alunos nao con-
seguem completar o cronograma de determinadas disciplinas por varios motivos, como
falta de motivacao e dificuldade em compreender o contetido. A ndo conclusio da matéria,
que configura um tipo de fracasso escolar, a desisténcia, configura um prejuizo pessoal e
profissional para o aluno, assim como de resultado sobre a produtividade das universida-
des e sociedade [Nagai and Cardoso 2017].

De acordo com o Ministério da Educagdao (MEC) [Ministério da Educacio 1996],
o conceito de evasdo pode ser relativo ao curso (quando o discente se desliga apenas do
curso superior em que estava matriculado) ou a institui¢ao (o aluno deixa de frequentar a
institui¢do), e ao sistema (o estudante deixe de frequentar o ensino superior). Baseando-se
em literatura da 4rea, o conceito de evasdo em cursos de graduagdo € utilizado para identi-
ficar a evasdo em cursos ou em disciplinas especificas, buscando prever antecipadamente
a evasdo de discentes [Manhaes et al. 2011, Morais 2018, Queiroga et al. 2018].



O presente trabalho avalia especificamente a ndo-conclusio de disciplinas de um
curso de graduagdo em modalidade presencial, tratando desse conceito como desisténcia
ou abandono. Com o proposito de discernir indicadores que possam prenunciar o poten-
cial abandono de uma disciplina académica, foi realizado um estudo de caso. Os dados
pertinentes para a andlise foram extraidos dos registros de atividade no ambiente virtual de
ensino Moodle (Modular Object-Oriented Dynamic Learning Environment). Importante
salientar que a coleta desses dados foi efetuada diretamente no ambiente Moodle, pois
varias instituicdes académicas optam por evitar a instalacdo de complementos (plugins)
em suas instancias do sistema. O trabalho discute sobre as melhores formas de avaliar
(aplicagao de métricas de avaliacdo) para esse tipo de problema e apresenta os seguintes
resultados diferentes em relacdo ao que é convencional outros trabalhos similares: (1)
Avalia a desisténcia em disciplina e ndo a evasao de curso ou reprovacdo em disciplina;
(2) Utiliza apenas dados da disciplina sendo analisada; e (3) Nao utiliza técnicas de apren-
dizado de maquina para obter a classificagao.

2. Fundamentacao teorica

De acordo com [Pinto 2021], somente no ano de 2019, a quantidade de alunos que evadi-
ram de cursos de graduacio em universidades publicas chegou a 203.784, resultando em
um custo contdbil de R$ 8.974.795.155,90 para as institui¢des publicas de ensino. Além
do prejuizo contébil causado pela evasdo nas universidades, o discente também arca com
um custo econdmico, muitas vezes sem perceber. Ao levar em consideracio o valor do
saldrio minimo no ano avaliado, a autora descreve o custo econdmico como 0s potenciais
salarios renunciados pelos alunos ao evadirem, o que resulta em uma média brasileira de
R$ 21.277,59 para cada evadido, representando cerca de um ano de trabalho.

A aplicacdo da andlise de dados, especificamente na educacdo, ¢ denominada
Ciéncia de Dados Educacionais (EDS, na sigla em inglés para Educational Data Science)
e combina habilidades técnicas e sociais a compreensao da pratica educacional em dife-
rentes ambientes de aprendizagem [Filatro 2020]. Ainda segundo [Filatro 2020], a EDS
tem sua origem na década de 2000, nas conferéncias sobre Mineracdao de Dados Educa-
cionais (EDM, da sigla em inglés para Educational Data Mining), e posteriormente, na
conferéncia sobre Analitica da Aprendizagem (LA, sigla em inglés para Learning Analy-
tics), sendo consolidada com pesquisas sobre a Inteligéncia Artificial na Educacao (AIED,
em inglés para Artificial Intelligence in Education).

Ao analisar dados, diversos modelos e técnicas podem ser empregados, dividindo
as formas de analise em andlise exploratoria, explicita e implicita. Os resultados apresen-
tados neste trabalho sdo obtidos a partir de uma andlise explicita de dados.

Na anélise explicita, a informacao estd disponivel explicitamente nos dados, sendo
necessdria alguma operacao para ressaltar o dado e produzir a informagdo. Diferente-
mente de uma andlise exploratoria dos dados, cujo objetivo € entender os dados, na andlise
explicita o objetivo € claro e especifico [Amaral 2016]. Entre os procedimentos e técnicas
para auxiliar na compreensdo de dados, a EDS faz uso de modelos matemaéticos cons-
truidos para comunicar insights a educadores, alunos, gestores, designers instrucionais e
outras partes interessadas [Filatro 2020].

Entre os elementos da andlise explicita estdo', segundo [Amaral 2016]: a

! Aqui sdo relacionados apenas aspectos da andlise explicita de dados utilizados neste trabalho.



elaboracdo de predicados, que sdo condi¢des 1dgicas para produzir um subconjunto de
dados; a identificacdo de distor¢des, valores afastados dos demais, cuja distor¢do pode
prejudicar os resultados; e a estratificacdo, cujos estratos sdo resumos de intervalos de
uma variavel numérica, definidos na geracao do estrato.

Na andlise de dados implicita, os objetivos mais comuns de andlise envolvem a
classificacdo, regressao, agrupamento e associa¢ao, frequentemente utilizando técnicas de
aprendizado de mdquina, tais como os algoritmos de arvores de decisdo e Redes Neurais
Artificiais, como mencionado em [Manhaes et al. 2011, Burgos et al. 2018].

2.1. Trabalhos similares

Nesta secdo, serdao apresentados trabalhos que trazem uma aplicag¢do similar a proposta
deste estudo, embora esses trabalhos realizem uma andlise implicita dos dados. Foram se-
lecionados trabalhos nacionais e internacionais para discussdes que abordam os objetivos
deste estudo, incluindo os resultados obtidos, técnicas utilizadas, métricas de avaliagdo
dos resultados e o grau de antecipagdo alcangado por meio da predigdo.

[Gottardo et al. 2014] utilizam o ambiente Moodle para obtencdo dos dados e
dividem as interagdes com o ambiente virtual em trés categorias: 1) entre estudante e
conteudo; 2) entre estudante e professor; e 3) entre estudantes, supervisionados ou nao.
O objetivo do trabalho € prever o desempenho do estudante (a evasiao € desconsiderada).
Os alunos sao divididos em intervalos de notas: maior que 88; entre 77 e 88; e menor
que 77. A andlise implicita realizada pelo trabalho utiliza os algoritmos Random Forest
(RF) e Multilayer Perceptron (MLP). A avaliacdo dos resultados ¢ feita utilizando uma
matriz de confusdo aplicada em trés experimentos. O classificador RF apresenta acuracia
média de 77,4%, 77,2% e 72,7% para cada um dos trés experimentos, enquanto que o
MLP resulta em acuracia média de 80,1%, 77,2% e 76,9%. Os autores nao mencionam
tentativas de utilizagdo dos modelos com uma base de dados temporalmente reduzida, o
que possibilitaria antecipar o resultado do desempenho académico ao longo da disciplina,
em vez de obter essas classificacdes apenas ao final do semestre.

Em [Queiroga et al. 2018], o objetivo envolve a evasao em um curso de graduacao.
O trabalho utiliza a contagem de interagdes dos estudantes no Moodle como a principal
fonte de informacao para a geracdo e comparacao de modelos analiticos. Os algoritmos
de aprendizado de maquina utilizados incluem Bayes Net, Simple Logistic, MLP, RF e
J48. O trabalho também utiliza uma matriz de confusdo como métrica de avaliacdo dos
resultados. Um dos resultados mostra que o algoritmo Simple Logistic nao alcanga uma
taxa de Verdadeiros Positivos (VP - alunos indicados como evadidos e que realmente
evadiram) de 75% desde a primeira semana, mas gradualmente aumenta a taxa de acerto
para 87% até a semana 25 (final do primeiro semestre) e se aproxima de 94% antes do
final do segundo semestre da graduacdo. Para um segundo cendrio, os cinco modelos
ultrapassam a marca de 77% para VP desde a primeira semana, atingindo 99% a partir da
quinta semana com o modelo RF.

Em [Burgos et al. 2018], cada atividade realizada pelos discentes ao longo de um
semestre € utilizada. Para a constru¢do dos modelos, é adotada uma metodologia in-
cremental: o primeiro modelo utiliza apenas dados da atividade um; o segundo modelo
incorpora dados das atividades um e dois; o terceiro modelo inclui as informagdes das
notas das atividades um, dois e trés; e assim por diante, at¢ o modelo doze, em que todos



os dados sao utilizados. Os autores classificaram os alunos entre desistentes e ndo desis-
tentes, além de acrescentarem a informacdo da semana em que esses alunos evadiram o
curso.

Foram aplicadas as seguintes técnicas para classificacdo: Rede Neural feed-
forward (FFNN), Maquina de Vetores de Suporte (SVM), Probabilistic Ensemble Sim-
plified Fuzzy e Adaptive Resonance Theory Mapping. Os resultados alcangados pelo mo-
delo proposto indicam que, em média, o classificador proposto € capaz de detectar a de-
sisténcia de um aluno até 1,6 semana antes da desisténcia. Isso é feito com uma precisao
de 98,95%, sensibilidade de 96,73%, especificidade de 97,14% e acuracia de 97,13% na
semana 10, que é, em média, quando ocorre a desisténcia nas turmas analisadas.

O trabalho de [Viana et al. 2022] avalia a evasdo em relagdo aos cursos de
graduacdo. A coleta de dados foi realizada por meio de atributos sociais, como raga, sexo,
estado civil, idade e se o aluno foi selecionado por meio de um programa de cotas, bem
como atributos académicos, incluindo notas, quantidade de reprovacdes por nota e falta, e
quantidade de aprovagdes. Os atributos académicos coletados foram analisados em 6 con-
juntos, representando semestres de forma cumulativa para alguns dos atributos (o primeiro
conjunto possui apenas informagdes do primeiro semestre, enquanto o segundo conjunto
possui informagdes do primeiro e segundo semestre). Os algoritmos de classificacdo uti-
lizados inclufram Arvores de Decisdo, RF, MLP, SVM, K-Nearest Neighbors (KNN) e
Gaussian Naive Bayes. Cada algoritmo foi validado utilizando métricas como acuricia,
precisao, sensibilidade, pontuagdo F1, indice Kappa e drea sob a curva ROC. O melhor
resultado foi obtido com o uso do RF, apresentando valores médios para os seis semestres
de acuricia de 91,55%, sensibilidade de 0,92, precisdo de 0,95, pontuacdo F1 de 0,93,
indice Kappa de 0,81 e drea sob a curva ROC de 0,91.

O trabalho de [da Silva Garcia et al. 2022] calcula a probabilidade de um dis-
cente ser reprovado ou aprovado em sua disciplina no inicio do semestre.Informacdes
académicas e pessoais dos alunos sdo extraidas a partir dos componentes curriculares co-
letados, como a fase letiva em que o aluno estd cursando o componente, o resultado obtido
(aprovacao ou reprovacao), sexo, data de nascimento e, por fim, todas as disciplinas que
foram cursadas em fases anteriores ao semestre de andlise.Os algoritmos utilizados para a
andlise incluiram Naive Bayes, IBK, JRIP, J48, RF ¢ MLP. Os autores utilizam a acurécia
e a sensibilidade como métricas principais para a avaliagdo dos resultados.

2.1.1. Avaliacao dos trabalhos relacionados

A partir dos trabalhos similares € possivel perceber que os problemas tratados sao, em sua
maioria, relacionados a evasao de curso e ndo a desisténcia de disciplina. Normalmente,
leva-se em consideracdo o comportamento em varios semestres, bem como dados além
daqueles obtidos em disciplinas, como a presenca € notas.

A maioria dos trabalhos avaliou os resultados nao considerando apenas a acurécia,
mas também a precisdo e sensibilidade. O uso da precisdo e sensibilidade é apropriado,
uma vez que a evasao/desisténcia sdo situagdes que deveriam ser atipicas, € a acuricia po-
deria mascarar os resultados obtidos. Por exemplo, considerando uma situagdo hipotética
em que a desisténcia de uma turma seja de 20%. Uma regra que classifique todos os



alunos como ndo desistentes obteria uma acurdcia de 80% nas classificagdes, mas obteria
uma precisdo/sensibilidade de zero.

Além das métricas de avaliacdo, é importante considerar a identificacdo dos
alunos desistentes de forma antecipada. Ou seja, a classificacdo nao € util se con-
siderar todo o desempenho do estudante no semestre, sendo necessario identificar o
quanto antes para agir a fim de evitar a desisténcia. Nesse sentido, apenas os trabalhos
[Queiroga et al. 2018, Burgos et al. 2018, da Silva Garcia et al. 2022] consideraram suas

classificagdes levando em consideracao essa antecipagao.

3. Proposta do trabalho para classificacao de desisténcia

Para que a fase de andlise de dados possa tomar forma, torna-se necessaria uma etapa de
classificacao dos dados, na qual decide-se quais caracteristicas definem um determinado
comportamento. No caso deste trabalho, o comportamento que se deseja identificar € a
desisténcia.

Sobre as disciplinas analisadas, inicialmente sdo apresentadas andlises de uma
turma localizada no meio de cursos de engenharia. Essa disciplina é compartilhada entre
trés cursos diferentes. A segunda disciplina pertence a segunda fase e é ministrada para
alunos de quatro cursos de engenharia. Ambas as disciplinas t€m uma carga horaria de 60
horas (4 créditos) e sdo ministradas em dois encontros semanais. Para identificar os alunos
considerados desistentes no final do semestre de aplicac@o da disciplina, um professor da
disciplina realizou uma marcac¢do manual. Além disso, em ambas as disciplinas, foram
aplicadas avaliacOes continuas, incluindo questiondrios, atividades e féruns, durante o
semestre, quase semanalmente.

As andlises partiram de dois relatdrios basicos disponiveis no ambiente Moodle: o
relatério de presenga e o relatorio de notas. Para obter esses relatorios, € necessario aces-
sar o0 modulo de presencas do Moodle e, em seguida, selecionar a op¢do de exportagdo,
que permite exportar os dados de presenca no formato de planilha eletronica padrdo, como
Microsoft Excel e OpenOffice. Para o relatério de notas, € preciso acessar o modulo de
notas e, na sequéncia, selecionar a aba de exportacdo, também possibilitando a exportacao
dos dados no formato Microsoft Excel ou OpenOffice.

3.1. Obtencao dos dados - presencas e notas

O Moodle possui um plugin que permite realizar o controle de presengas? no ambiente.
Esse recurso permite configurar aspectos diferentes na atribui¢ao de presengas, alterando a
quantidade de presenca atribuida por sessdo registrada. De maneira geral, o controle con-
sidera o valor maximo indicado pelas op¢des como uma presenga completa, e graduacoes
até a auséncia, podendo nomear cada um desses indicativos. No arquivo de exportagao,
cada op¢ao é apresentada por uma fracdo com o denominador sendo a maior pontuagao
indicada.

Cada atividade de avaliacao presente no Moodle desempenha um papel funda-
mental na elaboracdo do relatério de desempenho académico. Este relatorio engloba
avaliacdes individuais, categorias de avaliacdes e a nota global do curso, proporcio-
nando uma visdo abrangente do progresso do aluno. Importante salientar que, ocasional-
mente, podem existir atividades registradas que, embora estejam no sistema, ndo tenham

2Link para o plugin de presengas do Moodle: https://moodle.org/plugins/mod_attendance



sido disponibilizadas ou avaliadas. E relevante observar que o relatério nio detalha as
ponderacdes associadas a cada atividade na composicao final da nota do curso, tampouco
fornece informacdes sobre as datas de realizagdo das atividades ou se o aluno completou
uma atividade que ainda nao foi avaliada pelo professor.

3.2. Proposta de indicadores baseados em presencas e notas

Este trabalho propde um sistema de pontuacao e ranking para classificar os alunos como
desistentes ou nao desistentes. Para categorizar os alunos em quatro grupos, utilizou-se
uma divisdo em quartis com base na pontuagao dos alunos. Essa pontuacao varia de zero
a 100, e cada uma das trés categorias de dados (presenga, notas e atividades importantes)
contribui com 1/3 da pontuacdo total. Dessa forma, os alunos nao sao avaliados apenas
em uma habilidade, mas sim em vdrias competéncias.

3.2.1. Pontuacao de presenca

A pontuacdo de presenca € calculada a partir de pesos, atribuidos para cada aula e calcu-
lados a partir da Equacdo 1.
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Para um dia 7, Max; representa a pontuacao maxima definida pelo professor no
Moodle, Me; representa a média das pontuacdes do Moodle da classe para aquele dia e
W; é o peso atribuido a ele. Caso a presencga nao tenha sido registrada para o dia, Me; é
definido como a média de presencas da turma para o periodo analisado como um todo.

Para cada dia em que a presenca foi computada para a turma, a pontuagdo € cal-
culada de acordo com a Equagdo 2.
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Nessa equagdo, Pr representa a pontuagao final, Po; € a pontuagao atribuida pelo
Moodle, W; representa o peso calculado, Maz; € a pontuagdo méaxima atribuida pelo
Moodle, i é o dia de presencgas analisado e d € o nimero total de dias no relatério de
presenca. Caso Po; seja equivalente a M ax;, o peso ndo é levado em consideragao.

3.2.2. Pontuacao de conclusao de atividades

Para o cédlculo de pontuacdo para a categoria de atividades concluidas, utilizou-se a
Equacao 3.

-1
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Na qual P representa a pontuagdo de atividades concluidas final, Po,,q, € a
pontuacao méxima a ser obtida através de todas as atividades, VVJ’ o peso definido para a



atividade 7, ¢; a taxa de conclusdo da atividade j, com relacdo a turma, e n € o nimero
total de atividades realizadas. Se a atividade j foi concluida, W]’ equivale a zero; caso
contrério, € igual a um.

3.2.3. Pontuacao de notas

A definicdo da pontuacdo para a categoria de notas é representada pela Equacdo 4. A
equagdo realiza o calculo do peso de uma nota de uma atividade ao relacionar a maior
nota atingida na turma com a nota atingida pelo aluno analisado e entdo multiplica este
valor pela média de notas da turma para a mesma atividade. O cdlculo € realizado para
todas as atividades, que sdo entdo somadas. O valor encontrado pela soma € subtraido e
dividido da pontuagdao méxima atingivel.

(Gma:p - 2221(1 - %:) ’ Mk)

Pl/ —
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Nessa equacao, Ji/ representa a pontuacao final para a categoria de notas, G4,
representa a maior soma de notas possivel, GG; equivale a nota individual para a atividade
1, A; simboliza a maior nota obtida entre a classe para a atividade ¢, M; € a média de notas
da classe para a atividade ¢, e n € a quantidade total de atividades realizadas.

4. Aplicacao dos indicadores elaborados na analise de turmas

Com base na pontuacdo gerada pelos indicadores propostos, os alunos foram divididos
em quartis, sendo que aqueles nos dois quartis inferiores foram considerados como po-
tenciais desistentes. A partir dessa classificacdo, o algoritmo foi avaliado com 25%, 50%
e 75% dos dados disponiveis, visando entender o quao antecipadamente € possivel prever
o comportamento de desisténcia.

Depois de atribuir valores a cada aluno, os resultados foram ordenados e foi ne-
cessario determinar a partir de qual posi¢ao no ranking um aluno deveria ser considerado
como potencial desistente. A recomendacdo € utilizar a taxa historica de desisténcia na
disciplina como referéncia e aplicar esse critério para realizar essa classificacdo. Para os
resultados de andlise das turmas apresentados a seguir, foi escolhido arbitrariamente o
limiar de 50% (dois quartis inferiores) como indicativo de potencial desisténcia.

A primeira turma analisada, que serd referida como “Turma 17, apresenta 41 alu-
nos e 25 atividades realizadas. As matrizes de confusao mostradas na Figura 1 apresentam
os resultados para 75%, 50% e 25% da aplicag@o da disciplina.

Real . .
R ¢ Desistente Nao desistente . Real Desistente Nao desistente . Real Desistente  Nao desistente
Previsto Previsto Previsto
Desistente 9 11 Desistente 9 11 Desistente 10 10
Nio desistente 1 20 Nio desistente 1 20 Nio desistente 0 21
a) 75% da disciplina a) 50% da disciplina a) 25% da disciplina

Figura 1. Matriz de confusao da Turma 1: a) 75% do periodo; b) 50% do periodo;
e ¢) 25% do periodo

Fonte: os autores (2023)



Na segunda turma analisada, que serd referida como “Turma 2”, havia 86 alunos
matriculados e 23 atividades realizadas. As matrizes de confusdo mostradas na Figura 2
apresentam os resultados para 75%, 50% e 25% da duragdo da disciplina.

Real ; I Real . . Real . .
. Desistente  Nao desistente . Desistente  Nao desistente . Desistente  Nao desistente
Previsto Previsto Previsto
Desistente 32 11 Desistente 32 11 Desistente 31 12

Nao desistente 0 43 Nao desistente 0 43 Nao desistente 1 42

a) 75% da disciplina a) 50% da disciplina a) 25% da disciplina

Figura 2. Matriz de confusao da Turma 2: a) 75% do periodo; b) 50% do periodo;
e ¢) 25% do periodo

Fonte: os autores (2023)

A acuricia do modelo é compardvel com o de outros trabalhos, como
[Martins et al. 2017, Gottardo et al. 2014], mas obtido de forma mais simples. As
métricas foram avaliadas com trés diferentes volumes de dados em duas turmas distintas,
de forma a avaliar o que seria a utilizagdo em uma aplicacdo prética: prever a desisténcia
em tempo hébil para realizar alguma intervencao. Com 100%, 75% e 50% dos dados,
a Turma 1 apresentou sensibilidade e precisao de 90% e 45%, respectivamente, e sen-
sibilidade de 100% e precisdao de 50% com 25% do total de dados. Os resultados para
a Turma 2, por sua vez, foram de 100% para a sensibilidade e 74.42% para a precisao
com 100%, 75% e 50% dos dados, enquanto que com 25% dos dados a sensibilidade e
precisdo atingiram 96.875% e 72.09%, respectivamente.

Os resultados apresentados sdo diretamente impactados pela escolha da quanti-
dade de desistentes da turma considerada. Como o ntiimero real de desistentes da Turma
1 sdo de aproximadamente 24% e na Turma 2 a quantidade de desistentes foi de apro-
ximadamente 37%, a Turma 1 teve pior precisdo do que a Turma 2. Sendo assim, uma
vez que um objetivo do trabalho era apenas utilizar dados isolados da turma analisada,
esse objetivo ndo pode ser considerado alcangado por depender de informacao passada da
turma para melhor desempenho do resultado.

5. Conclusoes

O presente artigo apresentou as etapas de andlise explicita e propostas de avaliagdao dos
dados para identificar a desisténcia de alunos em disciplinas. Diferente de outros traba-
lhos similares, que utilizam analise implicita com técnicas de aprendizagem de méquina,
a proposta deste trabalho elabora indices a partir de abordagem explicita dos dados. O
trabalho também se baseou nos relatérios mais simples de serem obtidos do ambiente Mo-
odle (relatorio de presenca e relatdrio de notas), que permite uma utilizacao simplificada,
embora com uma indica¢do incorreta elevada de ndo desistentes, o que acarreta despender
esfor¢co com alunos que ndo iriam realmente desistir. Esses erros na classificacdo podem
ser reduzidos a partir de uma observacao histdrica nas taxas de desisténcias das turmas.

Embora o projeto objetive o desenvolvimento de uma ferramenta para classificar
alunos quanto a desisténcia, essa ferramenta estd em elaboracdo. Um questionamento
sobre ela € a necessidade dos dados do Moodle serem exportados e carregados na ferra-
menta, o que poderia ser questionado quanto a protecdo desses dados. Para isso, mais
do que ter um servigo disponibilizado para o publico geral, a ferramenta deveria ter sua
disponibiliza¢do pela instituicao da disciplina em andlise, ou simplesmente utilizar as
equacgdes propostas para basear os indicadores de ranking.
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