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Resumo: A evasdo nos cursos superiores na modalidade EaD constitui um dos
principais desafios das institui¢des de ensino superior no Brasil. Nesse contexto, os
Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVAs) geram continuamente dados
comportamentais que podem ser utilizados para identificar padrdes de risco e subsidiar
intervencgdes pedagdgicas preventivas. Este artigo apresenta um estudo de caso sobre o
uso de analytics de engajamento no Canvas LMS nos cursos de Bacharelado em
Sistemas de Informacdo e Bacharelado em Ciéncia de Dados da Faculdade XP
Educacdo — IGTIL. Por meio da andlise de indicadores de acesso, frequéncia de
participagdo em foruns, taxa de conclusdo de atividades e desempenho em avaliagdes,
identificaram-se padrdes comportamentais associados ao risco de evasdo. Os resultados
indicam que a combinagdo de alertas automaticos ¢ intervengao tutorial personalizada
reduz significativamente o afastamento discente nas primeiras semanas do semestre. O
artigo discute implicacdes pedagogicas e regulatorias do uso de learning analytics no

ensino superior EaD.

Palavras-chave: Analytics Educacional; Ambiente Virtual de Aprendizagem;
Permanéncia Discente; Evasdo em EaD; Canvas LMS.

Abstract: Student dropout in distance higher education constitutes one of the main
challenges faced by Brazilian higher education institutions. In this context, Learning
Management Systems (LMS) continuously generate behavioral data that can be
leveraged to identify risk patterns and support preventive pedagogical interventions.
This article presents a case study on the use of engagement analytics in Canvas LMS
across the Information Systems and Data Science bachelor's degree programs at
Faculdade XP Educagdo — IGTI. By analyzing access indicators, forum participation
frequency, activity completion rates, and assessment performance, behavioral patterns
associated with dropout risk were identified. Results indicate that combining automatic
alerts with personalized tutorial intervention significantly reduces student
disengagement in the early weeks of the semester. The article discusses pedagogical
and regulatory implications of using learning analytics in distance higher education.
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1 INTRODUCAO

A educacao superior a distdncia no Brasil registrou, em 2023, mais de 4 milhdes de
matriculas em cursos de graduacdo, representando cerca de 62% do total de matriculas no
ensino superior (INEP, 2024). Esse crescimento expressivo convive, porém, com taxas de
evasao superiores as observadas na modalidade presencial, configurando um dos principais
desafios institucionais e regulatérios do setor. A evasdo compromete ndao apenas os indicadores
de qualidade das instituicdes, mas também o acesso € a permanéncia de estudantes que

frequentemente pertencem a segmentos populacionais com menor capital cultural e economico

(TINTO, 1993).

Nesse cenario, os Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVAs) emergem como fontes
privilegiadas de dados sobre o comportamento discente. Cada interagdo do estudante com a
plataforma — acesso a contetidos, postagem em foéruns, submissdo de atividades, tempo de
permanéncia nas paginas — gera registros que, devidamente analisados, podem revelar padrdes
de engajamento, sinais de desmotivacdo e indicadores precoces de risco de abandono

(SIEMENS; LONG, 2011).

A Faculdade XP Educag¢ao — IGTI utiliza o Canvas LMS (Instructure) como plataforma
principal de aprendizagem para todos os seus cursos de graduacdo. A plataforma oferece
funcionalidades nativas de analytics — como o modulo Canvas Analytics e o sistema de alertas
automaticos — que permitem aos docentes e coordenadores monitorar o engajamento discente
em tempo real. Este artigo relata a experiéncia da instituigdo no uso sistematico dessas
funcionalidades como estratégia de suporte a permanéncia nos Bacharelados em Sistemas de

Informagdo e Ciéncia de Dados, nos ciclos 2024 e 2025.

O objetivo central do artigo ¢ descrever e analisar como os dados de engajamento no
Canvas LMS foram utilizados para identificar estudantes em risco e para subsidiar intervenc¢des
tutoriais preventivas, avaliando os resultados em termos de redu¢do do afastamento precoce. O
artigo também discute implicagdes para a avaliagdo institucional (CPA), para o indicador 1.17

do Instrumento de Avaliagdo de Cursos do MEC e para a gestdo pedagogica em cursos EaD.

2 REFERENCIAL TEORICO



2.1 Analytics Educacional e Learning Analytics

O termo learning analytics refere-se & mensuracdo, coleta, analise e comunicagdo de
dados sobre aprendizes e seus contextos, com a finalidade de compreender e otimizar a
aprendizagem e os ambientes em que ela ocorre (SIEMENS; LONG, 2011). Brown (2011)
distingue trés ondas de analytics na educagdo: a primeira centrada em dados institucionais
(matriculas, evasdo); a segunda em dados de aprendizagem (desempenho, atividades); e a
terceira, emergente, baseada em andlises preditivas e intervengdes personalizadas em tempo

real.

Campbell, DeBlois e Oblinger (2007) introduziram o conceito de academic analytics,
enfatizando a utilizacdo de dados em escala institucional para suporte a decisdo pedagogica e
administrativa. A diferenca entre academic analytics e learning analytics reside no nivel de
analise: enquanto a primeira opera em nivel macro (curso, turma, institui¢ao), a segunda foca

no comportamento individual do estudante, permitindo personalizagao das intervengoes.

No campo da evasdao em EaD, Romero e Ventura (2010) revisaram extensivamente a
literatura sobre educational data mining e identificaram que os indicadores comportamentais
no LMS — frequéncia de acesso, tempo de sessdo, padrdo de submissdo de atividades — sao
preditores mais robustos de desempenho e permanéncia do que dados demogréficos ou historico

académico prévio.

2.2 Evasdo em EaD e Modelos de Permanéncia

A evasdo em cursos superiores EaD ¢ fendmeno multifatorial, envolvendo dimensdes
académicas, socioeconOmicas, motivacionais e tecnoldgicas. O modelo de Tinto (1993),
originalmente desenvolvido para o ensino presencial, identifica como determinantes centrais da
permanéncia a integragdo académica e social do estudante. No contexto EaD, Moore e Kearsley
(2013) adaptam esse modelo para incluir a dimensdo da distancia transacional: quanto maior a

distancia percebida entre o estudante e a institui¢do/professores, maior o risco de abandono.

Oliveira et al. (2018) identificaram, em estudo com cursos EaD brasileiros, que os
primeiros 30 dias de um semestre concentram os maiores indices de evasao precoce, € que a
auséncia de feedback répido do tutor ¢ um dos fatores mais fortemente associados ao abandono
nesse periodo. Esse achado tem implicac¢des diretas para o design de sistemas de alerta precoce

baseados em dados do LMS.

2.3 O Canvas LMS e suas Funcionalidades de Analytics



O Canvas LMS (Instructure) ¢ uma das plataformas de gerenciamento de aprendizagem
mais utilizadas globalmente em ensino superior, reconhecida por sua interface intuitiva,
flexibilidade de configuragdo e conjunto robusto de funcionalidades analiticas (KENSKI,
2012). A plataforma oferece nativamente: (a) Canvas Analytics, com dashboards de
engajamento por curso e por aluno; (b) sistema de alertas automaticos configuraveis por
critérios de acesso, desempenho e interacdo; (c) relatdrios de progresso exportaveis em CSV; e

(d) integragao via API com sistemas de BI externos para analises mais aprofundadas.

Para Cavalcanti et al. (2021), as funcionalidades de feedback automatico e de alertas
contextuais presentes em LMSs modernos constituem um avango significativo em relacao ao
modelo tradicional de monitoramento, por possibilitar intervengdes em tempo habil — antes

que o estudante complete o processo de desengajamento que antecede o abandono formal.

3 CONTEXTO INSTITUCIONAL E METODOLOGIA

3.1 Contexto: A Faculdade XP Educacdo — IGTI

A Faculdade XP Educagdo — IGTI ¢ uma institui¢do de ensino superior EaD
especializada em Tecnologia da Informacao, Ciéncia de Dados e areas correlatas. Seus cursos
de Bacharelado em Sistemas de Informagdo e Bacharelado em Ciéncia de Dados sao
estruturados em modulos semestrais com metodologia baseada em projetos, utilizando o
Canvas como AVA central. A institui¢do conta com uma equipe multidisciplinar composta por
docentes, tutores, designers instrucionais e suporte técnico, integrada para promover a

experiéncia de aprendizagem e a permanéncia discente.

Desde 2024, a equipe pedagogica da instituicdo implementou um protocolo sistematico
de uso dos dados de engajamento do Canvas para monitorar o comportamento dos estudantes e
acionar intervencdes tutoriais. Esse protocolo, descrito a seguir, constitui o objeto de analise

deste artigo.

3.2 Protocolo de Monitoramento de Engajamento

O protocolo foi estruturado em trés niveis de intervengdo, ativados conforme

indicadores de risco:

Nivel 1 — Alerta automatico (semanas 1-2): estudantes que ndo acessaram o Canvas
por mais de 7 dias corridos recebem automaticamente, via plataforma, mensagem do sistema e

notificagdo por e-mail institucional. Nenhuma a¢ao humana € necessaria nesse nivel.



Nivel 2 — Contato tutorial ativo (semanas 2-4): estudantes que, ap6s o alerta
automatico, permanecem inativos por mais de 10 dias, ou que atingiram menos de 30% de taxa
de conclusdo das atividades obrigatorias na segunda semana, recebem contato ativo do tutor

por mensagem personalizada no Canvas e, se necessario, por telefone.

Nivel 3 — Encaminhamento pedagdgico (a partir da semana 4): estudantes identificados
com padrao de engajamento cronico abaixo do limiar minimo, ou com desempenho inferior a
50% nas duas primeiras avaliacdes, sdo encaminhados ao setor de apoio psicopedagdgico para

atendimento individualizado.

3.3 Coleta e Andalise de Dados

Os dados utilizados neste estudo foram extraidos do modulo Canvas Analytics para os
cursos de Sistemas de Informagao e Ciéncia de Dados, nos semestres 1 ¢ 2 de 2024 e semestre
1 de 2025 (trés periodos letivos, aproximadamente 1.400 estudantes ativos). Os indicadores
coletados incluiram: frequéncia de acesso semanal, tempo médio de sessdo, taxa de conclusdo

de atividades obrigatdrias, nimero de postagens em foruns e notas nas avaliacdes formativas.

Para fins comparativos, utilizou-se o segundo semestre de 2023 como periodo de
controle — anterior & implementacdo do protocolo sistematico. A andlise foi realizada por
estatistica descritiva e compara¢do de médias (teste t de Student para amostras independentes),
com nivel de significancia de 5%. O estudo foi aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa da

institui¢do e todos os dados foram anonimizados.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Padroes de Engajamento e Indicadores de Risco

A analise dos dados de engajamento revelou padrdes consistentes com a literatura sobre
risco de evasdo. Estudantes que ndo acessaram o AVA nos primeiros 7 dias do semestre
apresentaram taxa de evasdo 4,2 vezes superior a da populacdo geral de matriculados (p <
0,001). Estudantes com taxa de conclusdo de atividades abaixo de 40% nas duas primeiras

semanas apresentaram probabilidade de 68% de ndo concluirem o semestre.

A frequéncia de acesso mostrou forte correlagdo positiva com o desempenho académico
(r=20,71, p < 0,001), em linha com os achados de Romero e Ventura (2010). Especialmente

relevante foi a correlacdo entre participacdo em foruns de discussao do Projeto Aplicado e o



desempenho final na disciplina (r = 0,64, p < 0,001), sugerindo que o engajamento com o

componente mais auténtico do curso ¢ preditor robusto de sucesso.

4.2 Resultados das Intervencoes

A comparacao entre o periodo de controle (2023/2) e os trés semestres com protocolo
ativo (2024/1, 2024/2 e 2025/1) revelou redugdo média de 23% na taxa de evasdo precoce
(primeiros 30 dias), com o maior efeito observado nos estudantes que receberam contato tutorial
ativo no Nivel 2 do protocolo. Dos 187 estudantes acionados no Nivel 2 ao longo dos trés
semestres, 64% retomaram frequéncia regular de acesso apds o contato tutorial; 18% foram

encaminhados ao Nivel 3; e 18% evadiram mesmo apoés a intervengao.

As mensagens personalizadas do Nivel 2 demonstraram eficicia significativamente
superior (p < 0,01) as mensagens automaticas do Nivel 1 para os estudantes identificados em
risco moderado. Esse achado corrobora a perspectiva de Cavalcanti et al. (2021) sobre a
importancia do elemento humano nas intervengdes de alerta precoce, mesmo em sistemas

altamente automatizados.

4.3 Implicagoes para a Avaliacdo Institucional e para o Indicador 1.17 do MEC

O protocolo de monitoramento de engajamento no Canvas gera, como subproduto, um
conjunto robusto de evidéncias para a avaliacdo institucional. Os relatorios semestrais
produzidos a partir dos dados do Canvas sdo incorporados ao Relatorio da Comissdo Propria
de Avaliacdo (CPA) da instituicdo, documentando o ciclo diagnostico-intervencgao-resultado

exigido pelo indicador 1.17 do Instrumento de Avaliagao de Cursos do MEC.

Essa integracdo entre analytics educacional e avaliacdo institucional constitui uma
inovagao de gestdo com implicagdes regulatdrias relevantes: as instituigdes que documentam
sistematicamente o uso pedagogico dos dados do AVA — e demonstram que esse uso gera
melhorias mensuraveis — constroem evidéncias concretas de que o ambiente virtual ¢
continuamente monitorado, avaliado e aperfeigoado, atendendo aos requisitos do instrumento

de avaliagdo do MEC para nota méxima no indicador 1.17.

5 CONCLUSAO

Este artigo apresentou um estudo de caso sobre o uso sistemdtico de analytics de
engajamento no Canvas LMS como estratégia de suporte a permanéncia discente nos cursos de

Bacharelado em Sistemas de Informagao e Ciéncia de Dados da Faculdade XP Educagdo —



IGTI. Os resultados demonstram que o monitoramento continuo de indicadores
comportamentais no AVA, combinado com protocolos de intervencao tutorial escalonados, ¢

capaz de reduzir significativamente a evasao precoce.

O modelo de trés niveis de intervengao descrito no artigo — alerta automatico, contato
tutorial ativo e encaminhamento psicopedagdgico — oferece um framework replicével para
outras instituicdes EaD interessadas em implementar estratégias baseadas em dados para
suporte @ permanéncia. A chave para sua eficicia reside na combinacdo de automacao
(agilidade e escalabilidade) com intervencdo humana personalizada (acolhimento e

contextualizagdo).

Do ponto de vista teoérico, o estudo contribui para a literatura sobre learning analytics
em lingua portuguesa, ainda escassa em relacdo a producdo internacional, e oferece evidéncias
empiricas sobre a eficdcia de intervengdes baseadas em dados do LMS no contexto do ensino

superior EaD brasileiro.

Como agenda futura, propde-se: (i) o desenvolvimento de modelos preditivos de evasao
baseados em machine learning utilizando os dados histéricos do Canvas; (i1) a investigacdo do
impacto de diferentes estratégias de mensagem tutorial (texto, video, dudio) na taxa de retorno
de estudantes em risco; e (iii) a analise da interseccdo entre perfil socioecondmico dos

estudantes e padroes de engajamento, visando intervenc¢des ainda mais personalizadas.
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