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Abstract. Providing relevant information to assist development of effective
processes for monitoring students in distance learning courses is one of the
goals of scientific community on Computers in Education. In this work,
Educational Data Mining techniques were used to generate inferences about
the performance of students based on data gathered in time series. The main
objective is to investigate the viability of obtaining this information in the
initial stages of the course in order to support the adoption of proactive
actions. The results show that these inferences can be obtained with accuracy
rates close to 75%, even in the early periods of the course.

Resumo. Prover informagoes relevantes que auxiliem o desenvolvimento de
processos de acompanhamento efetivo de estudantes em cursos a distancia é
um dos objetivos da comunidade cientifica de Informatica na Educagdo. Neste
trabalho, técnicas de mineragdo de dados educacionais foram utilizadas para
geracdo de inferéncias sobre o desempenho de estudantes a partir de dados
coletados em séries temporais. O objetivo principal é investigar a viabilidade
de obtengdo destas informagoes em etapas iniciais de realiza¢do do curso de
forma a apoiar a tomada de agoes pro-ativas. Os resultados obtidos
demonstram que é possivel obter estas inferéncias com taxas de precisdo
proximas a 75%, mesmo em periodos iniciais do curso.

1. Introducao

O desenvolvimento e operacionalizagao de processos de acompanhamento efetivo dos
estudantes em cursos a distdncia tem se mostrado um desafio para professores,
institui¢des e profissionais que atuam com esta modalidade de ensino.

Esta situacdo torna-se relevante tendo em vista que um fator importante para a
efetividade de experiéncias de aprendizagem estd relacionada com a capacidade de
professores em monitorar este processo e tomar decisdes com base em eventos
observados [Moore 2007; Romero-Zaldivar et al. 2012]. Por exemplo, a informagao de
que um recurso disponibilizado em um Ambiente Virtual de Aprendizagem - AVA ndo
foi acessado pelos estudantes conforme esperado poderia indicar que: I) o professor nao
deixou claro que o contetdo deveria ser estudado (instrugdes inadequadas) ou II) o
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conteido ndo esta sendo encontrado pelos estudantes (problema de visibilidade)
[Ricarte e Falci Junior 2011].

O uso de ferramentas tecnologicas que fornegam suporte a obtengdo e
disponibilizagdo de informacdes relativas ao processo de aprendizagem poderiam
auxiliar a enfrentar esses desafios [Bittencourt ¢ Costa 2011]. Essas ferramentas tém o
potencial de fornecer informacdes uteis para subsidiar o desenvolvimento de agdes (e.g.
diminuir a reprovacdo ou evasao, melhoria de qualidade do curso) ou estratégias
pedagbgicas especificas. Essas informagdes poderiam também evidenciar algumas
caracteristicas individuais ou coletivas de estudantes.

Neste sentido, a comunidade de pesquisa em Informatica na Educagdo tem
investigado as possibilidades de utilizacdo de banco de dados com grandes volumes de
informagdes sobre estudantes gerados pelo uso de softwares de apoio a atividade
educacional, como os Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVAs).

As informagdes armazenadas nestes bancos de dados sdo bastante amplas. Elas
incluem desde simples registros de acesso e interacdes com o sistema, até dados com
ricos significados semanticos, como respostas a testes ou participagdes em foruns e
chats [Romero e Ventura 2010; Romero-Zaldivar et al. 2012]. Entretanto, identificar
quais dessas informacgdes sdo relevantes ¢ manipuld-las de maneira significativa nao ¢
um tarefa simples.

Este trabalho apresenta um estudo preliminar do uso de algumas técnicas de
Mineragdo de Dados Educacionais em uma base de dados do AVA Moodle. O objetivo
principal é a obtengdo de um modelo de previsdo de desempenho de estudantes a partir
de dados coletados em séries temporais durante o periodo de realizagdo de um curso a
distancia. Com esse modelo, pretende-se realizar inferéncias sobre o desempenho dos
estudantes e disponibiliza-las a professores em etapas iniciais de realizacdo do curso.

Na descrigao dos resultados deste trabalho, este documento estd estruturado em
6 secdes. Na Secdo 2, analisam-se os trabalhos correlatos. Na se¢do 3, apresentam-se os
critérios utilizados para selecdo e tratamento dos dados. Na secdo 4 e 5, sdo
apresentadas, respectivamente, a descri¢do dos experimentos realizados e a analise dos
resultados obtidos. Finalmente, na se¢do 6, destacam-se as conclusdes e perspectivas de
continuidade deste trabalho.

2. Trabalhos Relacionados

Uma linha de pesquisa que apresenta potencial para melhorar a qualidade do ensino e
que tem se consolidado nos ultimos anos ¢ conhecida como Mineragdo de Dados
Educacionais ou EDM [Baker, Isotani e Carvalho 2011]. EDM ¢ a area de investigacdo
cientifica centrada no desenvolvimento de métodos para realizar descobertas de
conhecimento em base de dados educacionais. Para atingir os objetivos propostos, os
métodos utilizados nesta linha de pesquisa exploram, em conjunto ou individualmente, a
aplicacdo de técnicas como Mineragdo de Dados (Data Mining), estatisticas e
aprendizado de maquina [Romero e Ventura 2010].

Mineragdo de Dados ¢ definida por Witten, Frank e Hall (2011) como o processo
de descoberta de padroes a partir de um conjunto de dados. Fayyad, Piatesky-Shapiro e
Smyth (1996), completam que os padrdes descobertos precisam revelar alguma
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novidade e serem potencialmente uteis de forma a trazer algum beneficio para o usuario
ou auxiliar o desenvolvimento de alguma atividade.

No contexto educacional, espera-se que as possiveis descobertas realizadas
tenham potencial de auxiliar no entendimento de como os alunos aprendem e os
principais fatores que causam impactos no processo de aprendizagem.

Baker, Isotani e Carvalho (2011) citam algumas possibilidades de descobertas
importantes, como por exemplo: i)identificar em que situagdo um tipo de abordagem
instrucional (e.g. aprendizagem individual ou colaborativa) proporciona melhores
beneficios educacionais ao aluno e ii)verificar se um aluno esta desmotivado ou confuso
e, assim, personalizar o ambiente e os métodos de ensino para oferecer melhores
condig¢des de aprendizagem.

Tomando-se como base as informagdes disponiveis sobre cursos, dados de uso e
interacdo de estudantes, diferentes técnicas de Mineracdo de Dados podem ser
aplicadas. Diante disso, Romero, Ventura e¢ Garcia (2008) apresentaram um estudo
apontando as possibilidades de utilizacdo de algumas destas técnicas, tais como:
classificagdo, agrupamento, regras de associacdo e mineracao de texto (7ext Mining).

A técnica de Mineragcdo de Dados utilizada neste trabalho é conhecida como
classificagdo. Através desta técnica busca-se obter modelos para inferir um aspecto
particular dos dados (variavel a ser prevista) através de alguma combinagdo de outros
aspectos destes dados (varidveis preditoras) [Witten, Frank e Hall 2011]. No presente
trabalho a varidvel a ser prevista ¢ o desempenho dos estudantes, utilizando-se para tal
um conjunto de variaveis preditoras extraidas de um banco de dados de um AVA.

Baseando-se na concepg¢ao de que o algoritmo de classificacdo ideal ¢ altamente
dependente do dominio do problema e com o objetivo de melhorar o desempenho de
algoritmos aplicados a area educacional, Minaei-Bidgoli et al. (2003) demonstraram a
aplicacdo de uma técnica promissora chamada de CMC (Combination of Multiple
Classifiers). Os autores concluiram que esta técnica apresenta melhores resultados
quando comparada a aplicagdo de classificadores individualmente.

Alguns trabalhos envolvendo aplicagdo de técnicas de EDM foram
desenvolvidos com o objetivo de comparar o desempenho de diversas técnicas e
algoritmos de Mineracdo de Dados aplicadas a problemas de previsdo de desempenho
[Ibrahim e Rusli 2007; Kotsiantis 2012; Romero-Zaldivar et al. 2012] e risco de evasao
[Manhaes et al. 2011]. Os resultados das referidas pesquisas demonstram que diversas
técnicas de mineracdo tém potencial de serem utilizadas no contexto educacional para
previsao de desempenho ou risco de evasao.

Com o objetivo de fornecer feedback para autores de materiais e tutores a
respeito do uso dos materiais disponiveis em um curso, Ricarte e Falci Junior (2011)
desenvolveram um estudo utilizando algoritmos de agrupamento. Com a aplicagdo desta
técnica em cursos utilizando um AVA na UNICAMP, os autores buscaram descobrir
grupos de estudantes com comportamento similar e entdo definir padroes de uso e
identificar estudantes com comportamento inadequado.

Considerando que os ambientes classicos de educacdo a distancia (AVA)
apresentam limitacdes relativas a falta de controle e avaliacdo personalizada, além de
deficiéncias na adaptacdo as caracteristicas dos usudrios, Bittencourt e Costa (2011)
investigam solucdes e metodologias para o desenvolvimento de Ambientes
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Educacionais Adaptativos € Semanticos. A  principal caracteristica de ambientes
educacionais adaptativos e semanticos refere-se a preocupacdo com a automatizagao,
interoperabilidade e reuso entre aplicagcdes. Com isso busca-se prover adaptacdo aos
usuarios e integragdo com ferramentas para descricdo semantica do dominio, de modo a
garantir um processamento automatico [Bittencourt e Costa 2011].

Visando o desenvolvimento de melhores Sistemas Tutores Inteligentes (ITS),
métodos de EDM estao sendo aplicados na busca de evidéncias para refinar e estender
teorias e fendmenos educacionais conhecidos.

Por sua vez, outras pesquisas tém demonstrado o uso de métodos de EDM para
inferir a relacdo existente entre o estado emocional de estudantes e o desempenho
apresentado por eles [Mcquiggan, Mott e Lester 2008] ou para identificar quando um
estudante estd tentando manipular o sistema, em inglés “gaming the system” [Baker et
al. 2006].

Levando-se em consideragdo a natureza social do aprendizado, algumas
pesquisas [Macfadyen e Dawson 2010; Rabbany, Takaffoli e Zaiane 2011] tém focado
no estudo de como estudantes participam e interagem em um ambiente de aprendizagem
virtual. Dawson e Mcwillian (2008) demonstram como a técnica conhecida como
Analise de Redes Sociais pode ser aplicada para extrair registros de interagdo a partir de
foruns de discussdo e analisar algumas medidas que representam aspectos das relacdes
entre os estudantes.

Em resumo, diversos trabalhos investigaram a aplicacdo de técnicas de
Mineragdo de Dados Educacionais com o objetivo de realizar inferéncias ou previsao a
respeito do desempenho de estudantes. Entretanto, de forma geral, sdo analisados os
resultados considerando dados envolvendo todo o periodo de realizacao do curso, que
s6 podem ser obtidos ao final do mesmo. Desta forma, as informag¢des obtidas, embora
consideradas importantes ao contexto educacional, somente poderao ser utilizadas como
apoio para agdes envolvendo estudantes de cursos futuros.

3. Selecao e Tratamento dos Dados

Para a realizagdo deste trabalho, utilizou-se uma base de dados do AVA Moodle com
informacdes sobre cursos realizados a distancia. Do ambiente Moodle, selecionou-se
uma disciplina que atendesse os seguintes requisitos experimentais: i) maior quantidade
de estudantes que concluiram a disciplina, 11) maior quantidade de oferta da mesma
disciplina para turmas diferentes, iii) disponibilidade do resultado de avaliagdes do
conhecimento dos estudantes e iv) maior numero de recursos do AV A utilizados.

Com base nos critérios apresentados acima, escolheu-se uma disciplina com um
total de 140 estudantes concluintes em duas turmas diferentes. Nao foram considerados
estudantes desistentes dessas turmas, tendo em vista a indisponibilidade de resultado ou
nota final nesses casos.

A escolha dos atributos para compor o conjunto de dados experimental sobre os
140 estudantes selecionados foi baseada no modelo de representacdo de estudantes
proposto por Gottardo, Kaestner e Noronha (2012). A Tabela 1 reapresenta esses
atributos, agrupados nas trés dimensdes propostas no referido trabalho, juntamente com
uma breve descri¢do de cada atributo. Considerando os atributos apresentados nessa
tabela, foi desenvolvido procedimento para extragao de dados do AVA Moodle.
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Tabela 1. Atributos propostos para representacao de estudantes

Dimensio

Atributo

Descri¢ao

Perfil Geral de uso do AVA

nr _acessos

Numero total de acesso ao AVA

nr_posts foruns

Numero total de postagens em féruns

nr_post_resp_foruns

Numero total de respostas postadas em foruns
referindo-se a  postagens de outros
participantes

nr_post_rev_foruns

Numero total de revisdes em postagens
anteriores realizadas em féruns

nr_sessao chat

Numero de sessdes de chat que o estudante
participou

nr msg env chat

Numero de mensagens enviadas ao chat

nr_questoes_resp

Numero de questoes respondidas

nr_questoes_acert

Numero de questdes respondidas

corretamente

freq_media_acesso

Frequéncia que o estudante acessa 0 AVA

tempo medio acesso

Tempo médio de acesso ao sistema

nr_dias_prim_acesso

Numero de dias transcorridos entre o inicio
do curso e o primeiro acesso ao AVA

tempo total acesso

Tempo total conectado no sistema

Interacdo Estudante-
Estudante

nr_post_rec_foruns

Numero de postagens do estudante que
tiveram respostas feitas por outros estudantes.

nr_post resp foruns

Numero de respostas que o estudante realizou
em postagens feitas por outros estudantes.

nr_msg_rec

Numero de mensagens recebidas de outros
participantes durante a realiza¢do do curso.

nr_msg_env

Numero de mensagens enviadas a outros
participantes durante a realizacao do curso.

nr_post _resp_prof foruns

Numero de postagens de estudantes que

% tiveram respostas feitas por professores

'g 5 nr_post_env_prof foruns | Numero de postagens de professores que

A E tiveram respostas feitas por estudantes

2 ° nr_msg_env_prof Numero de mensagens enviadas ao

g - professor/tutor durante a realiza¢do do curso.

Fé nr_msg_rec_prof Numero de mensagens recebidas do

— professor/tutor durante a realizagdo do curso.
Objetivo | resultado_final Nota final obtida pelo estudante. Representa

da classe objetivo da técnica de classificagdo.

Previsdo

Fonte: Gottardo, Kaestner e Noronha (2012)

O atributo “resultado final” apresentado na Tabela 1 armazena a nota final
obtida pelo estudante e representa a variavel a ser prevista pelo processo de
classificacdo. Esse atributo ¢ definido originalmente para armazenar valores continuos.
Essa particularidade representa uma limitagdo em alguns procedimentos classificatorios.
Algumas técnicas de classificacdo requerem que o atributo que representa a classe seja
um valor discreto e ndo continuo. Além disso, alguns algoritmos de Minera¢dao de
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Dados, mesmo os capazes de trabalhar com valores continuos, podem apresentar
melhores resultados quando se utilizam valores discretos [Witten, Frank e Hall 2011].

Diante disso, para viabilizar a utilizagdo de alguns tipos de métodos e também
para facilitar a interpretacdo dos resultados os valores do atributo “resultado final”
foram transformados em valores discretos, conforme procedimento descrito a seguir.

Analisando-se as notas dos estudantes das turmas selecionadas pode-se observar
que essas seguem uma distribui¢do normal. Nestas turmas, a média das notas dos
estudantes foi 82, com desvio padrdo igual a 5. A menor nota foi 67 e a maior 97.

Optou-se por dividir os estudantes em trés classes de acordo com a nota obtida
no curso. Inicialmente, definiu-se uma classe intitulada como “B” para agrupar os
estudantes com desempenho intermedidrio. Nesta classe foram alocados os estudantes
cuja probabilidade das notas situem-se em aproximadamente 80% da area central da
curva normal. Os demais estudantes foram distribuidos nas classes “C” e “A”,
representando, respectivamente, aproximadamente 10% da area inferior e superior.

A Figura 1 apresenta graficamente a distribui¢do das classes obtidas com a
aplicagdo do processo descrito acima. A regido central desta figura (destacada em cinza)
compreende aproximadamente 80% da 4rea total e representa a classe B. Nas
extremidades da curva (cor branca) localizam-se os estudantes das classes C e A. Os
numeros apresentados na horizontal representam as notas que delimitam as classes, com
o valor médio 82 ao centro.

Cc B A
R > ——»
| | 2 |
67 77 a2 -] a7

Figura 1- Visualizacao da distribuicao das classes

A Tabela 2 apresenta mais detalhes sobre os resultados do processo de
discretizacdo descrito acima, destacando algumas das caracteristicas individuais de cada
classe. Nesta tabela sdo apresentados o titulo da classe, a descri¢do, o intervalo de notas
e o numero de estudantes distribuidos em cada uma das classes.

Tabela 2. Distribuicao das classes obtidas pelo processo de discretizacao

Titulo Numero
da Descrigao Intervalo de Notas de
Classe Estudantes
A Estudantes com desempenho superior Maior que 88 16
B Estudantes com desempenho intermediario | Entre 77 e 88 109
C Estudantes com desempenho inferior Menor que 77 15

E importante ressaltar que existem diversas alternativas para o processo de
discretizacdo apresentado acima. Além disso, o numero de classes e o numero de
instancias em cada classe podem variar em fun¢do dos objetivos e das caracteristicas
particulares de cada estudo. Essas defini¢des sdo relevantes, pois podem influenciar os
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resultados obtidos pelos modelos de previsao.

4. Experimentos Realizados

Tomando-se como base o conjunto de dados com os atributos descritos na Tabela 1,
dois experimentos foram realizados. Esses experimentos avaliam as possibilidades de
obten¢do de inferéncias sobre o desempenho de estudantes em diferentes etapas de
realizagdo do curso.

A medida utilizada para avaliacao dos resultados dos experimentos ¢ a Acurécia.
Define-se Acurdcia a propor¢do entre o numero de estudantes corretamente
classificados pelos algoritmos em sua respectiva classe € o nimero total de estudantes
considerados no estudo.

Para o célculo da acuricia utilizou-se o método conhecido como “K - fold
Cross-Validation” [Witten, Frank e Hall 2011] que consiste de uma técnica para a
estratificacdo da base dados em conjunto de treinamento e teste. Adicionalmente, cada
algoritmo foi executado 10 vezes e considerou-se a média aritmética dessas 10
execucdes como o desempenho final do algoritmo. Logo, em cada experimento o
classificador foi executado 100 vezes para cada conjunto de treinamento e testes.

Nos experimentos realizados foram utilizados os algoritmos de classificagao
“RandomForest” e “MultilayerPerceptron” [Witten, Frank e Hall 2011]. Esta escolha
baseou-se nas conclusdes apresentadas por alguns trabalhos correlatos destacados na
Secdo 2 que demonstraram que estes dois algoritmos obtiveram os melhores resultados.

No experimento 1, o periodo total de realizagao do curso foi dividido em trés,
considerando-se o niumero de mddulos em que o curso em estudo ¢ dividido. Foram
coletados trés conjuntos de dados distintos, cada um contendo informagdes
compreendendo a data de inicio do curso até a data final do modulo em questao.

A Tabela 3 demonstra os resultados desse experimento em cada um dos trés
modulos, apresentando o percentual de acurdcia médio e o desvio padrao de 100
execugdes de cada algoritmo. A Tabela 3 mostra que, por exemplo, o algoritmo
RandomForest, utilizando o conjunto de dado do Modulo 1, classificou
aproximadamente 107 (76.2% +4.7) dos 140 estudantes na classe correta (A,B ou C).

Tabela 3. Acuracia média e desvio padrao em 100 execucOes dos
classificadores utilizados no experimento 1

Classificador Moédulo 1 Moédulo 2 Moédulo 3
RandomForest 76.2% +4.7 77.8% £2.1 77.2% £2.9
MultilayerPerceptron 76.5% +4.4 77.8% £2.1 77.2% £2.9

O experimento 2 foi realizado dividindo-se o tempo total de realizagdo do curso
em seis periodos iguais. A divisdo dos periodos ndo levou em consideracdo datas de
inicio e final de modulos ou disciplinas.

A Tabela 4 demonstra os resultados deste experimento em cada um dos seis
periodos, apresentando o percentual de acuridcia médio e o desvio padrio de 100
execucdes para os dois algoritmos utilizados. A Tabela 4 mostra que, por exemplo, o
algoritmo MultilayerPerceptron, utilizando o conjunto de dado do Periodo 1, classificou
aproximadamente 104 (74.4%=6.2) dos 140 estudantes na classe correta (A,B ou C).
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Tabela 4. Acuracia média e desvio padrao em 100 execucoes dos classificadores

Periodos de Tempo
Classificador 1 2 3 4 5 6
RandomForest 75.2% 75.2% | 81.5% 77.2% 77.2% 77.2%
+5.7 7.0 +5.9 +2.9 +2.9 +2.9
MultilayerPerceptron | 74.4% 74.0% | 81.3% 77.2% 77.2% 77.2%
+6.2 +6.7 +6.1 +2.9 +2.9 +2.9

5. Analise dos Resultados

Uma avaliagdo inicial dos resultados obtidos e descritos nas Tabelas 3 e 4 demonstra
que os percentuais de acuricia ndo tém grande variacdo entre os diversos pontos de
corte utilizados: mddulos do experimento 1 e periodos de tempo do experimento 2. Na
Tabela 3, a maior diferenca observada ¢ de 1,6% entre o Mddulo 1 e 2 para o algoritmo
RandomForest. Na Tabela 4, a maior diferenga entre os percentuais de acuracia ¢ 6,9%
observada entre o Periodo 1 e 3 quando utilizado o algoritmo MultilayerPerceptron.

Para testar a significancia estatistica dos resultados, utilizou-se a técnica “T
pareado” —“pair-wise T-Test” [Witten, Frank e Hall 2011] com nivel de significancia de
5%. Este teste foi realizado utilizando-se o ambiente Weka Experiment Environment —
WEE. A partir do resultado deste teste, tomando-se como base ou baseline o modulo 1
no experimento 1 e o periodo 1 do experimento 2, observou-se que:

e As taxas de acuracia obtidas no experimento 1 ndo apresentam diferenca
estatisticamente significativa entre o modulo 1 e os demais modulos. Este
resultado repete-se nos dois algoritmos utilizados.

e No experimento 2, apenas o periodo 3 apresenta diferenca estatisticamente
significativa em relacdo ao periodo 1. Em ambos algoritmos utilizados no
experimento 2, este resultado repete-se.

Nos dois experimentos o maior percentual de acuracia foi obtido na parte
intermediaria das divisOes realizadas. Entretanto, apenas no experimento 2 a taxa obtida
neste periodo foi estatisticamente superior ao periodo inicial. A explicacdo deste fato
poderia ser investigada através de uma andlise mais detalhada da organizagdo, estrutura
e atividades desenvolvidas, preferencialmente envolvendo pessoas ligadas ao curso,
como coordenadores, professores, tutores, entre outros.

Observa-se também que mesmo a menor taxa de acurdcia obtida (74,4%
alcancada pelo algoritmo MultilayerPerceptron no Experimento 2, conforme Tabela 4)
pode ser considerada relevante no contexto educacional. Esta afirmagdo baseia-se no
resultado de Hamaéldinen e Vinni (2011) que, utilizando pesquisas envolvendo previsao
de desempenho, realizaram um estudo para verificar as taxas de acuracia obtidas. Os
referidos autores destacam que devido as caracteristicas particulares dos estudos
existem variacdes entre os resultados observados. Porém, destacam que a média de
acurdacia foi de 72% entre as pesquisas consideradas.
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6. Consideracoes Finais e Trabalhos Futuros

A disponibilizagdo de informagdes e ferramentas que permitam o efetivo
acompanhamento de estudantes em cursos EAD ¢ considerada pela comunidade
cientifica de Informatica na Educacao como um desafio ainda em aberto.Neste trabalho
investigou-se a viabilidade de aplicagao de técnicas de minera¢ao de dados para realizar
inferéncias relativas ao desempenho de estudantes em diferentes fases ou etapas de
realizagdao de um curso. Essas inferéncias consistem em classificar previamente (ao final
de um moédulo ou periodo) os estudantes em trés classes (A,B e C) de acordo com a
previsao de desempenho dos mesmos ao final do curso.

Os resultados obtidos com os experimentos apontam para viabilidade de se
realizar inferéncias relativas ao desempenho de estudantes, obtendo-se taxas de acuracia
acima de 74%, mesmo em etapas iniciais de realizagdo do curso. Estimativas sobre o
desempenho, disponibilizadas durante a realizagdo do curso, poderiam ser uteis para
professores acompanharem individualmente estudantes e desenvolverem estratégias
pedagdgicas que busquem minimizar reprovagdes. Essas informacdes disponibilizadas
em periodos iniciais do curso poderiam ser utilizadas para o desenvolvimento de ac¢des
que envolvam estudantes de turmas em andamento e nao somente para futuras turmas.

A metodologia para a definicdo das classes poderia ser tratada como tema de
trabalhos futuros, visando investigar o impacto de mudancas nesse procedimento nos
resultados dos modelos de inferéncia de desempenho. Além disso, futuras pesquisas
poderiam avaliar técnicas aplicaveis ao contexto educacional para tratar a questdo do
desbalanceamento entre o numero de instidncias das classes, visto que isso pode
interferir significativamente no resultado de classificadores.
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