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Abstract. This paper describes an approach in order to early identify graduate
students at risk of dropout in a Learning Management System (LMS) using the
data mining techniques of Decision Trees. These techniques allow to
understand the internal operation of the model, enabling to discover
disciplines that have more influence on dropout of graduation courses. This
knowledge can be used to predict the academic performance of these
disciplines using the LMS. The experiments performed via decision tree
algorithms in Academic Control System (ACS) and LMS provided an average
accuracy of 80% using the first semester grades. The experiments performed
in a Moodle LMS provided, as best result, an accuracy of 89,47% in
predicting performance in a discipline.

Resumo. Este trabalho descreve uma abordagem que objetiva a identificagdo
precoce de estudantes de graduag¢do a distancia com risco de evasdo
utilizando técnicas de mineracdo de dados conhecidas como Arvores de
Decisdo. Essas técnicas permitem o entendimento do funcionamento interno
do modelo, possibilitando a descoberta das disciplinas que mais influenciam
na evasdo do curso de graduacgdo. Este conhecimento pode ser usado para
prever o desempenho académico nestas disciplinas no AVA. Foram utilizados
algoritmos de Arvores de Decisdo nos experimentos no SCA e o AVA, os quais
forneceram acurdcias médias de 80% na predicdo da evasdo ou graduagdo do
curso, utilizando apenas as primeiras notas semestrais. No AVA, como melhor
resultado, foi obtida uma acuracia de 89,47% na predi¢do do desempenho de
uma disciplina.

1. Introducao

De forma a diminuir a evasdao de estudantes, alguns trabalhos se direcionaram a
entender as razdes que levam a esta evasdo, identificando os estudantes que tendem a
apresentar este comportamento. Pesquisas iniciais utilizaram estudos qualitativos,
comportamentais e baseados em questionarios. Esses estudos desenvolveram diversas
teorias para este fendmeno, entretanto, ndo foi proposto nenhum instrumento para
precisamente predizer, e potencialmente diminuir, a evasdo dos estudantes
(VEENSTRA, 2009; MANNAN, 2007). Dessa forma, uma nova linha de estudo,
baseada em técnicas de mineracdo de dados, vem sendo utilizada na identificacdo de
estudantes propensos a evasdo. A motivacdo do presente trabalho ¢ propor uma
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abordagem de identificacdo de estudantes com risco de evasdo em um curso de
graduacdo a distancia de maior duracdo que possa ser aplicada nos mais diferentes
contextos uma vez que utilizard dados que todos os cursos possuem: as notas parciais
das disciplinas de um AVA ao longo das semanas e as notas finais das disciplinas ao
final dos periodos de um SCA.

A predicdo de desempenho de um estudante ¢ usada para desenvolver acdes
preventivas para evitar a evasao discente (COCEA, 2006). Os trabalhos que realizam
predicdo de desempenho e/ou evasdao podem ser divididos em dois grupos principais: 0s
que utilizam dados invariantes no tempo e/ou dados variantes no tempo. Os dados
invariantes no tempo sdo os que nao podem ser modificados no tempo, ja os dados
variantes no tempo sdo os que podem. Normalmente, os dados invariantes sdao dados
socioecondmicos, demograficos e obtidos a partir de questiondrios. Os trabalhos
indicam que modelos preditivos que utilizam dados invariantes no tempo trazem
precisdes inferiores quando comparados com os modelos que utilizam dados variantes
no tempo (LYKOURENTZOU, 2008). Normalmente, os dados variantes no tempo sdo
os que podem ser obtidos a partir do monitoramento do estudante na plataforma
educacional de um AVA.

Existem diversos estudos na educacdo a distdncia que focam na predi¢ao de
desempenho de alunos a distancia em uma disciplina utilizando logs obtidos de AVAs.
No trabalho de Zafra e Ventura (2009) sdo preditas notas de uma disciplina em um
AVA onde sdo considerados o tempo dedicado, o nimero ¢ os tipos de atividades
realizadas pelos estudantes. No trabalho de Kotsiantis et a/ (2010) s3o utilizados
combinagdes de classificadores a partir de Redes Bayesianas e algoritmos de redes
neurais 1-NN ¢ WINNOW usando uma metodologia de votagdo. E prevista a nota final
de uma disciplina de um curso a distancia, considerando as notas de quatro atividades.
Em Saiz e Zorrila (2011) sao comparados algoritmos de classificagdo para predizer o
desempenho de um aluno em uma disciplina a distancia. No trabalho de Lykourentzou
et al (2008) ¢ proposto um método de predicdo de evasdo em cursos a distancia
utilizando redes neurais e dados extraidos de duas disciplinas de um AVA.

Todos os trabalhos mencionados focam na previsdao de desempenho de apenas
uma disciplina de um curso a distancia em um AVA o que ndo possibilita fazer uma
associacdo direta entre o insucesso em apenas uma disciplina € no curso como um todo.
Ou seja, nem sempre um aluno que reprova determinada disciplina evadird do curso de
graduacao a distancia. Acreditamos que € importante identificar primeiramente quais
sdo as disciplinas que mais influenciam na evasdo do curso. Depois, utilizar essas
disciplinas para predi¢do de desempenho dos alunos ao longo das semanas. Acreditamos
que com a predicao de desempenho antecipada nessas disciplinas, sera evitada a evasao
do curso de graduacdo a distancia. Assim, a presente abordagem propde a utilizacdo de
Arvores de Decisdo para predizer a evasio de um aluno em um curso de graduagio a
distancia, identificando primeiramente quais disciplinas mais influenciam na evasao.
Depois, poderao ser utilizadas essas disciplinas na predi¢gdo de desempenho em um
AVA.

2. Arquitetura de Identificacdo de Evasao proposta

A arquitetura de identificacdo de evasdo de um curso a distancia de graduacdo de maior
duragdo proposta utiliza apenas dados variantes no tempo, pois pretende ser construida
de forma automatica, podendo assim, ser extensivel para diferentes contextos. Na
Figura 1 ¢ vista a arquitetura da abordagem proposta.
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Figura 1. Arquitetura da Abordagem Temporal de Predi¢cdo de Evasao Proposta

As bases de dados propostas nos modelos preditivos sdo duas: a base de dados
de um AVA ¢ a base de dados de um SCA. A fase de Sele¢do de Atributos Variantes ¢é
realizada a partir de pré-processamento e transformagdo dos dados composta por duas
etapas: selecdo das notas parciais das disciplinas obtidas da base de dados de um AVA e
a selecdo das médias das disciplinas da base de dados do SCA. No AVA sao utilizadas
as notas intermediarias das atividades das disciplinas do periodo ou semestre letivo ao
longo das semanas para prever o desempenho final do aluno (aprovado ou reprovado),
aqui denominados de “Modelos na”. No SCA sdo utilizadas as médias finais das
disciplinas que permitem a previsdo de um aluno com risco de evasdo ao final do
periodo, aqui denominados de “Modelos nb”. A etapa de Minerag¢do de Dados com a
aplicacdo dos algoritmos de Classificacdo para a constru¢do dos modelos preditivos ¢é
mostrada nas proximas secoes.

2.1. Abordagem Temporal a partir de Dados de um AVA (Modelos na)

Os Modelos na correspondem ao processamento de logs da disciplina de um AVA, que
no presente estudo utiliza o Moodle. Sdo propostas as seguintes tabelas do Moodle:
mdl_user students, mdl log e mdl grades onde sdo obtidas as notas parciais dos
estudantes que sdo agrupadas de forma temporal por semanas. Cada atividade
corresponde a uma tarefa realizada pelo aluno que possui uma nota. Na Tabela 1 € vista
como as notas sdo organizadas para que seja possivel a predicdo do desempenho do
estudante.

Tabela 1. Modelo proposto para prever desempenho do estudante em um AVA -

“Modelo na”
semana 1123 | m média Situacio final da disciplina w
Notas do aluno 1 91715 10 | 7,75 Aprovado
Notas do aluno 2 21318 |6 |45 Reprovado
Notas do aluno 3 1 (37 |4 |35 Reprovado
Notas do aluno n 71519 |7 |7 Aprovado

Cada linha da Tabela 1 mostra as notas acumuladas nas semanas (1, 2, 3 e m) do
aluno 1 ao aluno n, a média final do aluno e a situag@o final na disciplina. A partir da
utilizacao de algoritmos de Classificagcdo com as notas das atividades ¢ possivel prever
antecipadamente se um aluno sera aprovado ou reprovado na disciplina e a influéncia
que cada semana tem no resultado final. No momento atual do trabalho foram
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selecionadas bases de dados do AVA do Moodle para a realizagdo dos experimentos e
realizada extra¢do de dados do AVA de apenas uma disciplina, conforme experimentos
das secoes 4.3 ¢ 4.4.

2.2.Abordagem Temporal a partir de Dados de um SCA (Modelos nb)

Na Tabela 2 s3o mostradas as variaveis propostas utilizadas aos finais dos periodos ou
semestres. O atributo “situacdao da disciplina” pode assumir quatro valores: aprovado,
reprovado por nota, reprovado por falta ou indefinido. A disciplina é considerada
“aprovada” quando o aluno obtém média final na disciplina maior ou igual a cinco. A
disciplina ¢ considerada “reprovada” quando o aluno obtém média final menor do que
cinco. A disciplina é considerada “reprovada por falta” quando o aluno ndo realiza as
provas da disciplina. A disciplina ¢ considerada “indefinida” quando o aluno nao cursou
a disciplina. Todos os atributos sdo mostrados na Tabela 2.

Tabela 2. Variaveis utilizadas ao final do periodo obtidas do SCA

Variavel Valores
Situagdo da disciplina (aprovado, reprovado por nota, reprovado por falta ou
indefinido)
Média da disciplina Entre 0 e 10
Quantidade de reprovagdes no periodo ou Entre 0 e a quantidade de disciplinas matriculadas no
semestre semestre
Média no periodo Entre 0 e 10
Variavel de Classe Evadido ou graduado

A base de dados foi composta pelas médias das disciplinas e a situacao final em
cada uma delas, a média no periodo e, por fim, o atributo identificador da classe de
aluno: graduado ou evadido, considerando o curso como um todo.

2.3.Integracao entre os Modelos na e os Modelos nb

A Abordagem Temporal de identificacdo de estudante com risco de evasdo aqui
proposta faz a integra¢do dos Modelos na e Modelos nb, pois a partir da descoberta de
quais disciplinas mais influenciam na evasdo a partir da aplicacdo dos Modelos nb,
poderdo ser priorizadas a previsdo do desempenho dessas disciplinas nos Modelos na.
A abordagem ¢ aplicada em duas etapas:

1) Primeiramente sdo aplicados os Modelos nb para identificar quais sdo os
atributos mais influentes na evasdo ou graduagdao de um aluno considerando o
curso como um todo.

2) Com a descoberta das variaveis mais importantes obtidas pelos Modelos nb,
sdo obtidas as disciplinas que mais influenciam na evasdo do curso como um
todo. Dessa forma, os Modelos na serao aplicados para essas disciplinas a fim de
prever o desempenho dos alunos.

Na Figura 2 pode ser observada a abordagem temporal proposta.
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Figura 2. Arquitetura Temporal da Abordagem Preditiva de Evasé@o Proposta

Na Figura 2, as informagoes referem-se as entradas necessarias para a
constru¢do do modelo preditivo. A partir da entrada das informagdes em cada modelo,
pode-se prever a aprovagdo ou reprovagdo em uma disciplina e a graduagdo ou evasao
de um aluno no curso como um todo. Com o modelo preditivo construido, poderdo ser
antecipadamente identificados alunos com risco de evasdo na fase de condi¢ées. O
Modelo la refere-se ao modelo preditivo que prevé o desempenho de aluno em
determinada disciplina do periodo. O Modelo 1b refere-se ao modelo preditivo que
prevé a evasdo de um aluno ao final do primeiro periodo. O Modelo 2a refere-se ao
modelo preditivo que prevé o desempenho de um aluno em determinada disciplina do
segundo periodo. O Modelo 2b refere-se ao modelo preditivo que prevé a evasdao do
aluno ao final do segundo periodo. O Modelo na refere-se ao modelo preditivo que
prevé a o desempenho de um aluno no periodo n. O Modelo nb refere-se ao modelo
preditivo que preve a evasao de um aluno ao final do periodo n.

A vantagem da utilizacdo dos modelos intermediérios (Modelos na) é que nao ¢é
necessario esperar pela implantagdo das notas finais das disciplinas ao final do periodo
para prever a evasdo ao final do curso. Assim, medidas preventivas j4 poderdo ser
aplicadas para diminuir a probabilidade da ocorréncia da evasdo a partir da predicdao de
desempenho das disciplinas identificadas nos Modelos nb. A caracteristica principal da
presente arquitetura temporal € investigar até que ponto outros periodos podem fornecer
informagdes importantes sobre o risco de evasdo de um aluno a partir da descoberta dos
atributos que mais influenciam na evasdo. Assim, o presente trabalho propde, de forma
inovadora, uma abordagem temporal para identificar um aluno com risco de evasdo a
partir da aplicag¢@o de varios modelos preditivos.

3. Metodologia e Aplicacao dos Modelos Preditivos

A constru¢do dos modelos preditivos foi realizada a partir da ferramenta Weka. Cada
algoritmo ¢ executado 10 vezes e seu desempenho final € obtido a partir da média das
execugdes. No caso do 10-fold cross validation significa que um classificador foi
executado 10 vezes para os conjuntos de treinamento e de teste. Foi usado o ambiente
da ferramenta Weka: o Weka Explorer (WE).

A escolha dos algoritmos pelas técnicas de Arvore de Decisdo surgiu da
necessidade de descobrir as disciplinas que mais influenciam na evasdao do curso como
um todo e também a influéncia dos demais atributos propostos no resultado final da

266



3° Congresso Brasileiro de Informatica na Educacgéo (CBIE 2014)
Workshops (WCBIE 2014)

classe: evadido ou graduado. Arvores de Decisdo sio classificados como algoritmos de
classificagdo por caixa branca, pois t€ém a capacidade de construir modelos que podem
explicar as predi¢cdes por regras do tipo: SE-ENTAO, permitindo a explicagdo do
funcionamento interno dos modelos que poderdo ser utilizadas por atores da educagdo
(gestores, professores, tutores, etc) nos mais diferentes propositos.

4. Descri¢cao das Bases de Dados Experimentos Realizados

Primeiramente, os experimentos foram realizados a partir da retirada do SCA da
Unidade de Educacao a Distancia da Universidade Federal da Paraiba, também
conhecida como UFPB Virtual que integra o sistema de Universidade Aberta do Brasil
(UAB). Foram considerados todos os alunos do curso de Letras que ingressaram nos
periodos de 2007.2, 2008.1 e 2008.2 totalizando 1046 alunos: 464 que se graduaram e
562 que evadiram. Foram considerados os periodos de 2007.2 a 2012.2 que consiste em
um intervalo de 12 periodos (tempo suficiente para observar a evasido ou graduagdo de
um aluno). O tempo normal de conclusdo do referido curso ¢ de oito periodos.

A base de dados foi dividida em duas classes distintas. A primeira classe ¢é
composta por alunos que completaram todos os requisitos para a conclusao do curso, os
graduados. A segunda classe ¢ composta por alunos que ndo concluiram o curso por
iniciativa propria (abandono ou trancamento de matricula); ou por imposi¢ao da
universidade (reprovagdo por nota, ultrapassar o prazo de conclusdo do curso e
solicitagao formal), os evadidos. Com os dados desses alunos obtidos do SCA, foram
realizadas atividades de pré-processamento e transformacao dos dados para deixa-los no
formato arff proposto (conforme variaveis mostradas na Tabela 2) que ¢ um formato de
arquivo apropriado para realizagdo de mineracdo de dados no ambiente Weka. No
arquivo arff, cada linha corresponde a uma instancia de um aluno.

Depois foi realizado um experimento usando a disciplina identificada no Modelo
1b como a que mais influencia na evasao, Introducdo a Educagdo a Distdancia (IED), do
curso de Letras da UFPB Virtual. A base de dados foi dividida em duas classes
distintas: os alunos aprovados e os reprovados.

O critério que foi utilizado neste estudo para medir as precisdes das predigdes
obtidas pelos classificadores ¢ o da acuracia. O critério da acurécia geral ¢ usado para
medir a proporgao total dos estudantes com situacao final, evadido ou graduado, que foi
corretamente predita pela técnica. O critério ¢ usado para medir o nimero de estudantes
corretamente classificados da classe de graduados mais o numero de estudantes
corretamente classificados da classe de evadidos, dividido pelo numero total de
estudantes.

Em todos os experimentos realizados foram utilizados os seguintes algoritmos
de Classificagido por Arvore de Decisdo: o SimpleCart (SC), o J48 (J48) ¢ o ADTree
(AT). As bases de dados foram divididas em 10 conjuntos utilizando o método da
validacao cruzada (10 fold cross-validation). Os algoritmos, aplicados a base de dados,
foram executados 10 vezes, valor padrao de configuragcdo do ambiente.

Nos experimentos realizados no SCA e no AVA foram aplicados filtros que
identificaram quais atributos t€ém mais impacto na variavel preditiva final: evadido ou
graduado considerando o curso de graduagdo e aprovado ou reprovado considerando
uma disciplina de um AVA. Os filtros tém a caracteristica de avaliar os atributos
independentemente do algoritmo de aprendizagem. O Weka fornece varios filtros, dos
quais, foram escolhidos os seguintes: SymmetricalUncertAttributeEval, CfsSubsetEval,
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ChiSquaredAttributeEval, Filtered AttributeEval, FilteredSubsetEval e
InfoGainAttributeEval.

4.1 Experimentos utilizando todos os atributos na base de dados de um SCA
(Modelos nb)

Os atributos considerados foram referentes ao primeiro periodo, sendo os seguintes:
média do primeiro periodo, quantidade de disciplinas reprovadas no primeiro periodo,
média da disciplina 1 indo até a média da disciplina 6, situacao da disciplina 1 indo até a
situacdo da disciplina 6. Caso o aluno ndo tenha cursado alguma das disciplinas do
primeiro periodo, foi atribuido o valor 0 para a disciplina e a situacao “indefinido” para
essa disciplina. Foram aplicados os seguintes algoritmos de classificagdo por arvore de
decisdo: o SimpleCart (SC), o J48 (J48) e o ADTree (AT). A ferramenta Weka calculou
a média das acuracias obtidas em cada rodada dos classificadores mostrada na Tabela 3.

Tabela 3. Acurécia e taxas dos classificadores considerando todos os atributos

Classificador SC J48 AT

Acuracia 81,45% 82,60% 81,83%

Matriz de Confuséo 447 135 484 98 456 126
59 405 84 380 64 400

Na Tabela 3 sdo mostradas as acuricias dos classificadores para o conjunto de
teste e a matriz de confusdo, composta pela classe positiva, alunos que concluiram o
curso (graduados), e negativa, alunos que ndo concluiram o curso (evadidos). A
acuracia média dos trés classificadores foi de 81,55%. A leitura da matriz de confusdo ¢
realizada da seguinte forma: considerando o exemplo da matriz de confusdo gerada pelo
algoritmo de Classificagdo SC: 447 alunos foram corretamente classificados como
evadidos, 405 alunos foram corretamente classificados como graduados, 59 alunos
foram incorretamente classificados como evadidos (de fato, se graduaram) e 135 alunos
foram incorretamente classificados como graduados (de fato, evadiram o curso). Essa
mesma leitura pode ser realizada para as demais matrizes de confusao deste trabalho.

Foram geradas arvores de decisdo com tamanhos altos, a arvore de decisdo
gerada pelo algoritmo J48 teve 68 nodos. O algoritmo ADTree gerou uma arvore com
31 nodos. J& o algoritmo SC gerou uma arvore menor com apenas 6 nodos, conforme
mostrado na Figura 3.

Figura 3 - Arvore de Decisdo obtida com a aplicac&o do algoritmo SimpleCart

CART Decision Tree

media finall < 536.0: ABRNDONO(444.0/39.0)
media finall >= 536.0
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A Figura 3 pode ser lida da seguinte forma: um aluno que tirou média final no
primeiro periodo menor do que 5,36 evadiu do curso (444 alunos corretamente
classificados nesta regra e 39 alunos incorretamente classificados). J& para os alunos
que tiraram média no primeiro periodo maior do que 5,36, outros atributos influenciam
na graduagao ou evasao do aluno.

Diante das arvores com muitos nodos resultantes dos algoritmos J48 e ADTree,
surgiu a necessidade de utilizar filtros para escolha dos atributos mais relevantes para
encontrar arvores de decisdes com quantidade de nodos menores, o que possibilita a
geragao de regras mais simples, sendo assim, realizados os experimentos da se¢do 4.2.

4.2 Experimentos usando filtros para escolha dos atributos mais relevantes na base
de dados de um SCA (Modelos nb)

Todos os filtros identificaram o atributo media_periodol como o mais importante. Os
demais atributos escolhidos com melhores pontuagdes foram os seguintes, em ordem
crescente: quantidade de disciplinas reprovadas no primeiro periodo, média da
disciplina 5 e média da disciplina 6. A ferramenta calculou as médias das acuracias
obtidas em cada rodada dos classificadores mostradas na Tabela 4.

Tabela 4. Acurécia e taxas dos classificadores considerando os atributos
selecionados pelos filtros

Classificador SC J48 AT

Acuricia 81,64% 80,68% 80,49%

Matriz de Confusédo 453 129 459 123 429 153
63 401 79 385 51 413

4.3 Experimentos na base de dados de um AVA utilizando todos os atributos
(Modelos na)

Foi identificada a disciplina 5 como a mais importante para predizer um aluno com risco
de evasdo, conforme experimentos mostrados nas se¢oes 4.1 e 4.2. A disciplina 5 € a
disciplina Introdu¢do da Educagdo a Distancia (IED). A base de dados dessa disciplina
¢ composta por 38 alunos: 21 aprovados e 17 reprovados. Foram consideradas as 10
semanas iniciais da disciplina e a situagdo final: aprovado ou reprovado ao final da
disciplina. Cada semana ¢ considerada como a soma acumulativa das notas das
atividades da disciplina na semana. A disciplina [ED tem dura¢do de 14 semanas,
consistindo de atividades no ambiente Moodle que valem até 2000 pontos e a prova
presencial que vale 1000 pontos. A média da disciplina € obtida a partir da soma dos
pontos divididos por 3. Caso o resultado seja maior ou igual a 500 pontos, o aluno ¢
considerado “APROVADQO?”, caso seja menor do que 500 pontos, o aluno ¢ considerado
“REPROVADO”. A ferramenta Weka calculou a média das acuracias obtidas em cada
rodada dos classificadores (até determinada semana) onde foram calculadas as acuracias

dos referidos algoritmos de Classificacdo das semana 1 a semana 10, conforme Tabela
5.

Tabela 5. Acuréacias obtidas por semana da disciplina IED

Até a Semana SC J48 AT

1 60,52 71,05 65,78
2 65,78 68,42 68,42
3 65,78 71,05 78,94
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4 68,42 76,31 71,05
5 71,05 81,57 76,31
6 71,06 81,57 73,68
7 89,47 84,21 78,94
8 89,47 84,21 78,94
9 89,47 81,57 78,94
10 89,47 81,57 78,94

E possivel perceber que ja na primeira semana se pode obter uma acuracia de
71,05% utilizando o algoritmo J48. Para facilitar a etapa de aplicagdo dos algoritmos de
mineracdo de dados, todos os valores foram multiplicados por cem para evitar
“virgulas”. A melhor acuricia foi obtida pelo algoritmo SC, na sétima semana, com
89,47%. Na base de dados, as notas da semana 2 e semana 7 possuem valor acumulado
maximo de 150 pontos. Na Figura 4 ¢ mostrada a arvore de decisdo gerada pelo
algoritmo SC considerando as primeiras dez semanas.

=== Classifier model (full training set) ===

CART Decision Tree

semanaT < £81.0

| semana2 « 134.5: REPROVADO(15.0/0.0)
| semana? >= 134.5: APROVADO({2.0/1.0)
semana’ >= 81.0: APFROVADO(19.0/1.0)

Figura 4. Arvore de Decis&o gerada pelo algoritmo SC nas primeiras sete
semanas aplicada a disciplina IED

Pela andlise de Tabela 5, ¢ possivel perceber que as acurdcias variam
minimamente a partir da sétima semana (s6 ha varia¢do no algoritmo J48) o que sugere
que as semanas 8,9 e 10 ndo possuem grande relevancia no resultado da predi¢do. Para
confirmar esse resultado, foram utilizados filtros para escolha dos atributos mais
relevantes, conforme mostrado na se¢ao 4.4.

4.4 Experimentos na base de dados de um AVA usando filtros para escolha dos
atributos mais relevantes aplicada a disciplina IED (Modelos na)

Todos os filtros selecionaram as semanas 1, 5 € 7, conforme analise das acuracias da
Tabela 5, nesta ordem, como os mais relevantes. Quando aplicados os mesmos
algoritmos, considerando apenas as semanas 1, 5 e 7 foram obtidas as seguintes
acuracias, vistas na Tabela 6.

Tabela 6. Acuracias obtidas nas semanas determinadas pelos filtros da
disciplina escolhida no experimento

Semana SC J48 AT

1 60,52 71,05 65,78
le5 68,42 81,57 76,31
1,5e7 89,47 84,21 81,57

Apenas com os atributos da primeira, quinta e sétima semanas foram obtidas as
mesmas acuracias que as obtidas por todas as semanas. Dessa forma, ¢ interessante
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utilizar filtros para escolher quais semanas mais influenciam na aprovag¢dao ou
reprovagao do aluno.

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

A abordagem proposta t€ém muitas vantagens. A partir da aplicacao dos Modelos
nb & possivel a identificagdo das disciplinas que mais estdo relacionadas com a evasao.
Dessa forma, pode-se dar maior énfase nessas disciplinas a partir da realizagdo de
atividades de orientagdo e acompanhamento dos estudantes com o objetivo de prevenir a
reprovacao das mesmas, culminando com uma possivel evasao do curso como um todo.
A partir da aplicagdo dos Modelos na € possivel que o professor possa identificar qual
semana da sua disciplina € mais critica no que se refere a evasao discente. Dessa forma,
ele pode identificar os assuntos relacionados desta semana e focar em novas atividades
de apoio ao estudante.

A partir dos experimentos realizados foi constatado que ja ao final do primeiro
periodo € possivel prever o risco de um aluno evadir do curso de graduagdo a distincia
com acuracia maior do que 80%. Como trabalhos futuros serdo realizados experimentos
com os demais Modelos na e Modelos nb propostos. Serdo realizados outros
experimentos acrescentando novos algoritmos de Arvores de Decisdo. Serdo também
testados algoritmos de Regras de Inducdo, pois permitem a geragdo automadtica de
regras. Também serd aplicada a abordagem aqui proposta para outros cursos para
verificar se os resultados se repetem. A maior contribui¢do deste trabalho € propor uma
arquitetura temporal de predi¢do de evasdo de um curso a distdncia de maior duragdo
que identifica as disciplinas que mais influenciam na evasao, a partir da utilizacao de
apenas dados variantes no tempo. O presente trabalho também mostrou que com apenas
atributos variantes pode-se fazer a previsao de alunos com risco de evasao.
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