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Abstract. The availability of e-learning courses grows every year in Brazil and
the use of e-learning systems supports increasingly this teaching modality. Due
to the large amount of generated and stored data in e-learning systems, lots
of information can be withdrawn from this large data set. Such information
may assist educators and students in different learning aspects. This article
aims to classify the students performance in earlier stages of discipline allowing
decisions that might improve student performance. The experiments performed
achieved an average accuracy of 73% in performance classification.

Resumo. A disponibilizacdo de cursos na modalidade a distdncia no Brasil
cresce a cada ano e o uso de um Ambiente Virtual de Aprendizado (AVA) au-
xilia cada vez mais essa modalidade de ensino. Devido a grande quantidade
de dados gerados e armazenados em um AVA muitas informagoes podem ser
retiradas desse grande conjunto de dados. Tais informacoes podem auxiliar
educadores e alunos em diferentes aspectos do aprendizado. O presente artigo
tem como objetivo classificar o desempenho dos estudantes em estdgios prema-
turos da disciplina possibilitando decisoes que possam melhorar o desempenho
dos estudantes. A acurdcia média alcangada nos experimentos realizados foi de
73% na classificacdo do desempenho.

1. Introducao

A abrangéncia cada vez maior da Internet em todas as camadas da sociedade brasileira, em
conjunto com programas do Governo Brasileiro que objetivam oferecer educagado para to-
dos tem proporcionado um grande avanco na modalidade de Educacgdo a Distancia (EAD).
De acordo com Baker et al.| [2011]], o Brasil € um dos paises que possui 0s maiores cres-
cimentos no nimero de cursos ofertados na modalidade EAD.

O uso das tecnologias de informacdo e de comunicacdo tem sido um fator trans-
formador na educagdo e, com isso, novos espagos virtuais de aprendizagem surgiram e
um deles merece destaque: os Ambientes Virtuais de Aprendizagem — AVA.

O uso de AVA e outros softwares no contexto académico produziu um grande
repositorio de dados educacionais. Esses repositérios possuem informacdes sobre alunos,
professores, disciplinas, dentre outras, permitindo que sejam feitas diversas analises com
o intuito de aprimorar ainda mais a Educagdo a Distancia.
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Como descrito por Han et al. [2006], Mineracao de Dados (do inglés, Data Mi-
ning, ou DM) se refere ao processo de extrair conhecimento a partir de grandes bases
de dados. Dentro deste contexto, surgiu uma nova drea de pesquisa conhecida como
Mineracao de Dados Educacionais (MDE). A MDE ¢ definida como a area de pesquisa
que tem como principal foco o desenvolvimento de métodos para explorar conjuntos de
dados coletados em ambientes educacionais [Baker et al., [2011]]. Assim, neste trabalho,
serdo utilizadas técnicas de MDE para definir e analisar o perfil dos alunos dos cursos de
EAD.

Sistemas baseados em e-learning , ou web-based education (modelo para ensino
a distancia suportado por tecnologia) sdo sistemas que oferecem cursos on-line. Eles
podem oferecer uma grande variedade de canais e espacos de trabalho, facilitando assim
o compartilhamento de informacdo e comunicacdo entre os participantes de um curso
[Castro et al., 2007|]. Estes sistemas permitem aos educadores distribuir informagdes
para os alunos, produzir material de conteido, preparar atividades e testes, participar
de discussdes, gerenciar classes a distancia e permitir a aprendizagem colaborativa com
foruns, chats, areas de armazenamento de arquivos, servigos de noticias, etc [Romero
et al., 2008].

Em e-learning, o professor pode ter a necessidade de escolher o melhor contetddo
que sera passado para cada tipo potencial de usudrio, pois diferentes alunos possuem di-
ferentes necessidades e esta decisdo pode ser complexa. Para avaliar a real necessidade de
determinado aluno, este trabalho propde a criagcdo de um modelo conceitual que auxilie o
professor na andlise do comportamento dos alunos em diferentes periodos de tempo de de-
terminada disciplina, permitindo assim, avaliar se um aluno possui tendéncia a aprovacao
ou reprovacao antes do término da disciplina.

O trabalho esta organizado como segue: Na sec¢do[2] sdo analisados trabalhos cor-
relatos. A segdo 3] tem o objetivo de contextualizar os experimentos. Na secdo [ sdo
descritos os experimentos realizados. A se¢do [5|apresenta os resultados e suas respectivas
andlises. Conclusdes e possiveis trabalhos futuros sdo apresentadas na se¢ao [0}

2. Trabalhos Relacionados

A MDE pode auxiliar diversas tarefas com diferentes objetivos. Alguns trabalhos preten-
dem fornecer feedback para auxiliar a tomada de decis@o por parte de professores e tutores
[Romero et al.,|2013]] e [Feng et al., 2009]]. Outra aplica¢io pode ser a de recomendagdes
para estudantes, este conteido pode ser bem diversificado como por exemplo tarefas ou
materiais de estudo. O trabalho realizado por Barcellos et al.|[2007] tem como objetivo
indicar artigos para o usudrio com base no seu perfil .

Também podemos aplicar a MDE para identificagcdo de comportamentos indeseja-
dos como falta de motivacao [Hershkovitz and Nachmias, 2008]], propensao a desisténcia
[Dekker et al., 2009] ou reprovagao [Bresfelean et al., 2008|] ou tentativas de burlar pro-
cessos de avaliacdo [Baker et al., 2006|]. Agrupar estudantes de acordo com seus perfis e
habilidades de maneira a adaptar-se ao ambiente de ensino e ao conteido para melhorar a
aprendizagem do grupo € o objetivo descrito em [Ayers et al., 2009].

Como visto em [Chen et al., 2008] e [Chen and Suel 2013]], pode-se utilizar a
MDE no auxilio da criagdo de mapas de conceitos ou na constru¢do do material diddtico
facilitando o reuso de recursos entre diferentes sistemas e usuarios.
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Segundo [Witten and Frank] [2005], técnicas de classificacido tem por objetivo de-
senvolver modelos que possam inferir um aspecto particular dos dados através de algumas
combinacdes de outros aspectos destes dados.

Romero et al| [2008] apresentam um estudo evidenciando a possibilidade de
utilizacdo de diversas técnicas de Mineragdo de Dados tais como, classificacdo, agru-
pamento e regras de associagdo para extragao de informacdes relevantes sobre estudantes
no contexto educacional. Neste estudo, demonstram que ferramentas de mineracdo de
dados ndao comerciais podem ser utilizadas para observar o comportamento de estudantes,
de maneira a permitir a determinado instrutor obter uma visao geral em relacao ao uso do
ambiente de educacdo online.

Técnicas de Mineracido de Dados educacionais, segundo Baker et al. [2011]], tem
sido frequentemente utilizadas para: (1) fornecer suporte e mensagens de feedback a
professores; (2) recomendar a estudantes; (3) identificar grupos de estudantes com carac-
teristicas comuns; (4) avaliar precisdo do desempenho ou risco de evasao.

Conti and Charao [2013] realizam um estudo no processo de descoberta de
informagao com foco em anélise de prazos e datas efetivas de submissoes de tarefas em
um ambiente virtual de aprendizagem, utilizando algoritmos de mineracdo de dados da
ferramenta Weka, uma ferramenta implementada em Java seguindo uma abordagem de
framework [Hall et al., 2009]. Nove algoritmos foram executados e, dentre eles, o algo-
ritmo J48 obteve maior acuricia.

Em [Gottardo et al., 2014]], uma andlise de técnicas de mineracdo de dados é re-
alizada na formacdo de inferéncias relativas ao desempenho de estudantes em cursos a
distancia, baseando-se em dados obtidos de um Ambiente Virtual de Aprendizagem.

O trabalho realizado por Rigo et al.|[2014] tem como principal objetivo estudar
fatores relacionados com a evasao escolar através da aplicacdo de técnicas de MDE e
Learning Analytics. Um sistema foi desenvolvido para facilitar a coleta e integracdo de
dados além de disponibilizar diferentes visualiza¢des dos mesmos.

Ifenthaler and Widanapathirana [2014]] desenvolveram um framework que objetiva
analisar o aprendizado de estudantes, identificando alternativas aproximadas para analisar
os dados e determinando a validade dos perfis analisados, baseando-se em diversos tipos
de informagdes educacionais. O framework permite assim, identificar trés tipos de perfis:
(1) perfil do estudante, (2) perfil de aprendizagem (3) perfil curricular. Dados estruturados
e ndo estruturados de todos os sistemas sao combinados e processados em uma base de
dados de multiplas camadas usando algoritmos adaptativos.

3. Descricao dos Experimentos

Com o objetivo de se conhecer o rendimento do aluno durante a realizacdo de uma dis-
ciplina em determinado periodo de tempo, realizou-se o processo KDD (Knowledge Dis-
covery in Databases ou Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados) em uma base
de dados Moodle da Universidade Federal de Juiz de Fora (UFJF). A estrutura dessa base
de dados é composta por tabelas, que armazenam informacdes sobre cursos, usudrios,
acessos, atividades, avaliacgoes, etc.

Tabelas com dados sobre o tipo de usudrio e suas postagens e acessos foram utili-
zadas. Além disso, foi necessario criar uma nova tabela com o intuito de associar os dados
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contidos no Moodle com os dados do SIGA que € o sistema integrado de gerenciamento
académico utilizado na Universidade Federal de Juiz de Fora.

Visando a cria¢do de um estudo de caso valido para ser utilizado em diferentes dis-
ciplinas, desenvolvemos um modelo conceitual utilizando as disciplinas de “Algoritmos”,
“Inglés Instrumental” e “Lingua Portuguesa” do curso a distancia de Licenciatura em
Computagdo. Como critérios para selecdo de tais disciplinas foram analisados o nimero
de estudantes que concluiram as disciplinas, a quantidade de ofertas para disciplinas e a
disponibilidade dos recursos.

Foram criados trés conjuntos de treinamento, divididos por tempo de acordo com
o periodo de duracdo das disciplinas. No caso, os conjuntos foram divididos nos periodos
de 6, 12 e 18 semanas apos o inicio do curso, para avaliar o comportamento dos alunos
durante esses intervalos de tempo.

Para cada um dos periodos de tempo descritos, foram analisados o total de acessos
a plataforma e a interag@o ocorrida nos foruns. A anélise de acessos de alunos foi realizada
selecionando o total de acessos de alunos na disciplina assim como o total de acessos a
foruns, recursos e atividades. Para a andlise da interacdo entre alunos e tutores, foram
selecionadas a quantidade de postagens criados por cada aluno e o total dessas postagens
que foram respondidas por alunos e tutores. A tabela[lI|descreve de maneira simplificada
as dimensoes e os atributos utilizados para avaliar o desempenho dos alunos.

Tabela 1. Descricao de dimensoes e atributos utilizados para avaliacao do de-

sempenho
Dimensdo Atributo Analisado
Acessos aplataforma Total de acessos a atividades

Total de acessosa faruns

Total de acessos a recursos

MNotafinal obtida na disciplina

Interagtes nofarum Total de postagens realizadas

Total de postagens realizadas respondidas por alunos
Total de postagens realizadas respondidas por tutores
Notafinal obtida na disciplina

Em algoritmos de classificacdo é necessario que os valores continuos sejam trans-
formados em valores discretos (discretiza¢do). No processo de transformacao dos dados,
os valores das notas finais obtidas pelos alunos necessitavam ser transformados em va-
lores discretos. Nesta transformacao, foram criadas 3 classes, cada uma contendo um
intervalo de notas, conforme a tabela [2]

Tabela 2. Classes utilizadas para discretizacao das notas

Nota Classe
< 46 1

> 46 e < 60 2
> 60 3

As classes 1, 2 e 3 representam, respectivamente, alunos com maior tendéncia a
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reprovacgao, alunos com tendéncia a reprovacao que possuem potencial para serem apro-
vados e alunos com tendéncia a aprovacao.

A ferramenta Weka [Hall et al., |2009] foi utilizada para a realizacdo dos experi-
mentos. Os classificadores escolhidos foram os da se¢do de arvores de decisao. Essa se¢ao
foi escolhida por possuir um modelo de representagdo intuitiva, facilitando a interpretacao
dos resultados obtidos. Os testes foram realizados com os algoritmos Random Forest,
Random Tree e J48.

O algoritmo J48 gera arvores, podadas ou nao, baseado-se no algoritmo C4.5
desenvolvido por |Quinlan| [1993] e utilizado por |Bravo and Ortigosa [2009] para
identificacdo de sintomas referentes ao baixo desempenho estudantil. O algoritmo J48
também foi utilizado por |Bresfelean et al. [2008]] na identificacdo de alunos com perfil de
reprovacao académica.

O algoritmo Random Tree foi utilizado por apresentar resultados de facil entendi-
mento por educadores sem familiaridade com DM. Além disso, Srimani and Patil| [2012]
encontraram resultados expressivos com acurdcias superiores a 90%. Segundo |Yadav
et al. [2012] o algoritmo € utilizado em apenas 4,5% dos estudos e, por isso, considera-
mos interessante aplicar o algoritmo para andlise e comparagao dos resultados.

Gottardo et al.|[2014] utilizaram o algoritmo Random Forest para estimar o desem-
penho académico dos estudantes em cursos EAD. O trabalho realizado encontrou resul-
tados com acurdcia entre 73% e 80%. Além disso, a acurdcia encontrada pelo algoritmo
Random Forest foi comparada a acurdcia obtida pelo algoritmo Multilayer Perceptron que
implementa a técnica de Redes Neurais Artificiais Diretas.

4. Experimentos

Analisar se um aluno estd com tendéncia de aprovagdo ou reprovagdo em uma disciplina
baseando-se na quantidade de acessos realizados e em como o aluno interage nos féruns
da disciplina, € o foco principal deste trabalho. Busca-se desta maneira, verificar como
esses fatores, quando analisados no decorrer da disciplina, influenciam a nota final do
aluno.

As disciplinas de Lingua Portuguesa, Algoritmos e Inglés Instrumental, possuem,
respectivamente, 281, 183 e 154 instancias cada uma. Com os dados selecionados refe-
rentes a cada periodo e disciplina foi iniciado o processo de mineracdo de dados.

Para cada uma das disciplinas selecionadas, dois experimentos foram realizados.
A intengdo € analisar cada uma das etapas do curso (divididas em 6, 12 e 18 semanas) e
estudar o comportamento do algoritmo em cada uma delas.

O primeiro experimento foi realizado para avaliar o comportamento do aluno no
ambiente de aprendizagem, analisando quais fatores possuem maior influéncia no desem-
penho dos mesmos na disciplina. O segundo, por sua vez, foi realizado para observar
como ocorrem as interagdes dentro dos foruns e quais fatores sdo mais importantes para
associar a interacdo com o desempenho final obtido pelo aluno. Os atributos utilizados
podem ser encontrados na tabela [l presente na se¢éo anterior.

Para avaliar a precisdo da predi¢do realizada por cada um dos algoritmos, utili-
zamos o método Cross-Validation, descrito em [[Witten and Frank, 2005]]. Esse método
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¢ uma técnica de avaliacdo, onde se define um ndmero de folds, ou particdes de dados.
Utilizamos o valor 10 para parti¢des, utilizando a evidéncia tedrica de que este € o melhor
valor para estimativa de erros. A escolha do nimero de parti¢des dividiu cada conjunto
de dados em 10 parti¢des aproximadamente iguais, onde uma parte dos dados ¢ utilizada
para testes e outra é utilizada para treinamento.

O gréfico apresentado na figura [T] destaca a média dos resultados obtido no pri-
meiro experimento, demonstrando a precisdo dos algoritmos para predizer o desempenho
final de um aluno em cada um dos periodos analisados. Os valores 6, 12 e 18, apre-
sentados a esquerda da figura [I] representam as semanas avaliadas pelos algoritmos. O
resultado apresentado, no eixo horizontal, corresponde a um valor médio obtido para as
3 disciplinas analisadas. Os valores demonstram a porcentagem de acertos obtidos para
andlise da quantidade de acessos a tarefas, foruns e atividades, quando relacionadas com
a nota final de determinado aluno.

Figura 1. Média dos resultados obtidos no experimento 1
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Na figura [2] por sua vez, podemos analisar a precisdo dos algoritmos no experi-
mento 2. Os mesmos periodos de tempo foram analisados e sdo representados pelo eixo
vertical do grafico com escala pela quantidade de semanas. O valor médio da acurécia dos
algoritmos, executados para as disciplinas escolhidas previamente, € explicitado pelo va-
lor presente a direita de cada barra, sendo o eixo horizontal responsavel pela apresentacao
dos valores.

Nas tabelas |§| e E[, sdo mostradas as médias obtidas nos experimentos realizados,
além do valor de desvio padrado calculado. O desvio padrdao € uma medida utilizada para
medir a quantidade de variacdo (dispersdo) dos dados dentro da amostra em relacdo a
média. Um baixo valor para desvio padrao indica que a amostra tende a ser mais ho-
mogénea.

5. Analise

Os resultados obtidos demonstram que os algoritmos Random Tree, Random Forest e
J48 podem ser utilizados para realizar inferéncias em relagdo ao desempenho dos alu-
nos. Comparando-se em uma determinada disciplina o total de acessos de um aluno e
as interacoes entre alunos e tutores, em determinado periodo de tempo, com a nota final
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Figura 2. Média dos resultados obtidos no experimento 2
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Tabela 3. Acuracia média e desvio padrao nas execucoes do experimento 1

Classificador 6 semanas 12 semanas 18 semanas
J48 73.06+7.16 76.59 £ 7.67 77.01 4+ 3.88
Random Tree 73.40 £6.39 74.18 £6.50 76.49 £5.72
Random Forest 68.17 =6.00 71.624+5.73 76.59 +8.12

obtida pelo aluno na disciplina. A capacidade de se realizar inferéncias € possivel devido
a acuréacia obtida pelos algoritmos citados.

De acordo com os resultados analisados, a acurdcia obtida pelo primeiro experi-
mento foi ligeiramente superior se comparada ao segundo experimento, demonstrando as-
sim a importancia das informagdes relativas ao acesso do AVA na descoberta de padroes.
A acuridcia média dos algoritmos foi considerada significativa visto que os algoritmos
receberam os mesmos parametros para as diferentes disciplinas estudadas.

Avaliamos que, para o primeiro experimento (andlise de acessos), existe uma baixa
dispersao dos dados em relacdo a média para todos os periodos analisados devido a maior
homogeneidade dos dados.

No caso do segundo experimento, verificamos uma maior dispersdo amostral em
relacdo a média para o periodo correspondente a 18 semanas, isso foi causado devido ao
grande nimero de postagens ocorridas nesta etapa do curso em uma das disciplinas ana-
lisadas. Com esse crescimento na quantidade de postagens, os algoritmos foram capazes
de classificar de maneira mais eficiente as amostras e, com isso, obter melhores resulta-
dos se comparados aos resultados encontrados no mesmo periodo analisado nas outras
disciplinas.

Observando as arvores geradas pelos algoritmos J48 e Random Tree, foi possivel
verificar também, quais fatores se mostram mais importantes para realizar inferéncias
sobre o desempenho dos alunos.

Para a disciplina de Lingua Portuguesa, quando analisada no experimento 1, am-
bos os algoritmos utilizaram o numero de acessos aos recursos como principal fator de
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Tabela 4. Acuracia média e desvio padrao nas execucoes do experimento 2

Classificador 6 semanas 12 semanas 18 semanas

J48 70.6 £7.61 70.86 £7.53 80.12417.71
Random Tree 67.62+£9.84 68.04E£6.77 T77.73+£22.74
Random Forest 67.86 & 10.24 69.68 &7.44 78.3 & 20.57

regras para a geracao da drvore e, para o experimento 2, o principal fator verificado foi o
nimero de postagens criadas pelo aluno.

A disciplina de Algoritmos, quando analisada no primeiro experimento, eviden-
ciou que de acordo com os dois algoritmos, a quantidade de acesso as atividades se mos-
trou mais relevante. O algoritmo Random Tree também utilizou a quantidade de acesso
aos recursos disponiveis como caracteristica importante na classificacdo das amostras. O
segundo experimento também demonstrou que a quantidade de postagens criadas pelo
aluno foi fator determinante para a classificacdo em ambos os algoritmos. Nesta disci-
plina o algoritmo J48 também utilizou a quantidade de respostas realizadas por alunos
como no importante na arvore de decisao.

De acordo com os resultados obtidos na analise da disciplina de Lingua Inglesa,
assim como na disciplina de Algoritmos, o primeiro experimento revelou o acesso as
atividades como caracteristica mais relevante para a classificacio em ambos os algorit-
mos. Assim como na disciplina de Algoritmos, a quantidade de acessos aos recursos
disponiveis foi relevante na classificagdo. Observando os resultados obtidos no segundo
experimento os dois algoritmos geraram drvores onde a caracteristica mais relevante para
classificacdo foi a quantidade de postagens criadas pelo aluno.

6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Acompanhar individualmente os alunos nos cursos realizados em ambientes virtuais se
mostra um fator de extrema importancia, permitindo melhorar a qualidade dos cursos ofe-
recidos nas instituicoes de ensino, além de ampliar a possibilidade de aumento do ndmero
de aprovacdes em decorréncia de um melhor aproveitamento dos recursos disponiveis.
Esta necessidade, nos motivou a buscar diferentes técnicas, capazes de serem aplicadas
para auxiliar os professores no gerenciamento das disciplinas oferecidas na modalidade
EAD.

A partir da andlise do desempenho de um aluno em um periodo de tempo pré-
determinado, um professor serd capaz de acompanhar seu rendimento, verificando se ele
possui potencial para ser aprovado ou ndo. Tendo esse conhecimento prévio, o professor
podera avaliar as necessidades individuais do aluno e agir de acordo com o que acreditar
ser mais relevante para que o mesmo possa ser aprovado.

Neste trabalho observamos que € possivel transformar os dados armazenados na
base de dados da plataforma Moodle em conhecimento, umas das caracteristicas do pro-
cesso de KDD, gerando assim regras que sao extremamente Uteis para apoio a tomada de
decisoes.

Como observado a partir da analise dos resultados, de maneira geral, o atributo
mais relevante para a classificagcdo foi o acesso as atividades no caso de andlise dos acessos
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a plataforma. Na andlise de interacdes no férum o atributo mais relevante foi a quantidade
de postagens realizadas pelo aluno.

Como Trabalhos futuros, pretendemos identificar novos conjuntos de atributos
para o processo de mineragao, assim como a validar dos resultados obtidos em disciplinas
em curso. Também pretendemos identificar, com o auxilio de educadores e alunos, carac-
teristicas importantes em cada disciplina visto que de acordo com Romero and Ventura
[2010]], algumas caracteristicas pertinentes a MDE podem necessitar de ajustes indivuais
para melhores resultados.
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