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Abstract. The present research focused on the extraction of data knowledge
based on the AVA moodle databases of EAD. Aiming to identify students with
potential for avoidance. Thus, we chose the CBA algorithm, because in this
type of approach, it was not applied. The experimental results show that CBA
is an excellent algorithm to generate classification rules and predict
performance in educational bases, as it achieved better results than the
traditional Classification algorithms, reaching an average accuracy of 83%.
Additionally, results show that the forum, quiz and folder tools have a great
influence on student performance.

Resumo. A pesquisa abordou a extracdo de conhecimento de dados com base
nos bancos de dados do AVA moodle da EAD para identificar alunos com
potencial para evasdo. Utilizou-se o conceito de Séries Temporais, e 0
algoritmo CBA em conjunto com Predictive Apriori, que, entre as pesquisas
realizadas, ndo havia sido empregada. Os resultados experimentais mostram
que o CBA é um excelente algoritmo para gerar regras de classificacdo e
prever desempenho em bases educacionais, pois atingiu melhores resultados
que os algoritmos de Classificacdo tradicionais, alcancando uma acuréacia
média de 83%. Adicionalmente, resultados mostram que as ferramentas
forum, quiz e folder tém influéncia no desempenho dos estudantes.

1. Introducao

A Educagdo a Distancia (EAD) tem-se confirmado como importante ferramenta de
capacitacdo a qualquer tempo e distancia. Porém, a maioria das Institui¢cdes de Ensino
tem encontrado dificuldades relacionadas ao grande nimero de evasfes de seus cursos,
que chegam, em média, a 40% (ABED 2016). Portanto, a evaséao e a reprovacédo sao, de
forma geral, preocupacdes presentes na educacao.

Na EAD esses problemas sdo potencializados devido as caracteristicas
especificas da modalidade, como: a falta de tempo por parte dos discentes, questdes
profissionais, falta de adaptacdo com o ambiente, problemas pessoais, insatisfagdo com
o tutor, problemas técnicos, falta de suporte, dentre outros.

Avangos recentes em diversas areas da tecnologia possibilitaram o surgimento
das Tecnologias da Informagdo e Comunicacdo (TICs) que se tornaram essenciais a
conducdo dos processos educacionais. Assim, grandes volumes de dados sé&o gerados
pela interacdo de usuarios em Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA). Existe o
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desejo de que informacdes de grande valia aos professores e gestores académicos
possam ser obtidas das bases de dados educacionais, apesar de ser um processo de
elevada complexidade. Neste sentido, faz-se necessario analisa-los de forma a descobrir
conhecimento com objetivo de auxiliar na prevencdo de problemas relacionados a
evasao.

Segundo Silva et. al., (2013), o processo de KDD ou Descoberta de
Conhecimento em Bases de Dados é o ramo da computacdo que utiliza ferramentas e
técnicas computacionais com a finalidade de sistematizar o processo de extracdo de
conhecimento util de grandes volumes de dados. O foco do KDD ¢, portanto, encontrar
conhecimento significativo em Bases de Dados. Neste sentido, uma solu¢do promissora
para extracao de informacéo é a Mineracdo de Dados, que atua iterativamente atraves do
processo KDD.

A éarea de Mineracdo de Dados Educacionais (do inglés, Education Data Mining
- EDM) foi criada da necessidade de se encontrar informagdes valiosas em Bases de
Dados Educacionais. Neste sentido, um de seus desafios é auxiliar os professores no
acompanhamento dos estudantes, devido a distancia fisica que geralmente ocorre entre
ambas as partes.

Diferentemente  dos trabalhos pesquisados, este trabalho objetiva
assinalar/compreender os motivos do baixo desempenho dos alunos em cursos EAD
aplicando, com esta finalidade, o algoritmo de Classificagdo Associativa (CBA)
(Agrawal et. al., 1993). Existem diversas pesquisas relacionadas ao tema, como podem
ser vistas em: (Romero et. al., 2010) e (Rodrigues et. al., 2014). Porém, a utilizacdo do
algoritmo CBA em EDM, com objetivo proposto, ainda nao foi explorada.

Este trabalho optou pela utilizacdo do CBA motivado pelos seguintes fatores:

e O CBA une duas técnicas muito utilizadas em EDM (Rodrigues et. al., 2014), a
saber: as Regras de Associacdo, e as Regras de Classificacao.

e De forma geral, o CBA obtém resultados competitivos e as vezes superiores em
relacdo aos algoritmos tradicionais de classificacdo quando aplicado a bases de
dados ndo educacionais (Nofal et. al., 2010; Liu et. al., 2001).

e A simplicidade das regras geradas pelo CBA possibilita uma maior clareza na
compreensdo do modelo extraido.

e O CBA foi pouco aplicado em EDM. Pesquisas realizadas apontaram apenas
uma referéncia, (Badr et. al., 2016), em que o mesmo foi utilizado com objetivo
de prever a “taxa” de sucesso dos alunos em uma disciplina tendo como base
suas notas em disciplinas anteriores.

As Bases de Dados utilizadas no presente trabalho advém de um AVA moodle
dos cursos Agente Comunitario de Saide e Técnico em Hospedagem do Instituto
Federal do Norte de Minas Ferais (IFNMG). Elas armazenam as interagdes dos alunos
no AVA. O CBA foi avaliado em relacdo a outros algoritmos tradicionais de
classificacdo, a saber: BayesNet, 1Bk, J48, Random Forest, JRip, Multilayer Perceptron
e SVM, todos implementados no framework Weka (Eibe et. al., 2016).

Resultados experimentais apontam que o CBA atinge melhores resultados em
relacdo a algoritmos de classificagdo tradicionais. A exemplo, tem-se que o CBA obteve
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em média 83% de acuricia na base de dados Agente Comunitdrio de Saude, enquanto
que o segundo melhor resultado foi atingido pelo Multilayer Perceptron, com acuracia
média de 80%. Adicionalmente, resultados mostram que o uso das ferramentas forum,
quiz, e folder tém grande influéncia no desempenho dos estudantes, uma vez que estas
ferramentas foram encontradas nas principais Regras de Associagdo geradas pelo CBA.

Este trabalho se organiza como segue. A sec¢do 2 apresenta o referencial tedrico
necessario ao entendimento desta pesquisa. A se¢do 3 apresenta os materiais € métodos
para realizacao deste trabalho. A secdo 4 apresenta e discute os resultados experimentais
realizados. Por fim, a secdo 5 apresenta as conclusdes e sugestoes de trabalhos futuros.

2. Referencial Teorico
2.1 Regras de Associacio

Segundo Larose (2005), as Regras de Associagdo, ou analise de afinidades, € o estudo
dos atributos ou categorias de itens que estdo relacionados, ou seja, aqueles que
possuem alguma associacao entre si. Esse método procura encontrar associacdes entre
atributos, que configurem uma forma qualificada de relagdo entre eles.

Formalmente, uma Regra de Associacdo possui a seguinte estrutura: Se A entdo
B, cuja representacdo é A > B, onde A € o antecedente e B 0 consequente da regra.

A qualidade de uma Regra de Associacdo € mensurada pelas medidas de
confianca e suporte. De forma geral, dado um conjunto de transacdes (itens que podem
estar relacionados), o objetivo da mineragdo de Regras de Associacdo € encontrar todas
as regras que tenham valores de confianca e suporte iguais ou maiores que valores
minimos pré-estabelecidos.

A Tabela 1 apresenta as formulas para calculo dos valores de suporte e
confianca para uma Regra de Associacdo em sua forma geral, A > B.

Tabela 1. Férmulas para calculo de suporte e confianga

Férmulas Explicacéo

Suporte de uma regra A > B onde A e B séo conjuntos de itens. O numerador se refere ao nimero
(AUB) de transacdes em que A e B ocorrem concomitantemente em um conjunto de dados e o denominador

Suporte = T(A) é o total de transagGes que o item A acontece.

Confianca de uma regra A > B onde A e B sdo conjuntos de itens. O numerador se refere ao
(AUB) nimero de transacdes em que A e B ocorrem concomitantemente em um conjunto de dados e o
T denominador é o total de transac6es que acontece no conjunto de dados.

Confianga =

A Tabela 2, (Agrawal et. al., 1993), ilustra um exemplo de transacGes de cestas
de compras, onde cada linha representa uma transacdo (rotulada por um identificador
unico - TID), e um conjunto de itens comprados por um determinado cliente.

Tabela 2. Transacdes de cestos de compras

T

D Itens
{Péo, Leite}
{Pao, Fraldas, Cerveja, Ovos}
{Leite, Fraldas, Cerveja, Coca}
{Pao, Leite, Fraldas, Cerveja}
{Pao, Leite, Fraldas, Coca}

[0 EN [0 I Y 2

A minerag&o de Regras de Associagdo deve encontrar regras consideradas fortes,
onde o suporte e a confianga sdo maiores ou iguais aos valores pré-estabelecidos pelo
usuario. Na tabela 2, por exemplo, pode-se “minerar” a Regra de Associacdo Pao >
Leite, com valores de suporte e confianga, respectivamente, de 60% e 75%. Este valor
de confianca aponta que em 60% do numero total de transacGes, os itens P&o e Leite
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foram comprados juntos. Por sua vez, o valor de confianca de 75% aponta que 75% dos
clientes que adquiriram P&o também adquiriram Leite. Dessa forma, a regra, Pdo >
Leite, pode ser considerada forte, uma vez que os resultados do suporte e da confianca
sdo maiores ou iguais aos valores preestabelecidos, e, por esse motivo, pode ser
considerada como informacéo valiosa e deve ser analisada com maior atencéo.

2.2 Os Algoritmos Apriori e Predictive Apriori

O primeiro algoritmo proposto para a mineracao de Regras de Associacao foi o
Apriori (Agrawal et. al., 1993), que ainda hoje € um dos mais usados e considerado um
classico quando se lida com o problema de extracdo de Regras de Associacdo. Para
gerar as Regras de Associa¢do, 0 Apriori possui como parametros de entrada os valores
de confianca e suporte. Assim, o Apriori busca por regras que possuam valores maiores
ou iguais aos parametros de confianca e suporte fornecidos pelo usuario.

O Predictive Apriori (Scheffer 2001), que se baseia no algoritmo Apriori,
combina as métricas de confianca e suporte em uma medida Unica, chamada de
acurcia preditiva. O algoritmo busca por Regras de Associacdo ordenando-as segundo
esta métrica. De forma geral, a 0 mecanismo de busca do Predictive Apriori aumenta
gradativamente os valores de confianca e suporte para encontrar suas Regras de
Associacdo. Portanto, o Predictive Apriori trabalha no sentido de buscar regras mais
equilibradas em relagdo aos valores de confiancga e suporte (Garcia et. al., 2006) quando
comparado ao algoritmo Apriori.

2.3 Regras de Associacdo em EDM

A mineracdo de Regras de Associacdo em Bases de Dados Educacionais pode
ser aplicada com diversas finalidades, tais como: Andlise do Perfil de Aprendizagem,
Anélise de Perfil de Comportamento, Analise de Desempenho, dentre outras. Alguns
dos trabalhos mais relevantes relacionados a esta pesquisa sd@o brevemente descritos a
seguir.

Nunes et al. (2015) tém como objetivo explorar a aplicabilidade de técnicas de
EDM em Mundos Virtuais. Para tanto, um estudo de caso foi desenvolvido em um
laboratdrio de quimica, o qual contém diferentes tipos de atividades educacionais, como
a apresentacdo de slides, videos e atividades de cunho pratico. Foram analisados
possiveis padrdes de comportamento na base de dados por meio da mineracdo de Regras
de Associacdo com o uso do algoritmo Apriori, que possibilitou a identificacdo de
eventuais mudancas no planejamento pedagdgico das atividades.

Wilves et al. (2015) t€ém como objetivo validar em um novo contexto Regras de
Associagdo ja mineradas, a fim de evidenciar o desanimo do aluno quando realiza
atividades individuais e em grupo. A partir da adaptacio de algumas Regras de
Associagdo, foi possivel obter um modelo genérico para a descoberta do padrdo de
comportamento do aluno desanimado, que pode ser usado como subsidio ao professor.

Santos et al. (2014) aplicam Regras de Associacdo para identificar em quais
cursos os alunos tendem a ser retidos e quais cursos os alunos tendem a ser aprovados.
Foi possivel verificar a correlacdo entre cursos e retencdo de alunos. A selecdo e
avaliacdo do conjunto de regras foi feita por especialistas (Chefe de cursos,
Coordenador e Professores). Assim, foi possivel propor algumas sugestfes sobre a
organizacéo do fluxograma de alguns programas a fim de reduzir as taxas de retencao.
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Penedo et al. (2012) estudam uma amostra de dados reais referentes ao log de
acessos do AVA do Consorcio CEDERJ (Universidades Publicas a Distancia) para
identificar o padrdo dos usuarios que melhor se adaptam ao sistema de EAD
disponibilizado. As regras descobertas por meio do Apriori apontam para uma tendéncia
maior de utilizacdo das ferramentas disponibilizadas pela plataforma que dizem respeito
as disciplinas (materiais e exercicios complementares), sendo as ferramentas
relacionadas a aplicativos (wiki, blog, forum) pouco utilizadas. Outra descoberta
apontam os horéarios de maior utilizacdo da plataforma (tarde e noite).

2.4 O Algoritmo de Classificacdo Associativa (CBA)

O algoritmo Classification Based on Association (CBA) (Liu et. al., 1998)
integra duas técnicas de extracdo de conhecimento (Associacdo e Classificacdo) para
construir classificadores mais precisos. Seu funcionamento consiste em duas etapas
principais, a saber:

I.  Realiza-se a extracdo de um subconjunto especial de Regras de Associacdo,
baseando-se no algoritmo Apriori, cujos lados direitos das regras sdo restritos a
classificacdo do atributo classe. Este subconjunto de regras é chamada de class
association rules (CARS).

Il.  Constréi-se um classificador baseando-se nas CARs geradas. Esse classificador
é uma lista de regras ordenadas de acordo com o valor de confianca fornecido
pelo usuario.

No que diz respeito a Bases de Dados Educacionais, o algoritmo CBA foi pouco
aplicado. Em pesquisas realizadas, encontrou-se apenas um trabalho, Badr et. al,
(2016), que aplica o CBA para prever o desempenho de estudantes na disciplina de
Programacao tendo como base suas notas em disciplinas ja cursadas.

3. Materiais e Métodos

Atualmente, grande parte das Instituicbes Educacionais utiliza 0s AVAS como apoio ao
ensino e aprendizagem dos alunos, tanto nos cursos presenciais, semipresenciais e
principalmente a distancia. O AVA no processo de ensino e aprendizagem proporciona
a interacdo dos alunos e professores através inimeros recursos disponibilizados, como:
materiais (documentos e videos), chats, foruns e outras ferramentas. A utilizagéo destes
recursos produz uma enorme quantidade de dados de dificil interpretacdo sem o uso de
técnicas de EDM.

Esta pesquisa trata do problema de evasdo dos cursos de Agente Comunitario de
Saude e Tecnico em Hospedagem da EAD do Instituto Federal do Norte de Minas
Gerais. Para isto, sdo utilizados atributos que representam o comportamento dos
estudantes no AVA moodle. A Tabela 3 exibe o conjunto de atributos explorados.

3.1 Bases de Dados Utilizadas

Realizou-se uma andlise detalhada das bases de dados do AVA do IFNMG dos
cursos de Agente Comunitario de Saude e Técnico em Hospedagem, com a finalidade
de identificar os dados que tém relevancia na caracterizagdo do perfil dos estudantes.
Dessa forma, os dados selecionados foram submetidos ao CBA com a finalidade de
identificar os alunos que possuem caracteristicas e comportamentos que podem levar a
evasao ou a reprovagao.
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Com o objetivo de melhor caracterizar o problema abordado, as notas dos alunos
foram discretizadas. Para isso, as bases de dados foram divididas em duas classes
(Aprovado e Reprovado). Os alunos foram divididos de acordo com suas situagdes
finais no curso, onde a classe Aprovado ¢ representada pelos alunos com nota maior ou
igual a 60, e a classe Reprovado ¢ representada pelos alunos que obtiveram nota inferior
a 60. O restante dos atributos foi discretizado pelo método equal-width (Dougherty et.
al., 1995) com trés intervalos e rétulos (baixo, médio e alto) (Avlijas et. al., 2016).
Optou-se pela discretizagdo de atributos, ja que alguns algoritmos utilizados néo
trabalnam com dados continuos. Durante as ectapas de pré-processamento e
transformagdo dos dados, foram separados 27 atributos dos estudantes do AVA moodle
juntamente com o atributo classe. A tabela 4 apresenta um resumo dos conjuntos de
dados obtidos apds a etapa de pré-processamento.

Tabela 3. Conjunto de Atributos Explorados

Grupo Atributos Descri¢ido
nr_forum Numero de acesso a pagina principal do Forum.
add_post_forum Adigdo de post na discussdo do Forum.
search_forum Fez uma pesquisa no Forum.
forum_discussion Acessou a discussdo no Forum.
Forum forum view Acessou 0 Forum.
up_forum Atualizou o acesso ao Forum.
del_forum Quantidade de postagens apagadas de uma discussdo.
subscribe_forum Inscreveu-se no Forum.
report_forum Acesso ao relatorio do usuario no Forum.
Questionario (quiz) nr_quiz Numero de acesso ao questionario.
nr_chat Numero de acesso a pagina principal do Chat.
chat_view Acesso a sala do Chat.
Chat
report_chat Acesso aos relatorios.
talk chat Mensagens enviadas no Chat.
Folder nr_folder Numero de acesso a pasta de contetdo.
folder view Acessou o contetido da pasta.
nr_acesso_user Acesso a pagina principal dos usudrios.
Usudrios (user) user_view Acesso a determinado usuario.
user_view all Acesso & pagina com todos os usuarios.
Ambiente Virtual nr_login AVA Acesso a0 AVA.
Curso course_view Acesso ao curso.
Recurso resource_view Visualiza¢do de apostilas ou videos disponibilizados.
Informagdes url view Acesso a pagina de informagdes do curso (ementa, bibliografia...).
Blog blog_view Acesso ao blog.
assign_submit Envio de atividades.
Tarefas (formuldrios) assign view Acesso as atividades do curso.
assign_submit_form Acesso ao formulario de submissio atribuido.
Tabela 4. Relacdo dos conjuntos de dados obtidos e suas respectivas classes
Base de Dados N° Estud N° de estudantes na classe Aprovado N° de estudantes na classe Reprovado
Agente Comunitério de Saude 112 (100%) 47 (41,96%) 65 (58,04%)
Técnico em Hospedag 111 (100%) 54 (48,65%) 57 (50,45%)

3.2 Ferramentas Utilizadas

O software Weka (Eibe et. al., 2016) foi utilizado nas etapas experimentais deste
trabalho. Optou-se pelos seguintes algoritmos de classificacdo: 1Bk, J48, Random
Forest (RF), JRip, Multilayer Perceptron (MP). Optou-se também pelos algoritmos de
Regras de Associacdo Apriori e Predictive Apriori, e pelo algoritmo de CBA que é a
base de desenvolvimento desta pesquisa.

3.3 Metodologia Experimental

Nos cursos do IFNMG usados neste estudo, as disciplinas sdo ofertadas no
formato semestral e divididas em 4 moédulos. No fim de cada modulo, € realizada uma
avaliag¢do, e no fim do semestre ocorre um encontro presencial, onde os estudantes sao
avaliados. Devido a esta dinamica, os experimentos realizados neste trabalho fizeram o
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uso do conceito de séries temporais. Dessa forma, o periodo de oferta da disciplina foi
dividido em 4 sub-periodos com dura¢do maxima de 45 dias. Como a oferta da
disciplina foi dividida em 4 periodos de tempo, foram gerados 4 bases de dados para
cada uma das bases de dados iniciais. Cada conjunto possui as interagdes dos estudantes
com o AVA até o corte temporal.

A divisdo do conjunto de dados em periodos temporais se justifica, uma vez que,
dessa maneira, os professores e tutores (responsaveis pela turma) poderdo realizar um
acompanhamento progressivo dos estudantes. Para avaliacdo do desempenho dos
algoritmos de classificacdo utilizou-se a métrica Acurécia (Ac.) e F-Measure (F), esta
ultima para avaliar o desempenho de predigdo do classificador em cada classe
individualmente.

Adotou-se 0 método de 10-fold cross-validation (Mitchel, 1997) para
treinamento e parametrizacdo dos algoritmos de classificacdo. O algoritmo CBA foi
configurado de duas formas: utilizando o Apriori e o Predictive Apriori. Os parametros
usados pelo algoritmo Apriori para geracdo das Regras de Associacdo foram suporte =
25% e confianca = 75%. Os parametros dos algoritmos de classificacdo foram J48:
confidencefactor = 0,3 (valor de confianca para poda), minNumobj = 2 (nimero minimo
de instancias por folha (nd)); Random Forest: bagSizePercent = 100; Jrip: folds=10
(determina a quantidade de dados para poda); IBK: KNN=1 (determina o numero de
vizinhos usados); SVM: SVM — Type = nu — svc (tipo de classificador), KernelType =
linear:u™*v (kernel base); RandomForest: ValidationSetSize = 25 (tamanho da
porcentagem do conjunto de validacdo), learningreate = 0,3 (taxa de aprendizagem);
BayesNet: estimator=SimpleEstimator (Algoritmo de estimacéo para encontrar a tabela
de probabilidade condicional a rede bayesiana) search algorithm = k2 (método usado
para pesquisa das estruturas das redes). Em todos os algoritmos foram configurados o
parametro batchsize (define o nimero de instancias usadas para predi¢cdo), nesse caso 0
valor configurado variou entre 100 e 120 de acordo com cada base minerada.

4. Experimentos

A Tabela 5 apresenta os resultados dos algoritmos aplicados as séries temporais
utilizando o conjunto de dados dos cursos Técnico em Hospedagem e Agente
Comunitario de Saude.

Resultados apontam que o CBA + Predictive Apriori obtém melhores resultados
em comparacdo ao CBA + Apriori, onde alcangcou uma acuracia média de 83% na base
de dados Agente Comunitario de Saude e 78,5% na base Tecnico em Hospedagem.
Observou-se também que os valores da F-Measure da classe Aprovado sdo inferiores
aos valores da classe Reprovado, usando o algoritmo CBA com o Apriori. Ao aplicar o
algoritmo CBA com o Predictive Apriori, percebeu-se um maior equilibrio nos valores
da F-Measure das duas classes, e consequentemente, um aumento de acertos de
classificacdo das instancias da classe Aprovado, melhorando os valores da F-Measure.
Dessa forma, o CBA + Predictive Apriori, atingiu o maior valor de acuracia dentre
todos os algoritmos avaliados, e também um maior equilibrio entre as classes.

Podem-se observar indicios de queda na Acurécia dos classificadores gerados
pelo CBA no decorrer dos periodos da série temporal. Apesar do aumento do volume de
dados, que ocorre naturalmente no decorrer do curso, ha uma reducdo do uso de
algumas ferramentas na plataforma por diversos estudantes. Consequentemente, o
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acréscimo dos dados se da apenas em alguns atributos, e outros caem em desuso. Dessa
forma, h& uma queda de alunos classificados corretamente pelo algoritmo CBA, e
consequentemente uma queda nos valores de acuracia, ou seja, menos atributos, menor
a acurécia. Assim, podemos inferir que isso ocorre por causa do desuso de alguns
atributos. Pois, de acordo com a tabela 6, alguns atributos, como por exemplo:
add_post_forum e search_forum, que tém boa influéncia no desempenho dos estudantes
de acordo com as suas regras no corte temporal 1, ficaram em desuso nas outras series.

Tabela 5 — Resultados da Classificacéo

Agente Comunitario de Salde Técnico em Hospedagem
1 2 3 4 Média 1 2 3 4 Média
Algoritmo
Ac. F Ac. F Ac. F Ac. F Ac. Ac. F Ac. F Ac. F Ac. F Ac.
CBA com 0,858 0,866 0,848 0,841 0,860 0,827 0,761 0,746
Predictive | 85,09 | 0,841 | 84,3% | 0,812 | 82,9% | 0,804 | 80,2% | 0,738 | 83% | 84,9% | 0,837 | 81,3% | 0,796 | 75,5% | 0,748 | 72,7% | 0,706 | 78,5%
Apriori 0,851 0,846 0,830 0,798 0,848 0,810 0,754 0,725
CBA com 0,834 0,831 0,816 0,816 0,745 0,719 0,667 0,667
Noriori 77,5% | 0,648 | 82,0% | 0,808 | 74,8% | 0,600 | 74,8% | 0,600 | 77,3% | 78,2% | 0,810 | 74,1% | 0,760 | 71,8% | 0,756 | 71,8% | 0,756 | 74%
P 0,757 0,821 0,726 0,726 0,778 0,739 0,712 0,712
0,752 0,786 0,767 0,769 0,632 0,680 0,680 0,673
1Bk 68,5% | 0,568 | 73,0% | 0,634 | 69,4% | 0,553 | 70,3% | 0,582 | 70,2% | 68,2% | 0,720 | 70,9% | 0,733 70,9% | 0,733 | 67,3% | 0,673 | 69,3%
0,676 0,723 0,678 0,692 0,677 0,707 0,707 0,673
0,803 0,819 0,773 0,783 0,710 0,562 0,610 0,610
J48 74,8% | 0,650 | 76,6% | 0,667 | 69,4% | 0,528 | 72,1% | 0,608 | 73,2% | 71,8% | 0,726 | 64,5% | 0,702 | 70,9% | 0,768 | 70,9% | 0,768 | 69,5%
0,739 0,756 0,672 0,710 0,718 0,633 0,690 0,690
0,720 0,727 0,712 0,705 0,717 0,733 0,494 0,486
JRip 62,2% | 0,417 | 62,2% | 0,382 | 58,6% | 0,258 | 58,6% | 0,303 | 60,4% | 76,4% | 0,797 | 75,5% | 0,773 |59,1% | 0,656 | 65,5% | 0,740 | 69,1%
0,594 0,584 0,524 0,538 0,758 0,753 0,577 0,615
0,806 0,832 0,828 0,835 0,695 0,778 0,708 0,708
MP 77,5% | 0,731 | 81,1% | 0,784 | 80,2% | 0,766 | 81,1% | 0,779 | 80% | 73,6% | 0,768 | 78,2% | 0,786 | 70,0% | 0,692 | 70,0% | 0,692 | 73%
0,775 0,812 0,802 0,812 0,732 0,782 0,700 0,700
0,769 0,744 0,723 0,770 0,694 0,701 0,673 0,673
RF 70,3% | 0,582 | 64,0% | 0,394 | 61,3% | 0,358 | 69,4% | 0,541 | 66,3% | 72,7% | 0,754 | 73,6% | 0,764 | 70,0% | 0,723 | 70,0% | 0,723 | 71,6%
0,692 0,599 0,572 0,675 0,725 0,733 0,698 0,698
0,809 0,863 0,841 0,787 0,595 0,782 0,705 0,705
SVM 77% | 0,711 | 82,3% | 0,752 | 80,5% | 0,750 | 76,1% | 0,727 | 78,9% | 77% | 0,750 | 78,2% | 0,782 | 71,8% | 0,730 | 71,8% | 0,730 | 74,7%
0,767 0,822 0,802 0,762 0,674 0,782 0,718 0,718
0,843 0,842 0,830 0,830 0,701 0,710 0,694 0,694
BN 80,2% | 0,732 | 81,1% | 0,764 | 79,3% | 0,736 | 79,3% | 0,736 80% | 73,6% | 0,764 | 75,5% | 0,787 | 72,7% | 0,754 | 72,7% | 0,754 | 73,7%
0,797 0,810 0,791 0,791 0,733 0,749 0,725 0,725

4.1 Discussao

A tabela 6 apresenta as Regras de Associacdo da base Agente Comunitario de
Satde gerado pelo CBA + Predictive Apriori. Percebe-se a simplicidade e a importancia
das regras geradas. Para ilustrar este fato, a primeira regra do corte temporal 1 na Tabela
6, é interpretada da seguinte maneira: se os alunos tiverem baixa interacdo nos atributos
nr_forum e nr_folder serdo reprovados. Ou seja, aqueles alunos que participam pouco
do férum e pouco acessam o material que fica disponivel na pasta de contetdo, tendem
a ser reprovados. E importante notar o alto valor de Acurécia desta regra (95%).

As regras expostas na tabela 6 apresentam alta capacidade preditiva e, analisando-as,
pode-se notar uma grande influéncia das ferramentas forum, quiz e folder (com uso de
seus atributos nr_forum, nr_folder e nr_quiz) no desempenho dos estudantes. Nota-se a
presenca desses atributos em cada corte temporal e com grande influéncia na Aprovagao
dos estudantes. Por exemplo: a regra, nr_quiz = alto > situagdo = Aprovado (A), onde 0
numero de acesso ao questionario (atributo = nr_quiz) considerado como alto, define a
situacdo do aluno como Aprovado. Tal regra apresenta-se em todas as séries temporais,
e com Acuracia Preditiva de 91%, 91%, 90% e 86% respectivamente. Dessa forma
evidencia a importancia dessas ferramentas no resultado final do estudante.

Observou-se que no decorrer da série temporal ha uma reducdo de uso de
algumas ferramentas, e consequentemente, uma queda nos resultados dos
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classificadores observados na Tabela 5. Nota-se, por exemplo, que os atributos
add_post_forum e search_forum, que tém influéncia no desempenho dos estudantes na
série temporal 1, simplesmente cairam em desuso nas outras séries. Outros atributos
tiveram interacfes em periodos intercalados da seérie, como os atributos user_view e
forum_discussion. A analise desta diversificacdo dos usos das ferramentas em diferentes
momentos na disciplina pode revelar pontos interessantes que precisam ser investigados
mais profundamente.

Tabela 6 — Principais regras de Associacao encontradas pelo algoritmo CBA

Séries Principais Regras de Associacdo Encontradas Acp.
nr_forum=Baixa nr_folder=Baixa = situagdo = REPROVADO (A) 95%
add_post_forum=Alta = situagdo = APROVADO (A) 91%
nr_quiz=Alta = situagdo = APROVADO (A) 91%

1 nr_folder=Alta < situacdo = APROVADO (A) 86%
resource_view=Baixa nr_folder=Baixa nr_chat=Baixa Add_post_forum=Baixa user_view=Baixa = situacdo = REPROVADO (A) 86%
nr_chat=Alta = situacdo = APROVADO (A) 84%
forum_discussion=Baixa add_post_forum=Baixa folder_view=Baixa search_forum=Baixa = situacdo = REPROVADO (A) 84%
nr_forum=Alta = situacdo = APROVADO (A) 98%
forum_view=Alta = situacdo = APROVADO (A) 93%
nr_quiz=Alta = situacdo = APROVADO (A) 91%

2 nr_forum=Baixa forum_view=Baixa = situacdo = REPROVADO (A) 91%
nr_forum=Baixa = situacdo = REPROVADO (A) 89%
resource_view=Média assign_view=Média =» situacdo = APROVADO (A) 88%
nr_forum=Baixa course_view=Baixa = situacdo = REPROVADO (A) 88%
nr_forum=Baixa course_view=Baixa nr_folder=Baixa = situacdo = REPROVADO (A) 96%
forum_discussion=Alta = situacdo = APROVADO (A) 93%
nr_quiz=Alta <> situacdo = APROVADO (A) 90%

3 nr_forum=Baixa nr_login_AVA=Baixa = situacdo = REPROVADO (A) 88%
nr_forum=Baixa resource_view=Baixa nr_folder=Baixa nr_chat=Baixa = situacdo = REPROVADO (A) 86%
nr_forum=Alta = situacdo = APROVADO (A) 86%
nr_forum=Baixa course_view=Baixa nr_folder=Baixa = situacdo = REPROVADO (A) 96%
nr_forum=Baixa nr_folder=Baixa = situacdo = REPROVADO (A) 93%
nr_login_ AVA= Baixa courseview=Baixa nr_folder=Baixa = situacdo = REPROVADO (A) 91%

4 nr_forum=Baixa nr_login_AVA=Baixa = situacido = REPROVADO (A) 90%
nr_forum=Alta = situacdo = APROVADO (A) 86%
nr_guiz= Alta = situacdo = APROVADO (A) 86%
course_view=Baixa nr_folder=Baixa nr_chat=Baixa user_view=Baixa = situacdo = REPROVADO (A) 83%

5. Conclusao

Considerando demandas cada vez maiores da EAD, esta pesquisa aplicou técnicas de
EDM em bases de dados adivindas de um AVA, com o objetivo de identificar alunos
com potencial para evasao, e, com isso, ajudar a gestdo académica e pedagdgica da
instituicdo de ensino a tomar as decisdes necessarias para evitar a desisténcia dos
estudantes. Para isto, aplicou-se o CBA, um algoritmo poderoso, mas muito pouco
utilizado em EDM.

Resultados experimentais apontaram que ferramentas tais como forum, quiz e
folder possuem grande impacto no desempenho dos estudantes. Adicionalmente,
apontou-se que o algoritmo CBA, utilizado em Bases de Dados Educacionais, obtém
resultados preditivos comparaveis aos principais algoritmos de classificacdo. Com os
cortes temporais os gestores da turma podem ter um resultado progressivo dos
estudantes e trés feedback antes da avaliagdo final (que acontece no final do curso em
um encontro presencial). Mostrou-se também a simplicidade de interpretagdo das regras
de associagao geradas pelo CBA, que pode auxiliar os profissionais de Informatica na
Educacéo a descobrir padrdes e tendéncias implicitas nos conjuntos de dados.

Como trabalhos futuros, pretende-se realizar novos experimentos em mais bases
dados educacionais, usando técnicas de balanceamento e selecdo de atributos com o
algoritmo CBA, para possivel melhora dos resultados.
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