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Abstract. The evaluation of learners achievement is an important phase in the
learning in online courses. However, an assessment process may emerge in
subjective terms (e.g., Good, Bad). Regards the uncertainty, the fuzzy logic is
an appropriate approach for such cases because it can model the imprecise
knowledge. The paper approach focuses on guide to construct the fuzzy rules
by classification techniques (Decison Tree). The present study runs a
validation using the FuzzySD approach, which aims to predict the student
dropout phenomena in online courses. In this process, the teacher agreed with
70% of the rules generated by the analysis trees and obtained 19 fuzzy rules.
Finally, when asked which the most intuitive tree for interpretation was, the
specialist highlighted J48 type.

Resumo. No ensino online, a etapa de avaliacdo discente fornece informagoes
gue apoia o tomador de decisdo em suas agOes no ambiente. No entanto, a
analise pode envolver critérios subjetivos (Bom ou Ruim). Diante desta
incerteza, a logica fuzzy € uma abordagem Util para esses casos, pois pode
modelar 0 conhecimento impreciso. Este artigo se concentra em guiar a
construcdo de regras difusas por meio de técnicas visuais de classificagdo de
dados (arvores de decisdo) com a guda do especialista na Informética na
Educagdo. O presente estudo realiza uma validagéo utilizando a arquitetura da
abordagem FuzzySD, sistema de predicdo de evasdo discente em cursos
online. Neste processo, 0 docente concordou com 70% das regras geradas
pelas arvores de decisdo que analisou, gerando 19 regras fuzzy. Por fim, ao ser
questionado qua foi a arvore mais intuitiva a interpretacdo o especialista
destacou o tipo J48.

1. Introducéo

A avaiacdo do desempenho dos alunos é uma fase importante durante o processo de
ensino e aprendizagem em cursos online. De acordo com os resultados obtidos nesta
fase, diversas agbes sdo executadas pelo tomador de decisdo, tais como: reflex&o sobre
gualidade dos materiais pedagdgicos, monitoramento do progresso da classe ou aluno e
resolugdes de problemas diante de situacOes inesperadas.

Os Ambientes Virtuais de Ensino e Aprendizagem (AVEA) estdo cada vez mais
apoiando tais andlises por meio de ferramentas ou da liberacdo do acesso aos arquivos
de log do curso para o tomador de decisdo. Os arquivos de log registram todas as
interacOes executadas pelos membros do curso em um determinado periodo. Contudo,
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extrair informacdes deste tipo de estrutura ndo é uma tarefa trivial e rapida para o
docente, pois exige um conhecimento técnico para 0 qual muitos deles ndo foram
treinados.

Uma técnica muito presente nas avaliagOes educacionais é a légica fuzzy, pois
esta consegue lidar com entradas nebulosas ou difusas (Bom, Ruim, Correto, Errado,
etc.). Esta técnica surge como um método de raciocinio com expressdes l0gicas que
descreve a pertinéncia em conjuntos difusos. A ideia dos graus de pertinéncia possibilita
agrupar os elementos de maneira diferente da aplicada na logica cléssica, 0 que permite
reinterpretar antigos conceitos, elaborados segundo estaldgica[Russell e Norvig, 2013].

De maneira geral, o sistema l6gico fuzzy consiste em trés etapas principais:
fuzzificacdo, inferéncia e defuzzificacdo. O presente estudo foca seus esforcos na
construgdo das regras importantes para a fase da inferéncia, especificamente, na
automatizacéo da extragdo das regras fuzzy, de acordo com uma determinada base de
dados. Para isto, o trabalho validou a abordagem por meio dos dados do arcabouco
FuzzySD [Morais, 2017], focado na predicéo da evasdo discente em cursos online sob o
formato da UAB (Universidade Aberta do Brasil). Este trabalho considera evasdo
guando um aluno permanece sem acessar e interagir com o ambiente online por um
periodo ininterrupto maior do que um quarto do tempo de execuc&o do curso online.

Técnicas de Aprendizagem de Méaquina, especificamente classificagdo, foram
utilizadas para atingir os objetivos definidos pelo estudo. Como principal contribuicgéo,
0 presente artigo pode destacar a discussdo e validacdo de uma estratégia para extracdo
de regras redizada de modo intuitivo e grafico, o que facilita o envolvimento e
participacdo do especialista na érea da Informética na Educacéo.

A fim de esclarecer o método cientifico utilizado e os resultados do estudo, o
presente artigo foi organizado em 5 secdes principais. Na segunda segdo, discutiu-se
trabalhos que almejaram definir estratégias para automatizar a geracéo de regras fuzzy.
Na terceira secéo deste artigo, 0 plangamento e execucdo do nosso estudo de caso
foram detalhados e discutidos. Além disto, a quarta secdo contemplou os principais
resultados das investigacbes. Por fim, a quinta e Ultima secdo apresentou as
consideracdes finais e os trabal hos futuros relacionados ao estudo.

2. Sistemas baseados em L 6gica Fuzzy

De maneira gera, o sistema légico fuzzy consiste em trés operacdes principais:
fuzzificagdo, inferéncia e defuzzificagdo |6gica [Russell e Norvig, 2013]. Iniciamente,
na etapa de fuzzificagdo, o problema deve ser analisado e os dados de entrada
transformados em varidveis linguisticas. Neste momento, é de extrema importancia que
todos os dados de incerteza sgjam analisados e transformados em variaveis linguisticas.
Apbs isto, so determinadas também as fungdes de pertinéncia para cada uma das
entradas definidas na arquitetura fuzzy. No segundo momento, a etapa de inferéncia
deve ser iniciada. Nesta fase, sdo criadas as regras ou proposicbes por meio da
associacdo das variavels ja definidas. Por fim, a etapa de defuzzificacdo envolve a
conversdo dos vaores fuzzy em nlmeros reais, tendo assim um conjunto de saida
matemati camente definido.

Como mencionado anteriormente, o entendimento das etapas fuzzy ndo é uma
tarefa trivial para a maioria dos tomadores de decisdo da Educacdo a Distancia (EaD),
principal mente o processo de geracdo de regras. As regras sao estruturas construidas por

460



VIl Congresso Brasileiro de Informatica na Educagéo (CBIE 2018)
Anais dos Workshops do V1l Congresso Brasileiro de Informética na Educacéo (WCBIE 2018)

meio de condigdes “ SE-ENTAO” (SE caracteristica= x ENTAO saida= z). Contudo, um
sistema fuzzy eficiente requer ou um especialista no tema para gustalas ou um
algoritmo de classificagdo supervisionado que possibilite extrair tais regras. Nesta
segunda alternativa, pode-se fazer uso de um método de aprendizado que absorva
conhecimento da base de dados e 0 expresse.

2.1. Geragdo de Regras Fuzzy

Neste sentido, alguns trabalhos surgem com o intuito de apoiar os tomadores de decisdo
em contextos distintos para automatizar o processo de geracao de regras de arquiteturas
fuzzy. Diversas técnicas podem ser utilizadas com este intuito e a presente secéo almeja
citar algumas delas. Assim, destacam-se as técnicas de Aprendizagem de Maquina, area
da computac&o que tem o intuito de identificar padrées de comportamento e automati zar
a construcdo de modelos analiticos. E um ramo da Inteligéncia Artificial baseado na
ideia de que sistemas podem aprender com dados, identificar padrfes e tomar decisoes.

E possivel destacar abordagens que combinam os métodos de agrupamento com
outros mecanismos de aprendizado para a geracdo de regras fuzzy. Por exemplo, a
combinac&o de Algoritmos Genéticos e Agrupamentos pode ser encontradas em Saez et
al. (2008). Em Lee et al. (2008) é apresentado um novo agoritmo de agrupamento fuzzy
iterativo que incorpora um esquema de supervisdo em uma abordagem de agrupamento
fuzzy ndo supervisonado. O processo de aprendizado comega de modo n&o
supervisionado e constréi particoes significativas no espaco de entrada. As regras fuzzy
s80 geradas por meio de uma selecdo de grupos com supervisao baseado nas nogdes de
pureza e separabilidade dos grupos [Stanovov et al. 2015].

A andlise de agrupamento passou a ser explorada como um importante
mecanismo para geracdo de regras de um sistema fuzzy, em funcdo do crescimento do
interesse por técnicas que permitam a construgéo automatica de tais sistemas a partir de
conjuntos de dados. A abordagem mais comum para gerar regras por meio de métodos
de agrupamento fuzzy é considerar cada grupo como uma possivel regra.

Outra estratégia relevante € a utilizacdo de mapas de auto-organizacdo (Self-
Organizing Maps - SOM) para extrair parametros de regras fuzzy automaticamente sem
intervencéo humana. Esta estrutura funciona bem em conjuntos de dados de pequena
escala com dezenas de milhares de amostras. O trabalho de Shalaginov e Franke (2015)
estudou a aplicabilidade e a melhoria do método original de Kosko para andlise de
dados em larga escala, incluindo despejos de trafego de rede com varias centenas de
milhares de amostras no contexto da avaliagdo de mensagens maliciosas por meio de
uma rede neuro-fuzzy.

Uma abordagem distinta pode ser observada no trabalho de Semenkin e
Stanovov (2014), que utiliza um algoritmo evolucionario auto-configuravel para
automatizar a base de regras fuzzy andisada. Este método € muito parecido com o
Algoritmo Genético, que é frequentemente usado para formar sistemas difusos, mas tem
a capacidade de gustar 0 niUmero e 0o comprimento das regras, possui operadores
especiais de crossover e inicializacdo e a parte de Michigan. A parte de Michigan do
algoritmo permite o guste preciso de bases de regras para o problema de classificagéo
usando objetos classificados incorretamente para a construcdo de novas regras. Também
exclui as regras que descrevem apenas uma pequena parte da amostra para ssmplificar a
base de regras. O agoritmo pode encontrar bases de regras precisas e pequenas
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rapidamente, e seu desempenho é comparavel a outros métodos conhecidos.

2.2. ArvoresdeDecisio

Existem muitos algoritmos de aprendizado que induzem classificadores. Nesta secéo,
s80 descritos indutores que contribuem e priorizam o entendimento dos dados. Por
exemplo, no desenvolvimento de sistemas especialistas € primordial que especidistas
humanos possam verificar de modo rgpido e facil o conhecimento extraido e relacion&
lo a0 seu préprio dominio de conhecimento.

Uma das técnicas utilizadas neste contexto sdo as arvores de decisdo. Entende-se
por arvores de decisdo as estruturas formadas por um conjunto de nds de deciséo,
perguntas, que permitem a classificagdo de cada caso [Russell e Norvig, 2013]. Uma
arvore de decisdo é definida recursivamente como [Nilsson, 2014]: um né folha que
corresponde a uma classe ou um no de decisdo que contém um teste sobre algum
atributo. Para cada resultado do teste existe uma aresta para uma subérvore.

Outra relevancia das arvores de decisdo, € que sua facilidade de compreensdo
contribui para o entendimento do dominio considerado, fato que pode produzir um
conhecimento novo para o especialista. O tempo de geracdo do modelo € menor em
comparagdo ao de outras técnicas e, na maioria das vezes, ndo necessita de informagdes
adicionais. As arvores de decisdo sdo modelos estatisticos, que podem ser usados com 0
objetivo de classificar objetos. Neste tipo de aplicagdo, a partir de um conjunto de
instancias, cujas classes sdo conhecidas, apos a fase de treinamento, uma arvore de
decisdo é capaz de classificar novas insténcias. As arvores de decisdo foram utilizadas
paraauxiliar na classificacdo e automatizagdo no processo de geracdo de regras fuzzy.

Ha diversas técnicas que podem ser utilizadas, sendo a pioneira delas a ID3. O
algoritmo 1D3, cuja criagdo se baseou em sistemas de inferéncia e em conceitos de
sistemas de aprendizagem, foi um dos primeiros de arvore de decisdo. Logo apds, foram
elaborados diversos outros algoritmos, sendo os mais conhecidos o C4.5, 0 J48, a AD
Tree, aNBTree, o CART (Classification and RegressionTrees) e o CHAID (Chi Square
Automatic Interaction Detection), além de outros.

3. Metodologia

Esta secdo tem como intuito apresentar e discutir o método cientifico utilizado (estudo
de caso) e 0 cenario selecionado durante a extracdo das regras fuzzy analisadas.

3.1. Estudo de Caso

Para avaliar a metodologia proposta, foi selecionado um sistema fuzzy no contexto da
Informatica na Educacdo como estudo de caso. A extragdo de regras foi executada por
meio do uso das arvores de decisdo no contexto da abordagem FuzzySD [Morais 2017].
A abordagem avaliativa mencionada tem como propésito analisar os indicadores
multidimensionais associados as atividades pedagogicas do aluno no ambiente
(Interagdo, Motivacdo e Autorregulacdo) e, com isto, prover contribuicdes a avaliagdo
dos discentes por meio do monitoramento de métricas que descrevam suas interacoes
nos cursos online. Este monitoramento visa predizer o fendmeno da evasdo em cursos
online no formato UAB. O presente trabalho considera evasdo quando um auno
permanece sem acessar ou interagir com o ambiente online por um periodo ininterrupto
maior do que um quarto do tempo de execugdo do curso online.
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No FuzzySD, foi executada a etapa de fuzzificacdo e as regras de pertinéncia
foram construidas, ndo existem regras definitivas na metodologia fuzzy para a escolha de
tais fungdes que representam o conhecimento de um especialista no assunto em quest&o ou
informagdes extraidas de um banco de dados. Algumas justificativas e testes fizeram com
gue o estudo convergisse a definir a funcdo de pertinéncia do tipo triangular e trapezoidal
como a mais adequada para as entradas da abordagem apresentada dentre as quais. a
aplicacdo em pesquisas correlatas sobre avaliagdo multidimensional e concordancia por
parte do docente consultor. A funcdes de pertinéncia foram analisadas e plangadas em
conjunto com o professor mediante a uma andise das métricas e de dados historicos
relacioanados a cada uma delas.

Para realizar este experimento, foram utilizados dados das interacdes dos alunos
do 1° periodo de Letras do IFPB Virtua do periodo 2015.2. A amostra analisada nesta
analise de correlacéo contou com 148 alunos matriculados e uma taxa de evaséo foi de
35% (numero de alunos evadidos/nimero de alunos matriculados). O estudo de caso foi
conduzido de forma offline, o que significa que as analises sdo executadas a posteriori
a0 curso online. Além disto, todos os participantes tiveram o mesmo ambiente e tempo
parainteragir com as atividades propostas.

3.2. Arcabouco FuzzySD

O FuzzySD € um arcabouco avaliativo que tem como propésito analisar os indicadores
multidimensionais associados as atividades pedagogicas do aluno no ambiente e, com
isto, prover contribuicdes a avaliacdo dos discentes por meio do monitoramento de
métricas que descrevam suas interagdes nos cursos online. Ta investigacdo é atil no
acompanhamento do perfil evasivo dos usuédrios no AVEA. A Figura 1 apresenta a
arquitetura do arcabouco utilizado.

Arcabouco FuzzySD

»| Autorregulagao do Aluno |

Status de Evasdo do

e aluno

Motivagdo do Aluno  |—" Fuzzy

L 4

I

|

I

|

I

. I\ |
¥ InteragdodoAluno |- »
| I

I

|

I

|

L

a Qutras Métricas

A

Basede
Conhecimento

Figura 1. Arcabouco FuzzySD [Morais 2017].

Cada curso tem suas peculiaridades e cada professor seus critérios de avaliacao,
gue dependem da sua visdo de mundo, de sociedade e da educacdo. Por isto, é
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necessario elencar alguns indicadores que sd0 parametros para que o professor adapte
Seus objetivos ao arcabouco proposto.

O arcabouco analisado tem como entradas algumas métricas de comportamento
discente, a saber: Autorregulacéo do aluno, Interacdo do aluno, e Motivacdo do aluno.
Tas medidas sdo imprecisas, pois envolvem variaveis fuzzy (Autorregulacéo:
“Autorregulado”, “Em  Autorregulacdo”, “N&o Autorregulado”; Motivagao:
“Participativo”, “Pouco Participativo”, “N&o Participativo”; Interagcdo: “Desmotivado”,
“Motivado Extrinsecamente”, “Motivado Intrinseca’).

3.3. Extracdo dasRegras

A partir do método de inferéncia, ou sgja, utilizando o conhecimento dos especialistas
para desenvolver um raciocinio, modelam-se as incertezas dentro de um processo para
tomada de decisdo, fundamentado na existéncia de conexdes entre causa e efeito, por
meio de regras, naturais ou ndo, denominadas regras de inferéncia.

E importante ressaltar que tais regras condicionais podem ser inseridas no
contexto da base de conhecimento. Caso um especiaista julgue necessario adicionar
alguma informacéo posterior a modelagem, regras como modificadores linguisticos,
condicdes, proposi¢oes poderdo ser inseridas no modelo a fim de tornar o sistema ainda
mais robusto.

Neste caso, as regras foram definidas e depois examinadas de maneira distinta.
No processo de inferéncia, os principios da |6gica fuzzy foram usados para combinar as
regras fuzzy "SE-ENTAO" existentes na base de regras com os dados fuzzy de entrada.
O resultado desta combinagao representou uma regido fuzzy de saida que se relacionada
com a saida do processo. Os passos para 0 alcance dessa regido fuzzy de saida foram
congtituidas por: (i) definir as regras que esteam ativadas em um determinado
momento; (ii) determinar a saida fuzzy de cada uma das regras ativadas; e (iii) combinar
todas as saidas fuzzy calculadas.

A definicdo dos termos verbais, funcfes de pertinéncia e a inferéncia da base de
regras, provenientes da teoria da |égica fuzzy, foram etapas executadas em sequéncia e
resultaram na geracdo do modelo matematico do arcabouco.

A base de conhecimento € composta pela base de regras e pela base de dados. A
base de dados armazena as definicbes das fungbes de pertinéncia, bem como as
definicdes de normalizacéo e discretizac&o dos universos de discurso. A base de regras
possui 0 conjunto de regras de producdo que apresentam a estrutura SE <premissa>
ENTAO <consequente>.

O maddulo de inferéncia processa os dados de entrada e as regras de producéo
inferindo as acbes de controle nebulosas de acordo com o estado do sistema E
necessario definir o conjunto de regras pertencentes a base de conhecimento, com isso,
ha uma regra para cada termo linguistico de entrada multiplicados entre s, resultando
em 19 regras condicionais associadas aos seus respectivos termos de saida. Tais regras
foram obtidas por meio de conversas com o professor especialista e, principalmente, por
meio da aprendizagem de regras extraidas por meio de técnicas de classificacéo,
especificamente as arvores de decisdo. As arvores de decisdo do tipo Random Tree,
NBTree, ADTree e J48 permitiram a identificacdo de regras que inicialmente o
especialista ndo conseguiu perceber em uma andlise pontual .
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4. Resultados

Com base na metodol ogia proposta, foram executados os agoritmos definidos e gerados
diversas érvores sobre as interactes no estudo de caso. Apds a geracdo destas estruturas,
uma reunido com o professor consultor foi realizada para que as regras fossem
analisadas.

As conversas eram entrevistas semiestruturadas, ou segja, tOpicos foram
definidos, mas a discussdo era livre e ndo precisava ser delimitada pelo entrevistador.
Nestas conversas, quatro tipos de arvores foram utilizados. Random Tree, NBTree,
ADTree e J48. Tais algoritmos foram selecionados dada a sua relevancia na literatura e
os resultados obtidos em outros estudos. Outro aspecto importante para a selecéo de tais
técnicas foi a sua facilidade de interpretacdo, dado as saidas que foram analisadas pelo
professor para analisar as regras. A proposta de utilizar arvores é apoiar 0 especiaista a
plangjar as regras se houver dados histéricos no contexto.

4.1. Exemplo de Arvore de Decisio Gerada

A Figura 2 e Figura 3 ilustram exemplos de algumas arvores apresentadas para o
docente durante a entrevista. Em ambas as elipses representa as métricas fuzzy do
arcabouco (Autorregulacdo, Interacdo e Motivacdo) e nas linhas pode-se observar as
variaveis linguisticas associadas a cada uma das métricas. Os nos finais (ou folhas),
representadas pelos retngulos das arvores representam as saidas finais do modelo
relacionado a métrica de saida Evasdo (Evadido ou Persistente, no caso da arvore do
algoritmo J48).

= NaoAutomregulado
= Autorregulado = NaoAutormregulado
I= Autorregulado

4: Autorregulagio

5: Motivagao =EmAutorregulagio
3: Interagdo _ =
© =MotivadoExtrisecamente I=EmAutorregulacio

e I=MotivadoExtrisecamente
= PoucoParticipativo

I=PoucoParticipativo

6: Interagdo
= NaoParticipativo 7: Interacdo

I= NaoParticipativo I= NaoParticipativo
= NaoParticipativo ~ Icipatly

Figura 2. Exemplo de Arvore ADTree.

Apos algumas instrugdes sobre a sintaxe da &rvore, 0 docente iniciou 0 processo
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de extracdo das regras a partir das arvores de decisdo. A Figura 4 ilustra um exemplo de
leitura que foi feita pelo professor. As palavras em vermelho exemplificam o sentido da
leitura realizada. A é&rvore de decisdo J48 diz ao professor que um aluno que tenha a
métrica Autorregulacdo como “N&o Autorregulado”, a Interagdo como “Pouco
Participativo” e a Motivagdo como “Desmotivado” provavelmente este aluno tera o
status de Evadido ao final do curso segundo o comportamento da amostra anterior
analisada. Neste caso, 0 professor concordou com aregra e a adicionou alista de regras
gue compde a base de conhecimento do arcabouco FuzzySD.

Autorregulagao

= NaoAutomregulado = Autorregulado

= EmAutorregulacao

= NaoParticipativo = Participativo

=PoucoParticipativo

= MotivadoExtrinsecamente = Desmotivado

= Motivadolntrinsecamente

Figura 3. Exemplo de Arvore J48.

_Aatorregulagéo_

= NaoAutorregulado = Autor
= EmAutorregulacao

_ Interagdo
= MNaoParticipativo = Participativo

=PoucoParticipativo

__ Motivagio
= Motiva doExtrinsecamente = Desmotivado

= Motivadolntrinsecamente .
Evadido

Figura 4. Exemplo de extracéo de regra pelo docente.

Este tipo de andlise se repete inUmeras vezes até que ao final diversas regras
sejam analisadas e criadas. Caso 0 professor ndo concorde com a regra ou haja um
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confronto de informagdes entre as &rvores, 0 especialista sempre terd a opinido fina
sobre aregra.

4.2. RegrasExtraidas

Foram geradas um total de 27 regras, no qual 10 regras destas representavam situagoes
ambiguas em que entradas iguais tinham saidas diferentes dependendo da arvore
analisada. Ao final, obteve-se uma regra para cada termo linguistico de entrada,
multiplicados entre si, além de diversas outras combinagdes, resultando em 19 regras
condicionais associadas aos seus respectivos termos de saida (Tabela 1). Tas regras
foram obtidas por meio das conversas mencionadas com o professor especialista e,
principalmente, por meio da aprendizagem de regras extraidas por meio de técnicas de
classificagéo, especificamente as arvores de decisdo. Este professor convidado por ser o
responsavel peladisciplinaem andlise.

Ao longo do processo, o docente concordou com 70% das regras geradas pelas
arvores gue analisou. Ao ser questionado qual foi a &rvore mais intuitiva a interpretacéo
o docente destacou a &rvore do tipo J48.

Tabela 1. Regras fuzzy do sistema FuzzySD

Regra | Autorregulacdo Interacéo Mativacao Evasdo
1 Autorregulado Participativo Motivado Intrinsecamente Persisténcia
2 Autorregulado Participativo Motivado Extrinsecamente | Persisténcia
3 Autorregulado Pouco Participativo Motivado Intrinsecamente Persisténcia
4 Autorregulado N&o Participativo Desmotivado Evasdo
5 Autorregulado N&o Participativo Motivado Intrinsecamente Persisténcia
6 Em Autorregulacdo | Pouco Participativo Motivado Extrinsecamente | Persisténcia
7 Em Autorregulagcdo | Participativo Motivado Extrinsecamente | Persisténcia
8 Em Autorregulagcdo | N&o Participativo Motivado Extrinsecamente | Persisténcia
9 Em Autorregulacdo | Pouco Participativo Motivado Intrinsecamente Evasdo
10 Em Autorregulagcdo | Participativo Desmotivado Persisténcia
11 Em Autorregulacdo | Pouco Participativo Desmotivado Persisténcia
12 N&o Autorregulado | Participativo Desmotivado Persisténcia
13 N&o Autorregulado | Pouco Participativo Desmotivado Evasdo
14 N&o Autorregulado | Nao Participativo Motivado Extrinsecamente | Evasio
15 N&o Autorregulado | Nao Participativo Motivado Intrinsecamente Persisténcia
16 N&o Autorregulado | Pouco Participativo Motivado Intrinsecamente Evasdo
17 N&o Autorregulado | Pouco Participativo Motivado Extrinsecamente | Evaséo
18 N&o Autorregulado | Participativo Motivado Extrinsecamente | Persisténcia
19 N&o Autorregulado | Pouco Participativo Desmotivado Persisténcia

5. Consideracgoes Finais

Neste artigo, foi proposto uma metodologia para a extragdo de regras fuzzy em contextos
complexos por meio do uso de &rvores de decisdo. Significativamente, 0 método tenta
encontrar um conjunto compacto de regras difusas usando técnicas de classificacéo de
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dados.

Durante o processo de construcdo de um arcabouco fuzzy baseado em regras,
sobretudo em contextos complexos, podem existir inlmeras regras igualmente boas para
modelar o problema, pois 0 numero de regras diferentes e combinagdes possiveis entre
regras pode ser extremamente elevado. Entretanto, somente algumas poucas delas
podem ser compativeis com a semantica que o especialista espera para o model o.

A estratégia de utilizar as arvores de decisdo foi relevante no contexto de cursos
online, pois permitiu que o professor entendesse mais claramente dominios pouco
explorados e pudesse interferir mais ativamente na construcdo das regras e na
construcdo da base de conhecimento da arquitetura. A principal limitac&o da abordagem
adotada foi a necessidade de dados historicos para a construgéo das arvores discutidas.

Este trabalho contemplara como préximas etapas uma investigacdo da eficiéncia
das arvores de decisdo em relagdo aos Algoritmos Genéticos e Clusterizacfes. Outra
atividade que sera contemplada pelos autores € uma investigagdo sobre estratégias ndo
supervisionada para contextos de cursos online.
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