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RESUMO
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Como ferramenta pedagdgica, os Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA) tornaram-se
pratica comum para o ensino a distdncia como nos cursos presenciais, por dar apoio a comuni-
cacdo entre os envolvidos com o ensino. Essa dissertacdo descreve uma pesquisa realizada sobre
os dados gerados pela interacdo com o AVA Moodle de uma institui¢do de ensino, focando a
andlise de prazos e de datas efetivas de submissdes de tarefas neste ambiente. O objetivo deste
trabalho € identificar padrdes relevantes sobre a postagem de tarefas no ambiente, para sub-
sidiar agdes em auxilio a postagem muito préximo ao final do periodo de postagem e propor
uma forma transparente e automatica de integrar ao Moodle as atividades de KDD. A ferramenta
de integracdo proposta aborta os algoritmos de mineragdo de dados EM e J.48, selecionados no
nosso estudo e os resultados sdo apresentados de forma simplificada aos usudrios na prépria
interface do Moodle. Para o estudo, sdo considerados o periodo em que a tarefa permaneceu
aberta para postagem, o curso proveniente da tarefa e o periodo em que a postagem foi real-
izada. O estudo foi realizado seguindo as etapas do processo de descoberta de conhecimento,
com a utilizacdo da ferramenta Weka. No estudo observou-se a incidéncia do nimero de posta-
gens mais proximas ao término do tempo de postagem quando o prazo da mesma era superior
a 15 dias. Nos cursos de pds-graduacdo, observa-se que o tempo para postagem € maior que
nos cursos de nivel superior e que esse nivel apresenta maior quantidade de postagem sendo
realizadas no final do prazo de postagem. Nesse contexto, € mais vidvel a realizacdo de ativi-
dades com um prazo menor. Além de um maior nimero de submissdes logo na abertura para
postagem, o professor consegue feedback mais rapido do processo de aprendizagem do aluno.
Isso possibilita tomar atitudes corretivas em tempo mais adequado a fim de evitar o insucesso
ou desisténcia do aluno. Com a implementagdo da integracdo do KDD ao Moodle € possivel a
realizagcdo de experimentos por usudrios de forma automética e simplificada.

Palavras-chave: Ambiente Virtual de Aprendizagem, KDD, Mineracdo de Dados.
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Virtual Learning Environments became common practice as a course tool for both distance
and presence learning courses, as they support the communication among the parties involved.
This study describes research carried out on data that were generated by the interaction with
the Moodle VLE within an educational institution, with focus on the analysis of due dates and
actual submission dates for assignments in the course environment. The objective of this study
is to obtain relevant information about how course assignments are posted in the learning en-
vironment, to guide actions supporting the reduction of submissions after the due date or close
to the deadline, and to propose a transparent and automatic approach to integrating KDD ac-
tivities to the Moodle environment, where the data mining stage is restricted to the algorithms
selected within this study and the results are presented in a simplified manner within the user
interface in the Moodle environment. The study considers the time the assignment remained
open for posting, the course to which the assignment was proposed and the actual time when
the assignment was posted into the environment. It was carried out following the steps of the
knowledge discovery process in databases, using the Weka tool. As a result from the KDD pro-
cess performed in our database, the number of postings that were closer to the final expiry date
were higher for assignments longer than 15 days, graduate courses tended to have longer assign-
ments than undergraduate courses, and they also presented a higher number of postings after
the due date or close to the expiry date of the assignments. In this context, shorter assignments
are recommended, in order to increase postings soon after the opening of assignments and to
enable teachers to obtain faster feedback from the learning process undergone by the student.
That makes possible to take corrective actions in shorter time in order to avoid student failure or
dismissal. The implementation of the KDD process within Moodle enables the experimentation
by users in an automatic and simplified manner.

Keywords: virtual learning environment; moodle; kdd; data mining.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contexto e Motivacao

Atualmente, € crescente a utilizacdo de Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA) como
ferramenta de apoio a comunicacdo entre os envolvidos no processo pedagdgico. Tanto no
ensino a distancia como nos cursos presenciais, o uso de tais ambientes possibilita compartilhar
materiais, realizar tarefas e interagir com outros usudrios, com o objetivo final de gerar e adquirir
conhecimento, tanto em carater individual como coletivo.

O Modular Object-Oriented Dynamic Learning Environment (Moodle) é um AVA distribuido
como Software Livre. Sua concepg¢do foi iniciada nos anos 90, por Martin Dougiamas, com
base nas abordagens pedagdgicas do construtivismo e do construcionismo social, onde o aluno
contribui ativamente no processo de ensino-aprendizagem. O objetivo desse projeto, desde sua
concepcao, era de suportar a criagdo e administracdo de cursos com enfoque no trabalho colab-
orativo, em um ambiente de simples e intuitiva utilizacdo. Desde entdo, o Moodle conquistou
milhdes de usudrios, sendo adotado em milhares de institui¢des de diversos paises.

Nos diferentes segmentos da sociedade, as organizagdes tém buscado na tecnologia recursos
que agreguem valor aos seus negdcios, seja agilizando operagdes, suportando ambientes ou
viabilizando inovagdes (SANTOS SILVA, 2004). A inclusdo desses sistemas de informagao no
cotidiano em atividades rotineiras da sociedade gera um grande volume de dados. Esses dados
podem ser transformados em informagdes importantes para sucesso das organizagdes, com a
aplicacao do knowledge discovery in databases (KDD), Descoberta de Conhecimento em Banco
de Dados. Tal processo consiste na extragdo de conhecimento de alto nivel a partir de dados
de baixo nivel disponiveis em grandes bancos de dados (FAY YAD; PIATETSKY-SHAPIRO;
SMYTH, 1996).

A minera¢do de dados € uma etapa do processo de descoberta de conhecimento em grandes
bancos de dados (BOENTE! 2006). Segundo (HOLSHEIMER et al., 1996)) esta etapa combina
métodos e ferramentas de pelo menos trés dreas: aprendizagem de maquina, estatistica e bancos
de dados. Essas técnicas vém sendo aplicadas para anélise do grande volume de dados gerados
em AVAs, com resultados promissores.

No presente trabalho, explora-se técnicas de mineracao em dados gerados no AVA Moodle,
com foco na andlise de prazos de entrega de atividades. Tal andlise pode auxiliar na gestdo do

tempo de alunos e professores, que € um aspecto relevante no processo de ensino-aprendizagem.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho € explorar o uso de técnicas de mineracdo de dados para

andlise de entregas de atividades no AVA Moodle.

1.2.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sdo:

e Identificar padrdes quanto aos prazos e datas efetivas de submissao das tarefas, em uma
base Moodle existente, que possam auxiliar no processo de aprendizagem e no planeja-

mento do ensino.

e Propor uma abordagem sistematica para integrar atividades de mineracdo a base do Moo-

dle, com foco especifico na entrega de atividades.

1.3 Metodologia

Dado o carater exploratério deste trabalho, seu desenvolvimento foi principalmente baseado
em um estudo de caso, utilizando a ferramenta Weka para mineracdo de dados provenientes do
AVA Moodle no Instituto Federal Farroupilha - Campus de Sao Vicente do Sul.

As etapas do trabalho foram organizadas como segue:

e Revisdo da literatura: aquisi¢do de conhecimento sobre o estado-da-arte em abordagens
e ferramentas de mineracao de dados, assim como suas aplicacdes a ambientes de apren-

dizagem;

e Coleta de dados: extracdao do conjunto de dados das tabelas do Moodle na institui¢ao

alvo, com foco especifico na submissdo de tarefas;

e Experimentacdo: preparacdo dos dados coletados para serem usados como entrada na

ferramenta Weka, seguida da realiza¢ao de experimentos com os algoritmos de mineracao

de dados;

e Andlise de resultados: andlise das saidas obtidas na execucdo dos algoritmos e a con-

frontacdo dos mesmos com o contexto de origem dos dados;
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e Sistematizacdo: proposta de ferramenta para integracdo de algoritmos do Weka ao Moo-

dle.

Os algoritmos que geraram regras condizentes ao problema em estudo sdo selecionados e
executados para apresentar os resultados finais da comparagdo entre prazos de entrega e sub-
missdes de contetido no ambiente, e implementados em uma ferramenta Web para a realizagdo
da MD em um ambiente simplificado, possibilitando a utilizagdo por pessoas que nio tenham

dominio do KDD.

1.4 Estrutura do Trabalho

Este trabalho estd organizado em cinco capitulos. O capitulo [I] apresenta os motivos, o con-
texto da realizacdo do trabalho, objetivos gerais e especificos, uma visdo geral da metodologia
aplicada, e a estrutura de desenvolvimento do trabalho.

O capitulo [2] apresenta a fundamentagdo tedrica sobre os conceitos e desafios relaciona-
dos ao processo de Descoberta de Conhecimento, com enfase na Mineracdo de Dados. Apre-
senta também os Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA), com foco especifico no ambiente
MOODLE, suas caracteristicas, funcionalidades, e estrutura de base de dados.

O capitulo [3]descreve o estudo de caso de KDD no Conjunto de Dados, gerados pela inter-
acdo com o conjunto de dados trabalhados no estudo sio proveniente das seguintes tabelas:md!
_assignment, que armazena informacgdes sobre cada tarefa, e mdl _assignment _submissions,
que armazena informacdes sobre cada tarefa submetida.

O capitulo ] visa descrever uma proposta de integragdo de mineragdo de dados ao Moodle,
com foco no conjunto de dados gerados pelos prazos de entrega de atividade do Moodle. Neste
capitulo também é abordado a implementacdo de parte dessa proposta de integracao.

Por fim, o capitulo [5] apresenta as conclusdes obtidas e as propostas de trabalhos futuros,
resumindo o resultado das andlises e as principais contribui¢cdes obtidas com os experimentos

realizados e com a implementacao do MDS.
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2 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASE DE DADOS

Descoberta de Conhecimento em Base de Dados (ou em inglés, knowledge discovery in
databases) é o processo nao trivial que busca identificar, em bases de dados, padrdes (tendén-
cias, regras, comportamentos) vélidos, novos (até entdo desconhecidos), potencialmente tteis e
humanamente compreensiveis.

Dentre os objetivos para seu uso estdo melhorar o entendimento de um problema ou suportar
um procedimento de tomada de decisdo (FAY YAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).
Para (HOLSHEIMER et al., 1996), o processo de descoberta de conhecimento é um método
semi-automatico complexo e iterativo.

Os termos apresentados na defini¢do de KDD sao explicados por (SILVA, 2002) e apresen-

tados nos itens que seguem:

e Dados: consistem em unidades de informac¢do que representam um conjunto de fatos F,
como instancias de um banco de dados. Por exemplo, uma colecdo de n cadastros de

pessoas fisicas contendo idade, profissao, renda etc.

e Padrdo: representa uma expressao £ em uma linguagem L que descreve fatos individu-
ais em um subconjunto FE de F. E dito um padrio E, se este é mais simples do que a
enumeragdo de todos os fatos no subconjunto FE. Por exemplo, o padrdo: “Se renda <
r entdo a pessoa ndo recebe financiamento” seria aplicavel para uma escolha apropriada

de r.

e Processo: no contexto de KDD, processo é uma sequéncia de varios passos que envolve
preparacdo de dados, pesquisa de padrdes, avaliagdo de conhecimento, refinacdo envol-

vendo iteragdo e modificagdo.

e Validade: este critério determina que os padrdes descobertos em novos dados devem ser
logicamente corretos com algum grau de certeza. Uma medida de certeza € uma funcao
C mapeando expressdes em L para um espaco de medidas MC. Por exemplo, se um limite
de padrao de crédito € ampliado, entdo a medida de certeza diminuiria, uma vez que mais

financiamentos seriam concedidos a um grupo até entdo restrito a esta operacao.

e Novo: esse critério trata do carater de “novidade” em um novo conhecimento, medido

por uma fun¢do N(E,F), que pode ser uma fungdo booleana ou uma medida que expresse
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grau de “novidade” ou “surpresa”. Exemplo de um fato que nio € novidade: sejam E =
“usa ténis” e F' = “alunos de colégio” entao N(E,F) =0 ou N(E,F) = false. Por outro lado:
sejam E = “bom pagador” e F' = “trabalhador da construcao civil” entdo N(E,F) = 0,85 ou

N(E,F) = true.

e Potencialmente util: os padrdes descobertos na abordagem de KDD devem potencial-
mente levar a alguma atitude prética, conforme medido por alguma fun¢do de utilidade.
Por exemplo, regras obtidas no processo podem ser aplicadas para aumentar o retorno

financeiro de uma instituicao.

e Humanamente compreensivel: um dos objetivos de KDD é tornar padrdes compreensiveis
para humanos, com representagdo intuitiva e granularidade inteligivel. Por exemplo: o
log de um servidor Web nao é uma representacao compreensivel; fatos extraidos deste log,
tais como totais de acesso ou classificagdo dos acessos realizados, fornecem informacgao

mais intuitiva e humanamente compreensivel.

Tais caracteristicas guiam o processo de KDD em multiplicar a capacidade humana em
buscar e adquirir conhecimento a partir da presenca de configuracdes de informacgado e de sua
repetida ocorréncia.

As atividades de KDD sdo classificadas por (GOLDSCHMIDT; PASSOS| 2005) em trés

classes:

1. Pré-Processamento: responsavel pelas funcdes de captacdo, organizacao e tratamento de

dados;

2. Mineracdo de Dados: responsédvel por realizar buscas efetivas por conhecimentos uteis

em um KDD; e

3. Pds-Processamento: abrange o tratamento do conhecimento obtido pela etapa de miner-

acdo de dados.

As classes de atividades acima apresentadas agregam as seguintes etapas, de acordo com a

ilustracdo da figura 2.1}

1. Definir o tipo de conhecimento a descobrir: compreende o planejamento do dominio da
aplicacdo de conhecimento, e a defini¢ao do tipo de decisdo que tal conhecimento pode

contribuir para melhorar.
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2. Criar um conjunto de dados alvo (Selection): abrange a selecdo de um conjunto de dados
dentro de um banco de dados, ou concentra atencao num subconjunto onde a descoberta

deve ser realizada.

3. Limpar dados e pré-processar (Preprocessing): inclui a modelagem ou estimativa de rui-
dos, sua remocao quando necessdrio, a escolha de estratégias para manipular campos de

dados ausentes, e a formatacdo de dados para a adequa-los a ferramenta de mineracao.

4. Reduzir dados e projecdo (Transformation): compreende a localizacdo de caracteristicas
uteis para representar os dados e reduzir varidveis e/ou instancias dependendo do objetivo

da tarefa, e o enriquecimento semantico das informacdes que devem ser buscadas.

5. Minerar dados (Data Mining): inclui a selecdo de métodos para localizar padrdes nos
dados, a execugdo de algoritmos para buscar por padrdes de interesse, e a defini¢do do

melhor ajuste de parametros para a tarefa.

6. Interpretar padrdoes minerados (Interpretation/Evaluation): considera a avaliacdo e a in-
terpretacdo dos resultados, com um possivel retorno aos passos 1-6 para posterior iter-

acdo.

7. Implantar conhecimento descoberto (Knowledge): incorpora os resultados do processo
de KDD como novos conhecimentos para o uso do sistema, ou faz com que estes sejam

disponiveis em documentos ou base de conhecimento para uso das partes interessadas.

In terpreta tion/
E valuation

( Dafa Mining )
= Knowledge
{ Preprocessing ) I
Patterns
Transformed

Selection L
Preprocessed Dala
Data
Target Data

Figura 2.1: Etapas de Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados (FAYYAD;
PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, [1996)

Transformation

Somente é possivel obter padrdes relevantes se os dados sdo selecionados corretamente,

e transformados para formatos adequados de acordo com os algoritmos aplicados. Ainda na
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figura 2.1} observa-se o encadeamento das atividades relacionadas com o pré-processamento
para o sucesso do processo de KDD.

O processo de KDD pode ter as suas metas classificadas em direta, supervisionada ou indi-
reta, ndo-supervisionada. Na busca de conhecimento direta ou supervisionada tem-se uma meta
definida, ou seja, uma ideia do resultado que estd sendo buscado. J4 na busca de conhecimento
indireta ou ndo-supervisionada ndo sdo definidas claramente as metas, sendo que o objetivo é
encontrar uma estrutura significativa nos conjuntos de dados.

O KDD ¢ um processo semi-automético, no qual uma imensa quantidade de dados ndo é
garantia de sucesso no modelo final. Isso acontece porque o resultado final depende da interagcao
humana nos processos de escolha dos métodos aplicados, e cada uma das escolhas influéncia os

resultados das etapas seguintes.

2.1 Mineracao de Dados

Mineracao de dados (ou, em inglés, Data Mining) é definida como sendo “o uso de técnicas
automadticas de exploracao de grandes quantidades de dados de forma a descobrir novos padrdes

e relagdes que, devido ao volume de dados, ndo seriam facilmente descobertos a olho nu pelo

ser humano” (CARVALHO, [2001).

2.1.1 Atividades de Mineracao de Dados

Essas técnicas sao implementadas em forma de algoritmos fundamentados pelos principios
de Induc¢do e/ou Extracdo de Regras; Redes Neurais; Algoritmos Evoluciondrios e técnicas de
Estatistica. Tais principios fornecem suporte a execucao das diferentes tarefas de mineracao de
dados, através das atividades de descricdo e previsao.

Descrigao € a busca por padrdes que descrevam os dados em um modelo de relagdes entre as
varidveis. Exemplos: agrupamento, associagdo, sumarizacao e andlise de desvio. Ja na previsao,
o foco estd na generalizagdo de valores e resultados conseguidos através de relacionamentos de
varidveis contidos nas bases de dados. Essa generalizacdo serve para prever valores futuros ou

desconhecidos para varidveis de interesse. Exemplos: classificacdo e regressao.

2.1.2 Algoritmos e Técnicas de Minerac¢ao de Dados

Segundo (VIEIRA! 2008), as técnicas de MD podem ser aplicadas em tarefas de: classifi-
cacdo, estimativa, associagdo, agrupamento, sumarizacdo. E pode ser acrescentado a esta lista

a tarefa de desvios citada em (CASTANHEIRA|, 2008)).
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e Associacdo: Essa tarefa consiste em descobrir atributos que ocorrem simultaneamente
com grande frequéncia. Para analisar a qualidade das regras de associagdo, sao utilizados
os parametros de suporte e confianca, sendo o suporte a porcentagem de transacdes da
base de dados que contém os itens de A e B. J4 a confianga é obtida pela relacdo das
transacdes que possuem o item de A no total das transac¢des dividido pela quantidade de
transacdes que possuem os itens A e B. O algoritmo Apriori € um exemplo baseado na

associagdo.

e (lassificacao: Para (HARRISON, 1998)) apud (VIEIRA| 2008)), a tarefa de classificacao
consiste em construir um modelo que possa ser aplicado em um conjunto de dados nao

classificados objetivando categoriza-los em classes.

Um dado € analisado e classificado em uma classe definida, ou seja, busca a descoberta de
fungdes que mapeiem registros em classes pré-definidas. Essas funcdes, apds descobertas,
sdao usadas como sistema de apoio a decisdo para prever a classe em que determinados
conjuntos de registros se enquadram. Os algoritmos dessa tarefa se utilizam de Redes

Neurais, Algoritmos Genéticos e Logica Indutiva.

e Clusterizacdo ou Agrupamento: Com a aplicacdo dessa tarefa, os elementos com car-
acteristicas semelhantes sdo agrupados em um mesmo cluster. Cada cluster apresenta
internamente grande similaridade e grande diferenca em relacdo aos outros cluster for-
mados pelos conjuntos de dados. Diferente da tarefa de classificacdo, que tem rétulos
pré-definidos, a clusterizacao identifica automaticamente os grupos de dados aos quais o
usudrio deve rotular (FAY YAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, |1996). Sao exemplos

dessa tarefa os algoritmos: K-Means, K-item.

e Algoritmos Genéticos: Técnica que trabalha paralelamente com a otimizagdo e busca,
baseada nos mecanismos de selecao natural e genética e gera resultados em varios con-
juntos de solucdo simultaneamente. Estdo entre eles os algoritmos, Modes, K-Prototypes,

K-Medoids € EM.

e Sumariza¢do: Com a tarefa de sumarizacdo € possivel indicar caracteristicas comuns
entre conjuntos de dados (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005) e ainda segundo (VIEIRA,
2008) a sumarizagdo utiliza métodos para encontrar uma descri¢do compacta para um
subconjunto de dados. Geralmente € aplicada nos agrupamentos obtidos na clusterizagao.

Os algoritmos sao baseados na Ldgica Indutiva e Genéticos.
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e Estimativa: Segundo (CARVALHO, 2001), a estimativa tem o objetivo de determinar

algum valor mais provavel diante de dados ja existentes ou de dados semelhantes sobre o

qual se tem conhecimento.

Quando se tem uma varidvel continua desconhecida, € possivel usar essa tarefa para es-
timar valores ausentes. Exemplos de estimativas podem ser: estimar o nimero de filhos

em uma familia; estimar a renda de um cliente; estimar o tempo de vida do cliente, entre

outros (HARRISON, [1998).

e Deteccdo de Desvios: A tarefa de detec¢do de desvios tem por objetivo descobrir um
conjunto de valores que nao seguem padrdes definidos. Para esta tarefa € necessario

adotar padrdes antecipadamente. Esses registros que ndo seguem os padrdes normais do

contexto sdo conhecidos como outliers (CASTANHEIRA| 2008)).

Os algoritmos dessa técnica s@o baseados na estatistica para fornecer as funcionalidades

necessdrias a identificacdo de desvios nos registros.

Na figura [2.2] ¢ apresentada uma estrutura do relacionamento das atividades e suas tarefas da

Mineragdo de
Dados
1
1

|
At';'daqe_s gE Atividades de
ISkl Descrigaéo
| 1
[ 1 [ T T
Tarefas de Tarefas de Tarefas de Tarefas de Tarefas de
Classificagdo Regresséo Agrupamento Sumarizagéo Associagdo

Figura 2.2: Relacionamento entre as atividades e tarefas de Minerac¢do de Dados.

etapa de Mineracdo de Dados.

1
Tarefas de

Andlise de
Desvio

Nao existe uma unica técnica para resolver todos os problemas de mineragdo de dados

(HARRISON, [1998), visto que cada uma das técnicas oferece vantagens e desvantagens para a

sua utilizag¢do potencial. Deve-se conhecer o seu funcionamento e assim fazer a melhor escolha

do método de acordo com o dominio da aplicagdo dos dados a serem trabalhados.

2.1.3 Ferramentas de Mineraciao de Dados

Com o crescimento da Minera¢do de Dados como ferramenta de descoberta de conheci-
mento, aumentou também a oferta de software para esse tipo de abordagem. Aplicagdes com-

erciais das empresas IBM (Intelligent Miner), SAS (Enterprise Miner), SPSS (Clementine), e
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opgoes de ferramentas Open Source, como por exemplo o Weka, auxiliam na execugdo do pro-
cesso de Mineragao de Dados.

Em meio a tantas opg¢des de software de Mineracao de Dados, € necessdrio observar algumas
caracteristicas na escolha da melhor op¢do. Tais caracteristicas sdo abordadas por (GOEBEL,;

GRUENWALD,|1999) e enumeradas a seguir:
e A habilidade de acesso a uma variedade de fontes de dados, de forma on-line e off-line;

e A capacidade de incluir modelos de dados orientados a objetos ou modelos nao padroniza-

dos (tal como multimidia, espacial ou temporal);
e A capacidade de processamento com relagdo ao nimero maximo de tabelas/tuplas/atributos;
e A capacidade de processamento com relagdo ao tamanho do banco de dados;
e Variedade de tipos de atributos que a ferramenta pode manipular;
e Tipo de linguagem de consulta.

A ferramenta de Mineracao de Dados DBMiner teve seu desenvolvimento iniciado em 1989
pelos pesquisadores da Simon Fraser University do Canada. Esta permite trabalhar com grandes
bases de dados com conexdo direta ao servidor, e disponibiliza andlise On-line Analytical Pro-
cessing (OLAP) que consiste em manipular e analisar de dados sob multiplas perspectivas,
tarefas de classificacdo, previsao, regressao, associacao, clustering e exploracao de dados sobre
Data Mart ou Data Warehouse.

Os resultados podem ser visualizados através de grificos, em uma ferramenta comercial,
mas sua arquitetura fechada impede a inclusdo de novas funcionalidades e a utilizacdo de seus
algoritmos em software externos.

Darwin é um produto desenvolvido e comercializado pela Oracle para atuar em grandes vol-
umes de dados. Este suporta arquitetura cliente-servidor, processamento paralelo, é escaldvel
e tem opc¢ao de conexdo direta com o banco de dados da Oracle. Outros aplicativos SGBD
sao suportados via ODBC ou ainda mediante arquivos no formato texto. Darwin tem suporte a
recursos de pré-processamento de dados, e na Minera¢do de Dados trabalha com as tarefas de
previsdo, regressao, classificacdo, clustering, associagdo, visualizagcdo, andlise de dados explo-
ratoria, redes neurais e andlise estatistica. Os resultados podem ser visualizados por graficos,

histogramas, entre outros.
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A ferramenta IBM SPSS Modeler pertence a empresa IBM e é comercializada em duas
versdes: Professional e Premium. A diferenca entre as duas € que a ultima inclui Mineragao
de Texto. Em geral, a ferramenta suporta acesso direto e ficil aos dados, ndo necessitando
que esses sejam estruturados. O programa disponibiliza os resultados em diversas maneiras, e
permite integrd-los facilmente com outras aplicacgdes.

RapidMiner € uma ferramenta de MD livre, que iniciou a ser desenvolvida em 2001, na
Universidade de Dortmund. Possui interface parecida com a Explorer do Weka, s6 que disponi-
biliza mais operadores. Suporta a integracdo dos seus algoritmos em outras aplicagdes, uti-
lizando API Java. Esta permite o acesso aos dados do Excel, Access, Oracle, IBM DB2, Mi-
crosoft SQL, Sybase, Ingres, MySQL, Postgres, SPSS, dBase, arquivos de texto entre outros.
E multiplataforma — 100% Java — disponibiliza mais de 500 recursos para a entrada dos dados,
pré-processamento, MD e visualizacio.

SAS Enterprise Miner usa técnicas de mineracao de dados, como predi¢ao, descri¢dao de da-
dos, arvores de decisdo, algoritmos de redes neurais, entre outros. Possui recursos que auxiliem
na etapa de pré-processamento, recursos visuais estatisticos e flexiveis para apresentar os resul-
tados e ajudar a determinar as varidveis mais determinantes no conjunto de dados para distinguir
os agrupamentos. Realiza comparacdo entre os modelos criados e elege o melhor com base em
critérios ja definidos. E uma ferramenta proprietdria e ndo disponibiliza sua implementagdo
com ambientes externos.

No tdpico seguinte serd abordada a ferramenta de Mineragao de Dados Weka, que foi uti-

lizada neste trabalho.

2.1.3.1 Weka

Neste trabalho, foi utilizada a ferramenta Weka (WEKAL|2011)), implementada pelos pesquisadores
da Universidade de Waikato de Nova Zelandia, desenvolvida com linguagem de programacao
Java seguindo a abordagem de framework.

Aliadas a caracteristica de ter o seu cédigo fonte aberto, essas caracteristicas facilitam a
adaptacgdo, a inclusdo de novas funcionalidades em algoritmos e a portabilidade entre diferentes
sistemas operacionais. A grande aceitacdo dessa ferramenta estd relacionada as caracteristi-
cas elencadas acima, aliadas a uma interface amigavel, que agrega um conjunto de algoritmos
de classificacdo, associacdo, agrupamento, regressio, pré-processamento, visualizacdo e pos-

processamento.
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Além dos recursos acessiveis através da GUI, também podem ser acessados outros recur-
sos utilizando a Application Programming Interface (API) do WEKA. A ferramenta possibilita
0 acesso aos dados diretamente de bancos de dados via JDBC, através de URL, no formato
CSV ou no formato préprio, chamado Atribute-Relation File Format (ARFF). Este tltimo que
obedece algumas regras para a organizacao dos dados, como a ado¢do de um cabecalho que rep-

(1344

resenta as varidveis e o seu tipo, onde os valores sdo representados entre chaves “”’ e separados
por virgulas.

A seguir serd apresentada a estrutura do cabecgalho do arquivo ARFF:
e @relation: nome que identifica o conjunto de dados a serem trabalhados.

e (@attribute: relaciona os atributos e o tipo que pode ser: Booleano, nominal, categérico

ou numérico.

e (@data: marca o inicio da apresentacdo dos registros da base de dados, cada registro

separado por virgula, e cada linha representando uma transacao.
Exemplo de um arquivo formatado seguindo o padrao ARFF:

@relation jogar

@Qattribute ceu {sol, nublado, chuva}
@attribute temperatura {alta, baixa, suave}
@Qattribute umidade {alta, normal}
@Qattribute vento {nado, sim}

@attribute jogar {ndo, sim}

@data

nublado,alta,alta,nao, nao

chuva, suave, normal, sim, ndo

sol,alta,normal, ndo, sim

O dltimo atributo especificado no cabecalho serd adotado por padrao pelo Weka como sendo
a classe a ser testada. Os demais atributos sdo considerados os atributos preditivos. A figura[2.3]
representa a interface grafica de inicializacdo do Weka, onde o usudrio pode selecionar um dos

quatros modos para trabalhar com os seus dados.

e A aplicacdo Explorer € a interface grafica mais utilizada do Weka, agregando as etapas

de pré-processamento, mineracdo de dados e pds-processamento.
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Weka GUI Chooser =N

Program Visualization Tools Help
Applications

Explorer

4 WEKA Experimenter

The University
of Waikato

KnowledgeFlow

Waikato Environment for Knowlaedge Analysis -
Version 3.6.3 N 4 Slmple CLI
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The University of Waikato
Hamilton, New Zaaland

Figura 2.3: Interface gréfica de inicializagdo do Weka.

e A aplicagdo Experimenter € a interface gréafica destinado a realizacdo de testes estatisticos
utilizados na comparacdo entre diferentes algoritmos de aprendizagem suportados pelo

Weka.

e A aplicacido KnowledgeFlo é uma interface grafica semelhante ao Explorer, s6 diferencia

pelo fato de trabalhar com fluxos de dados;

e A aplicagdo Simple Cli é a interface que se apresenta no modo texto, sendo a utiliza¢ao

por linhas de comando, € destinado a usudrios avancgados.

O modo Explorer do Weka (Figura [2.4)) apresenta as seguintes opgdes: preprocess, classify,
cluster, associate, select attribute e visualize. Neste estudo utilizou-se o0 modo Explorer, por
esse motivo serd apresentado o seu funcionamento.

A Figura 2.4 corresponde a interface Preprocess. Nela, o usudrio seleciona e modifica os
dados, observa informacdes sobre estatistica dos atributos pertencentes ao conjunto de dados,
que pode ser utilizados como prévia andlise e suposi¢cdo de resultados. Essa interface contém
também as rotinas de pré-processamento, implementadas pelos filtros que realizam as atividades
de: discretizag@o, normalizacdo, amostragem, selecdo de atributos, transformag¢do e combinagdo

de atributos, entre outros.
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Weka Explorer =R
" Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize

| Openifil... || Open U... || Open D... || Generat... || Undo || Edit... || Save... |

Filter

Current relation Selected attribute

Relation: squash-stored Name: site Type: Nominal
Instances: 52 Attributes: 25 Missing: 0 (0%) Distinct: 3 Unigue: 0 (0%)

Attributes Mo. Label Count
1P 15
HE 15
J|LINC 20

]

All | | None | | Invert | | Pattern

Mo, Name
site -
daf
fruit
weight
storewt
peng
solids
brix 20

a*
16
Status

egdd
ox -

Class: Acceptability (Nom) |V| Visualize All

Qo= || = WM

10

fgdd
12| _lgroundspot_a*
13|_lalucose

1]

Remove

Figura 2.4: Interface do Weka - Explorer.

Esses filtros sdo responsaveis pelas rotinas que transformam atributos numéricos em nom-
inal ou o contrédrio. Eles sdo também usados para manter a consisténcia dos dados (reduzindo
a redundancia dos mesmos), juntar os dados existentes com outros atributos para dar maior
significancia, e selecionar atributos mais influentes nos resultados esperados. Tais atividades
permitem a transformacao de atributos de base de dados em tipos de atributos suportados pela
ferramenta Weka.

Classify: Essa interface disponibiliza acesso a vdrios algoritmos de classificacdo, onde o
usudrio pode determinar regras e testes de validacdo dos padrdes obtidos no processo de busca
de conhecimento.

Dentro dessa categoria, estdo os algoritmos: 1d3, C45, J48, BayesNet, Prism, J48, ZeroR,
baseados nos métodos de arvore de decisdo, Naive Bayes, tabelas de decisdo, regressao, per-
ceptron, perceptron multicamada, SVM entre outros.

Arvores de decisdo: Sio baseados na técnica de aprendizado supervisionado, assemelhando-
se com a estrutura de uma 4rvore, onde os nds representam subgrupos de acordo com os valores

dos atributos. Sao implementados nos seguintes algoritmos: 1D3, J4.8, LMT.
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Vizinhos mais Proximos: Nessa técnica, se existir proxima a uma instancia de classe de-
sconhecida uma classe conhecida, as duas sao agrupadas na classe ja conhecida.

Redes Neurais: Técnica de aprendizado supervisionado na qual sdo construidos modelos
matematicos através da aprendizagem alcangada com o estudo das transagdes realizadas e ar-
mazenadas no banco de dados. Podendo ser: Perceptron quando existe para a entrada apenas
um vetor de valores e o retorno € calculado em cima de uma combinac¢do linear de atributos;
Perceptron Multi-Camadas (MLP) € formado por multiplas camadas de valores de entrada inter-
conectadas onde o resultado é dependente do processamento realizado em camadas anteriores.

Naive Bayes: O algoritmo Naive Bayes € um classificador probabilistico, que utiliza cal-
culos de probabilidade baseando no Teorema de Bayes associado a férmulas estatisticas para
encontrar modelos. Esses modelos sdo gerados utilizando uma férmula onde os resultados dos
calculos probabilisticos sdo considerados conhecimento prévio.

Clustering: Os algoritmos contidos nessa op¢ao buscam verificar no conjunto de dados, gru-
pos com atributos de caracteristicas semelhantes e os une em classes homogéneas entre si e het-
erogéneas entre as outras classes do conjunto de dados. As classes sdo organizadas garantindo
similaridade intraclasse e diferenciacdo extraclasse. Os principais algoritmos implementados
no Weka sao: Cobweb, SimpleKmeans, Xmeans, Opiticis, DBScan, EM.

Xmeans: E um algoritmo ndo-supervisionado, pois nio tem classes definidas logo no inicio
do processo. Esse algoritmo trabalha com atributos numéricos e busca formar grupos de objetos
com menor distincia entre eles, levando em conta a func¢ao da andlise e comparagdes dos valores
dos atributos mais proximos.

SimpleKMeans: Esse algoritmo trabalha com atributos categéricos e numéricos, normal-
izando os atributos através de calculos de distancia, que pode ser através da distancia Euclidi-
ana, e agrupa os atributos conforme a distancia entre eles em classes, onde o nimero de classes
que o algoritmo vai retornar € definido pelo usudrio.

Cobweb: Utilizando esse algoritmo o usudrio tem como resultado um modelo estatistico
que representa os grupos definidos no conjunto de dados, por métodos estatisticos.

Associate: Neste painel o usudrio tem acesso aos algoritmos implementados seguindo as
técnicas de associacdo, que consistem em encontrar relacdo entre atributos que ocorrem com
frequéncia juntos em diferentes transagdes. Os principais algoritmos sdo: Apriori, Tertius,
entre outros.

Apriori: identifica os conjuntos de itens que aparecem com frequéncia no conjunto de da-
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dos, apds sdo geradas as regras que satisfazem as metas de confianca estabelecidas e assim
expressam os resultados.

Tertius: busca regras sobre relagdes e co-ocorréncias em conjuntos de dados, muito usado
na verificacdo de associacdes em tabelas de associagdes.

Select Attributes: nesta aba o usudrio encontra através de combinag¢des um subconjunto que
melhor representa uma previsao.

Visualize: A ultima opg¢do na interface Explorer € a Visualize. Nela o usudrio visualiza os
atributos em uma parcela de matriz de pontos, que podem ser selecionados e expandidos.

Pode ser usada tanto no inicio do processo de minera¢do de dados para vislumbrar a dis-
tribui¢do dos dados, suas relacdes e propor hipéteses, como no processo posterior a descoberta
de modelos para visualizar os resultados, regras, grupos, associagdes e contextualiza-las a fim
de, confirmar ou ndo o resultado obtido.

Para validar os modelos obtidos a ferramenta disponibiliza os seguintes recursos:

e cross validation, suplied test set, use training set, percentage split: recursos que possibili-

tam teste e validagdo, através de parametros de validade e confiabilidade.

e matriz de confusdo, indice de correcdo e incorre¢do de instancias mineradas, estatistica
kappa, erro médio absoluto, erro relativo médio, precisdo, F-measure: sdo os indicadores

estatisticos que possibilitam a andlise dos resultados.

A escolha por esta ferramenta deve-se pelo fato da mesma possuir as seguintes caracteris-
ticas: Codigo fonte aberto; Pacote de API; Disponibilizar grande quantidade de algoritmos
das tarefas de Classificagdo, Agrupamento, Associacdo; Suportar funcionalidades para o pré-
processamento; Visualizacdo dos resultados também graficamente, que dependendo do algo-
ritmo pode ser grificos ou drvore; Ambiente amigavel; Diferente opdes de acesso aos dados,
podendo ser direto ao Banco de Dados ou no formato CSV, ou ainda ARFF; e diferente possi-

bilidades de configuracao dos parametros dos algoritmo.

2.2 Ambientes Virtuais de Aprendizagem

Os Ambientes virtuais de aprendizagem (AVAs) sdo utilizados como locais para compar-
tilhamento de materiais, realizacdo de tarefas, criacdo e execu¢do de projetos, postagem de
ddvidas e busca de respostas e interacdes efetivas entre sujeitos autdbnomos. Servindo como

plataforma para tais tarefas, esses ambientes proporcionam a constru¢do de conhecimento, su-
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perando os materiais e propostas de atividades iniciais e favorecendo as aprendizagens individ-
uais e coletivas (FAGUNDES| 2006).

Esses ambientes sdo ricos em recursos € midias, que dinamizam a interac@o entre as pessoas
e objetos de conhecimento, por possibilitar o compartilhamento de informacdes de maneira mais
organizada. Tais plataformas possibilitam apresentar informacdes diversas de formas diferenci-
adas, contribuindo para a aprendizagem dos diferentes tipos de pessoas e interesses especificos.

Os beneficios da utilizacdo de um AVA viao além de uma plataforma para o ensino a edu-
cacdo a distancia. Este também contribui como ferramenta de aprendizagem no ensino pres-
encial da sala de aula. Atualmente, dentre os AVAs mais adotados no Brasil estao Moodle,
Teleduc e Tidia — Ae. No topico seguinte serd abordado mais detalhadamente o Moodle, por ser

desse ambiente o conjunto de dados trabalhados no processo de descoberta de conhecimento.

2.2.1 Moodle

O Modular Object-Oriented Dynamic Learning Environment (Moodle) € um software Open
Source, que teve seu desenvolvimento iniciado nos anos de 1990, por Martin Dougiamas, com
base nas filosofias de aprendizagem do construtivismo e do construcionismo social, suportando
a criagdo e administragdo de cursos com enfoque no trabalho colaborativo em um ambiente de
simples e intuitiva utilizacao.

Entre as principais caracteristicas do Moodle, pode-se elencar a traducdo do ambiente para
50 idiomas, e o seu sistema modular que possibilita incluir diferentes recursos e atividades
durante a oferta de um curso. Assim, o sistema se adapta facilmente a diferentes contextos e

niveis de trabalho (exigéncias) conforme a necessidade do momento.

2.2.1.1 Principais caracteristicas e funcionalidades do Moodle

O acesso aos recursos do ambiente Moodle € controlado por classificacdo de perfis, sendo

eles:

e Administrador: responsdvel pela administracdo, configuracdes do sistema, insercao de

participantes e criacdo de cursos;

e Tutor: responsdvel pela edicdo, inser¢do e gerenciamento de tarefas e material, e pelo

gerenciamento do curso; e

e Usudrio: t€m apenas acesso aos cursos em que esteja inscrito ou naqueles que ndo exigem

inscricoes.
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As principais ferramentas disponibilizadas pelo ambiente sdo de comunicagao, recursos de ativi-
dades, avaliacdo, administracio e organizacdo. As ferramentas de comunicacdo envolvem os
foruns de discussdes e chat; avaliacdo pode ser de cursos, pesquisas de opinido, enquetes e
questiondrios.

Os recursos e atividades estdo relacionados com as maneiras de trabalhar com os contetidos,
sendo que a postagem desses pode ser realizada por meio de paginas de texto simples, pagi-
nas Web e links para arquivos ou enderecos da Internet. Outra opgdo € a tarefa que permite
criar textos online, gerar arquivos e envid-los; o Wiki gera documentos cooperativos, a op¢cao

calenddrio possibilita visualizar e marcar datas e prazos.

2.2.1.2 Modalidades de uso: interfaces

As ferramentas de administragdo e organizagdo envolvem o gerenciamento dos participantes
e dos cursos. Nesse estudo, serd trabalhado com o conjunto de dados que o Moodle disponibi-
liza sobre as atividades referentes as tarefas de quatro tipos distintos: Modalidade avancada de
carregamento de arquivos; Texto Online; Envio de arquivo tnico; Atividade Offline. As inter-
faces das atividades tarefa seguem o padrdo apresentado na figura[2.5] alterando apenas alguns

atributos conforme a modalidade da mesma.

Nome da tarefa’ | nserir ym valor,
|

Descricao” (H

[Frenucner ¥ | [zmen ¥ || ¥ |[ungua ¥ | B £ B B[ % B v
EEE=u | cEEE s — s DOS6ER| o|@

Caminha:

(7 g

e 100 v]

Disponivel aparti 6 [ 55,y | [junho | v |[2011 v |[211v |[55/ ¥ | O Desaitar

Data de enfrega | 5 | y |[julho v |[2011)v |[211v |[55/7 | [J Desabiltar
Impedir envio atrasado
Envio de arquivo anico
Permitir novo envio (3
Avisos por email aos professores (7
TomaniduEans 5 p v

Tipode Grupo 3 | Grypos separados| ¥
e

Namero de identificacio do modulo (7 |

Categoria de nota [ =, C|assificados| v

Figura 2.5: Interface da atividade tarefa.
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2.2.1.3 Atributos das tarefas

As interfaces das diferentes modalidades de tarefas apesar de diferentes sdo flexiveis e ba-
seiam em um conjunto de atributos com uma estrutura padrdo de classes e objetos. Os mesmos

serao abordados resumidamente na tabela[2.11

Tabela 2.1: Atributos atividade tarefa.

Nome da tarefa

Nome da tarefa

Descrigao

Descri¢ao da tarefa

Nota

Nota correspondente a tarefa

Disponivel a partir de

Quando serd aberta para postagem

Data de entrega

Data limite para a realizacdo da postagem

Impedir envio atrasado

Impede o envio apds o prazo estipulado

Permitir novo envio

Permite reenvio de uma tarefa

Alertar os tutores por e-mail

Envio de e-mail na postagem

Comentario inserido na frase

Envio da frase para tela de comentarios

Tamanho maximo

Tamanho méximo de arquivo

Numero maximo de arquivos carregado

Quantidade de arquivos para postagem

Esconder descricao antes da data de abertura

A tarefa s6 € exibida apds a abertura

Permitir notas

Permite anota¢des no texto

Habilitar Envio para Avaliacdo

Aviso aos professores sobre a postagem

Tipo de Grupo

Seleciona o tipo de grupo

Numero de identificagdo do médulo

Identificacdo para célculo de avaliacdo

Categoria de nota

Categoria para representacao de notas

A configuracdo destes atributos influencia na realizacdo das tarefas e nos resultados obtidos
na realizacdo das mesmas. De fato, recursos como o envio atrasado de tarefa incentivam ao
nao cumprimento do prazo estipulado. Outros atributos favorecem o sucesso da atividade, tais
como: Comentério na frase, habilitar envio para avaliagdo, permitir notas, que possibilitam um
meio de comunicagdo eficiente entre os envolvidos. Dos atributos apresentados na tabela [2.1]
foram empregados no estudo os seguintes: Data de Entrega e Disponivel a partir de. Sendo os

outros atributos do estudo gerados pela interacdo da submissao da tarefa.

2.2.1.4 Relatorios e Estatisticas

Os relatérios e estatisticas do Moodle sdo gerados com base nos dados de acesso, cursos,
atividades e usudrios. Utiliza-se de filtros para a configuragao dos relatdrios, devendo selecionar
0 curso, participantes, grupo, dia ou periodo, atividades, recursos, acdes realizadas, entre outras
opgoes. Os resultados podem ser visualizados no Moodle ou em arquivos nos formatos pdf, ods

ou excel.
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Esse conjunto de relatdrios e estatistica possibilita o controle sobre o andamento das disci-
plina, interagdo dos envolvidos e aproveitamento. Na figura 2.6 observa-se um gréfico e uma
tabela gerados pelas estatisticas de acesso ao ambiente pelos usudrios.

Course | Using Moodle ¢ | Reporttype | All activity (views and posts) Moodler |2 | Time period - last: | 1weeks ¢

Using Moodle - All activity (views and posts) Moodler

3,000

2,400 |

1,800 |

1,200

& & & & & & & &
o o o [=3 o =3 o o
o o o] o o o o o
= o z z 2 K = e
B Views
B Posts
Period ending (day) Views Posts Logs
17 October 2011 2427 282 Course Logs
16 October 2011 1116 169 Course Logs

Figura 2.6: Apresentacdo do resultado estatistico do Moodle (MOODLE, [2011).

Os relatérios sdo importantes para o gerenciamento do Moodle, mas os distribuidos jun-
tamente com a plataforma sdo limitados visto a grande quantidade de dados gerados pelo
ambiente. Para facilitar o acompanhamento dos cursos muitas instituicdes desenvolvem seus
proprios relatérios afim de suprir com as demandas de informagdes, como esse processo de
desenvolvimento requer conhecimento de programacdo algumas empresas acabam vendendo o
Moodle com um produto customizado de acordo com as necessidades do cliente.

O GMoodle, figura € um exemplo de customiza¢cdo do Moodle desenvolvido pela em-
presa Badiu. Essa ferramenta consiste em um sistema de gerenciamento da plataforma Moodle
que permite a integracdo de vdrios ambientes Moodle, inclusive com versdes diferentes e em
servidores distintos. Destaca-se por disponibilizar relatérios gerenciais com dados de varios
Web sites Moodle, apresentagdo grafica e em tabela, relatdrios flexiveis onde os filtros possibili-
tam diferentes configuragdes de selecao dos dados. Sua utilizagcdo pode ser livre ou comercial,
variando entre as duas distribui¢do apenas a quantidade de usudrios, que na opg¢ao livre fica em

até 250 usuarios ativos.
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[Badiuine s
Ci

urso Pesquisa
CURSO

Detatlhe do Curso

L

| Base de dados local |2

18] 2

Nome Gﬁplendizagem por Projetos

Abreviatura APP

Grupo | s -~

Website Moodle & Moadie VI Moodie VI
Resumo de Registro

N® de Participantes 23 de 26 (BB8%)
N° de Avaliagao 5
Quant. de Acesso 4769
Média de Acesso por Participante 183
Primeiro Acesso 26/03/2010 3:17
Uttimo Acesso 29/12/2010 9:19
Sumario
Dados Gerais

Matricula Grupa Avaliacao Secao Recurso/Atividade Histarico de Acesso

Lista de Avaliagao

Nome Abrev. Escalade nota Média N°de aluno avaliado Instrumento
Exercicio I AVl 10 982 |17 Questionario
Exercicio | AVZ 10 898 |17 Questionério
Primeira Avaliacao - Prova | AV3 10 91 18 Questionarno
Elaboracio de Projeto AV4 10 894 18

Figura 2.7: Interface do GMoodle (BADIU, 2011).
2.3 KDD em dados gerados por AVA

Existem na literatura diversos trabalhos relacionados com o nosso tema de pesquisa. Por
exemplo, (DIAS] [2008)) aplicaram técnicas de mineragdo de dados nos dados coletados a partir
de um ambiente virtual de aprendizagem, voltado para o ensino de Structured Query Language

(SQL) chamado LabSQL. Foram considerados os seguintes parametros:

e atributos pessoais dos alunos, do curso, turma e disciplina;

e o tempo que cada aluno demorou para se inscrever na turma;

e se o aluno realizou atividades em equipe;

e se o aluno utilizou agenda e anotagdes do sistema;

e 0 total de problemas resolvidos e dos pontos obtidos na realizacdo dos mesmos;

e o nivel de dificuldade dos exercicios resolvidos; €,
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e a quantidade de acessos ao ambiente.

No estudo apresentado em (BARUQUE, 2007) foram analisadas as ferramentas do Moodle
(chat, licao quiz, férum, wiki, etc) que s@o preferidos pelos alunos de diferentes cursos, a fim
de disponibilizar os recursos conforme os perfis. Este trabalho utilizou da ferramenta de min-
eracdo de dados Magnum Opus, que se baseia nas regras de associacdo para a descoberta de
conhecimento.

No estudo realizado por (ROMERO; VENTURA; GARCIA, 2007), observa-se a busca pela
classificacdo e predi¢do dos alunos, conforme o desempenho obtido, com base nos dados co-
letados de sete cursos do Moodle da Universidade de Cérdoba. Esse modelo vai ao encontro
da adequacdo das atividades propostas através do Moodle para o andamento dos cursos. Anal-
isando os recursos que mais surtiram resultados positivos por cursos, uma ferramenta em Java
foi implementada utilizando o QUILHA, framework de cédigo aberto para construir modelos
de mineracao de dados (ROMERO; VENTURA; GARCfA, 2007).

O estudo realizado por (PRADO LIMA; WEBBER; GUIMARAES, [2011) incluiu métodos
automadticos de andlise de dados nos ambientes virtuais de aprendizagem para facilitar o acom-
panhamento do desenvolvimento cognitivo individual ou de grupos de alunos pelo professor,
com informacdes que fornecem uma visdo sintetizada do processo de aprendizagem em tempo
hébil.

Para a tarefa de Mineracdo de Dados, foi utilizado o algoritmo EM da técnica de cluster-
ing, implementado na ferramenta Weka. O conjunto de dados utilizado foi gerado a partir da
disciplina l6gica de programacdo, na qual os alunos devem resolver algoritmos estruturados
e que futuramente podem ser executados computacionalmente. Como resultado, obteve-se o
reconhecimento de grupos de alunos com o mesmo perfil de aprendizagem, o que permite ao
professor tomar decisdes baseados no nivel de desenvolvimento cognitivo do aluno ou do grupo
de alunos, em cada uma das etapas de aprendizagem.

O estudo desenvolvido na tese de (KAMPFE, [2009) busca suportar maior acompanhamento
do andamento das atividades mediadas por AVA ao professor, para que o professor consiga
intervir com a¢des pedagdgicas em tempo nos casos com tendéncias problematicas, como re-
provacdo ou evasdo. A ferramenta de MD utilizada foi RapidMiner e algoritmos de classifi-
cacdo, sendo os seguintes elementos monitorados pela MD: frequéncia de acesso ao ambiente
virtual, participac@o nas atividades, prazos de entrega de atividades, desempenho, aliados as

caracteristicas demogréficas e comportamental. No sistema de alertas em AVA proposto, os
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alertas podem ser fixos, configurados pelo professor ou gerados através de regras geradas pela
MD. Esses alertas servem para notificar situacdes sobre um determinado aluno ou grupo de
alunos. O professor recebe alertas quando os alunos ndo estdo nos parametros estipulados. Esse
acompanhamento pode ser explicito, como na realizacdo de uma atividade, ou pode indicar
periodos de notificacdo sobre os alunos que estejam realizando acessos ao material. J& os aler-
tas baseados em padrdes utilizam-se das regras de classificacdo nos dados histéricos, aplicadas
aos dados de turmas em andamento. Os alertas foram analisados em um estudo com alunos de

cursos presenciais em uma disciplina totalmente EAD. No mesmo observou-se as tendéncias:
e alunos que ndo realizaram todas as atividades propostas obtiveram notas abaixo da média;

e alunos com uma frequéncia maior de acesso ao material de estudo obtiveram nota acima

da média.

Como resultado, observou-se que os alertas contribuiram para o aumento das aprovacdes €
diminuicdo nas evasdes, isso devido as intervencdes que o professor realizou com base nos
alertas, direcionadas a grupos que necessitavam de uma aten¢ao especial.

Dentre os trabalhos relacionados, ndo foi encontrado andlises com foco em prazos de entrega
de atividades. No entanto, hd indicios de que este tipo de andlise € importante para apoiar
decisdes e formulacdo de estratégias para um adequado gerenciamento do tempo dedicado a

atividades de uma ou mais disciplinas (PILLING-CORMICK] |1997).
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3 ESTUDO DE CASO

Ap6s estudo sobre KDD e o Moodle, foi necessario conhecer a estrutura do banco de dados
do Moodle e o relacionamento entre tabelas, para identificar os relacionamentos do conjunto de
dados e os possiveis atributos a serem trabalhados para a descoberta de conhecimento.

A primeira etapa a ser realizada € a pré-processamento que, segundo (A. P. A. BATISTA|
2003)), tem como objetivo garantir e aprimorar a qualidade dos dados, ja que a qualidade dos
dados influi diretamente no conhecimento a ser extraido. As préximas secOes descrevem as
etapas do Estudo de Caso para a descoberta de regras observando os prazos de postagem das

tarefas do Moodle.

3.1 Compreensao do negocio

Conforme ja apresentado no capitulo [2] a principal funcionalidade do Moodle é como fer-
ramenta para o apoio as atividades pedagdgicas nos cursos presenciais € a distancia. Nesse
ambiente, professores e alunos interagem através dos recursos disponibilizados pelo Moodle.

Entender do contexto do negécio de onde sdo extraidos os dados para o KDD € primordial
para a correta selecdo, transformacgao dos dados e andlise das regras geradas na Mineragao de

Dados. Portanto, no tépico seguinte aprofundado o estudo sobre a estrutura do Moodle.

3.1.1 Estrutura da Base de Dados do Moodle

A estrutura da base de dados do Moodle € composta por 203 tabelas, que armazenam todas
as informacdes sobre os cursos, usudrios cadastrados, acessos, atividades e avaliacdes, sendo
desenvolvida em SQL. A estrutura da base de dados € apresentada na Figura|3.1

Dentro da estrutura do banco de dados do Moodle, se destacam duas tabelas, referentes a
atividade de tarefa e tarefa submetida, fontes do conjunto de dados trabalhados nesse estudo:
mdl_assignment e mdl_assignment_submissions. Dos 55 cursos, somente 23 utilizaram o re-
curso de tarefa em sua realizacdo, onde 276 usudrios interagiram em 63 atividades, totalizando
677 registros.

Na realizag@o deste trabalho trabalhou-se com uma base de dados real, gerada pelo AVA
Moodle versao 1.9.19, do Instituto Federal Farroupilha — Campus de Sao Vicente do Sul. O
ambiente contém 55 cursos cadastrados, sendo a distribui¢@o entre os niveis de ensino apresen-

tada na figura[3.2]
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A P ~ g2 S
gf Estrutura  MsqQL  J'Procurar |[gProcurar por fuExportar T tar %foOperacées gbPrivilégios [ Eliminar
= ) 2 - -
Banco de Dados Tabela Acédo Registros Tipo Collation Tamanho Sobrecarga
moodle (203) |v [J adodb_logsql = A = - 0 MyISAM  utf8_general_ci 1.0 KB
[ mdl_assignment B o | X 71 MyISAM  utf8_general ci 32.1 KB
moodle (203) [J mdl assignment submissions B #= M X 848 MyISAM  utf8_general_ci 134.8 KB 352 Bytes
X [J mdl_backup_config B 3 @ X 17 MyISAM  utf8_general ci 9.6 KB
1 adodb_logsql O mdl backup_courses E O # M X 0 MylSAM  utf8_general ci 1.0 k8
B il eoanmant submissions | mdl_backup files =8 [0 13 X o MylSAM  utfs_general ci rok
mdl_backi i - P e -
g mEb:gkﬂg:ggu,g.s O mdl_backup_ids = = i X 0 MylSAM  utf8 general ci 22.4 KB 12.4 KB
5 mdl_backup files = 2 ® i 1.0 kB
B mdl_backup_ids [ mdl_backup_log = H #F X MyISAM  utf8_general_ci
B mbmac O | mm s T M X 3 MylsAM  utfé_general ci 318
g m::gmt,if!!?ﬂﬂ [J mdi_block_instance B 3= f X 798 MyISAM  utf8_general_ci 81.2 KB
! _pini g
=] m:’ﬂ'&tﬁ;’dﬂtm " [ mdl_block_pinned g B 2 F= @ > @ MyISAM utfs_general_ci 1.0 KB
E m::mt}:ar( ocuments [J mdl_block_rss_client E O % moX 0 MylSAM  utf8_general ci 1.0 KB
E m.:camgfﬁﬁﬂfi“ [ mdl_block search_documents El T O#E M X o MyISAM utf8_general ci 1.0 KB
2 "‘m‘ﬂ;ﬁiiﬁ;ﬂ'ﬁfﬁ o | o L o w6 X 4 MyISAM  utfg_general_ci 3.1 k8
g ﬂ'ﬁﬁé’?b"ms L mdl_book chapters B o f X 32 MyISAM  utfg_general ci 38.1 KB
g m:ignzt_msrssages [1 mdl_cache filters = %= AR (X O MylSAM  utf8_general ci 1.0 K8
B mdl_choice [J mdi_cache_flags B % [ X 2 MyISAM  utf8_general_ci 13.1 k8
B mdl_choice_answers =
= m:jchgif(e:options [J mdl_cache_text B % @ X 152 MyISAM  utf8_general ci 40.9 K8
E mdl:ggnfgiplugins 0 mdl_capabilities B o#= | X 230 MyISAM  utf8_general ci 36.2 K8
md|_context g I .
E e O mdl chat B % M X 2 MyISAM  utf8_general_ci 3.3 kB
B mdl_course i Fc 355 i 51.8 KB
B mdl_course_allowed_modules O mdl_chat messages T o | X MyISAM  utf8_general_ci
Bl mdl_course categories [ mdl_chat users = DR X © MylSAM  utfg_general ci 1.0 KB
5 mdl course_display e el
B mdl_course_meta O mdl_choice = g %= i X @ MyISAM utf8_general_ci 1.0 KB
B mdl_course_modules v - == .
- ~ [0 mdl_choice_answers = = i X © MyISAM  utf8_general ci Lelz 1

Figura 3.1: Estrutura da Base de Dados do Moodle.

M Técnico
M Superior
Pés-Graduacdo

M Formacdo Continuada

Figura 3.2: Diferentes niveis de ensino

3.1.2 Estrutura das tabelas

A tabela mdl_assignment armazena informagdes sobre cada tarefa (Figura[3.3)). J4 a tabela
mdl_assignment_submissions (Figura@) armazena informacdes sobre cada tarefa submetida.
As tabelas [3.1] e [3.2] apresentam a relagdo entre o atributo presente na base de dados e o apre-

sentado na interface do Moodle para os usudrios.

3.2 Selecao dos Dados

Para a selecao dos dados, foram realizadas consultas no banco de dados utilizando a lin-
guagem Structured Query Language(SQL). A tabela [3.3] apresenta os atributos selecionados
para gerar o arquivo ARFF utilizado pela ferramenta Weka, o conjunto dos dados selecionados

passou pelas etapas dos tépicos seguintes.
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Figura 3.3: Estrutura da tabela referente a atividade - Tarefa.

Tabela 3.1: Relacdo dos atributos da tabela Tarefa.
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Tabela Atributo Descri¢ao
Assignment Atividade | ID Identificacdo da atividade

Course Cédigo do Curso
Name Nome da tarefa
Description Descri¢ao
Format Formato
Assignmenttype | Tipo da atividade
Resubmit Reenviar
Preventlat Permitir envio fora do prazo

E-mailteachers

Envio de aviso para o e-mail do professor

Varl

Numero de arquivos que podem ser enviados

Var2

Permitir notas

Var3

Esconder a descri¢do antes da data de abertura

Var4

Habilitar envio para avaliagao

Maxbytes

Tamanho méximo do arquivo a ser enviado

Timedue Prazo final para a entrega
Timeavailable Prazo inicial para a entrega

Grade Nota

Timemodified Data em que foi salvo as alteracoes
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m}xjjgl},j‘:j”_,jﬂ * @ localhost » (& moodle » [@ mdl _assignment_submissions "Info about submitted assignments"
= [=Visualizar [ Estrutura JrSaL Procurar F:inserir [ Exportar [Simportar $ZOperagbes [fjLimpar [¥ Eliminar
E“E‘ Campo Tipo Collation Atributos Nulo Padrio Extra Agao
Banco de Dados O id bigint(10) UNSIGNED Nio None autoincrement = X B @ B T
[] assignment bigint(10) UNSIGNED Nao 0 > X B B T
moodle {203} [] userid bigint(10) Leeey Nao 0 By X B DB K
[ timecreated bigint(10) R Nio 0 ;X m B T
R —
X [] timemodified bigint(10) LeeE Nio 0 2 S X B DB F
adodb_logsql
e T R baint(10) " Mo o s/xBDBT
x:::rigw_ﬂmﬁg [] datal text utf8_general_ci Sim  NULL B » X T A |
S [] dataz text utf8_general_ci Sim  NULL 23 7
mdl_backup,_ids.
m_:la:;up_log [] grade bigint(11) Nao 0 B 22X B3 DBFR
md\:blm:k_ir!sban:e [] submissioncomment text utf8_general ci Nio  None 2 X F A
mtﬂx:zﬂ:ﬁ'ﬁint [] format smallint(4) UNSIGNED Nio 0 B /A X B MODBRF
mdl_block_search_decuments
ml_book [] teacher bigint(10) Lean Nao O >, x m B F
md|_book_chapters
mdl_cache._filters [] timemarked bigint(10) UNSIGNED Nao 0 B2 2 X 30O B 5
:21:22::;?:3: O mailed tinyint(1) USSGHED  NEo 0 S X m P
mtﬁ:bmtm T Marcar todos / Desmarcar todos Com marcados: = rd x =il i) ) [l
mdl_chat_messages
m}f:z&:““ 7. Visualizagdo para impressao I Propor estrutura da tabela @
m::c:mce,ansyvers 3t Adicionar |1 campo(s) @ No final da tabela () No inicio da tabela ) Depolsl id v H Executar
e T
s s indices: ©
mdl_context_temp
mdl_course Agao Nome chave Tipe Unico Pacote Campo Cardinalidade Collati Nule C ario
B e o= X PRIMARY BTREE Sim  Nio id 847 A
x:—;ﬁd:—ﬂ:ﬁ:y 4" ¥ mdl_assisubm use_jx BTREE Nio  Nio userid 282 A
md\:course:mudules 2" ¥ mdl _assisubm mai_ix BTREE Nao Nao mailed 1 A
m:‘zgdﬁ'ﬁizts 2" ¥ mdl_assisubm tim_ix BTREE Nao Nao timemarked 282 A
m:::a:: - " 2" ¥ mdl_assisubm ass_ix BTREE Nio  Nao assignment 56 A
mm:d:ta:zgnmt::tn
mdl_data_fields
mt::::::i:,g; Criar um indiceem [1 | colunas
& mdlenrol autharize
Figura 3.4: Estrutura da tabela referente a atividade - Tarefa Submetida.
Tabela 3.2: Relagdo dos atributos da tabela Tarefa Submetida.
Tabela Atributo Descri¢ao
Assignment Submissions | ID Identificacdo da atividade submetida
Assignment Identificacdo da atividade
Userid Identificacdo do usudrio
Timecreated Quando foi criado a atividade
Timemodified Quando foi enviado para o ambiente
Data 1 Notas da submissdo
Data 2 Se foi submetido
Grade Nota
Submissioncomment | Comentdrios sobre a submissao
Format Formato
Teacher Identificacao do professor
Timemarked Data em que foi enviado para o ambiente
Mailed Enviado

3.3 Limpeza e transformacao do dados

Nessa etapa foram removidos os atributos que ndo agregam informagdes para a andlise dos
dados, restando o conjunto de dados formado pelos atributos, identificagdo do nivel do curso,
data de inicio, data de término para postagem e a data em que foi efetivada a postagem.

Em algumas atividades os atributos estavam com valores faltantes, sendo que devido a falta
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Tabela 3.3: Relacao dos atributos selecionados das tabelas atividade e atividade submetida.

Tabela Atributo Descricao
Assignment ID Identificacdo da atividade
Course Curso
Timedue Prazo final para a entrega

Timeavailable | Prazo inicial para a entrega
Timemodified | Data modificacdo

Userid Identificacdo do usudrio

Assignment Submissions | Timemodified | Quando foi enviado para o ambiente
Timemarked | Data em que foi enviado para o ambiente

desses houve situacdes em que se fez necessario a remocao da atividade para ndo comprometer
o conjunto dos dados.

Depois da execugao de alguns algoritmos foi observada a dificuldade de interpretar os dados
expressos na forma de datas, por isso foi adotado outros paridmetros para esses atributos. De
fato, conforme cita 2008), "Quando o algoritmo minerador a ser utilizado ndo € capaz
de analisar certo dado, este geralmente € transformado em outra informacdo que o algoritmo de
MD € capaz de analisar".

Para facilitar a gerac@o e interpretacdo de regras foram criados os atributos: Periodo de

Postagem; Entrega Realizada e Porcentagem Diferenca entre Postagem.

e Periodo de postagem: o esquema para a geragdo deste atributo € apresentado na figura

33
Data Inicial —

1260626400 _— 1252692000 p— 7934400

Figura 3.5: Atributo Periodo de Postagem.

Data Final

e Entrega realizada: o esquema para a geracdo deste atributo é apresentado na figura 3.6

e Porcentagem Diferenca entre postagem: o esquema para a geracao deste atributo € apre-

sentado na figura[3.7]

Outra transformacao realizada foi no formato dos atributos gerados a partir das datas, pois no
banco de dados do Moodle elas sdo armazenadas no formato Timestamp. Este controla o tempo

em uma soma cumulativa de segundos desde a zero hora do dia 01 de janeiro de 1970. A fim de
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Data Final ‘ — PEEREEENE —  ELEELREEELE
N N2 v

[ 1260626400 Il 1260012000 p— 614400

Figura 3.6: Atributo Entrega Realizada.

Entrega Realizada iy gl Prazo Postagem ) m —_ Porcentagem
— 8 Diferenca Postagem
A\ N4 ¥

4
( V@l 7934400 ) B — AT

Figura 3.7: Atributo Periodo de Postagem.

facilitar a legibilidade dos resultados, o periodo expresso em Timestamp, foi transformado para

o formato dias e horas. Para isso, utilizou-se a férmula apresentada na figura 3.8

A4

a

| b | -
3600
150,91

¢\

150 Horas 91 * 60) / 100

\ L 54 minutos
~N

/4
150 horas e 54 minutos +->“

Figura 3.8: Esquema para a transformac¢do do formato data Timestamp para Dia.

Nos atributos apresentados na tabela[3.4] ocorrem um grande nimero de valores diferentes.
Esse fato pode dificultar a geracdo de regras e sua andlise, para tal, pode ser aplicado na etapa
de pré-processamento um algoritmo de discretizagdo, que tem como entrada valores de um
atributo continuo e a saida é gerada em lista com os intervalos ordenados. Cada intervalo é
apresentado pela seguinte delimitacdo: [Limite Inferior : Limite Superior]. Foi selecionado o
filtro da categoria supervised, agrupando em periodos os dados numéricos. Assim, os dados
sdo apresentados por meio de agrupamento de seus valores reduzindo o nimero de valores dos
atributos.

Sendo assim, o atributo periodo de entrega, que possuia 64 valores diferentes, foi agrupado
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em 37 periodos. O atributo Entrega realizada que continha 565 valores diferentes passou a ser

classificado em 20 faixas de tempo. J4 o atributo Porcentagem Diferenca entre postagem, que

apresentava 598 valores diferentes, passou a ser classificado em 9 faixas de periodo.

Essa transformacao se faz necessaria para aumentar a legibilidade das regras encontradas e

também para possibilitar a execugdo dos algoritmos de associagdo.

Tabela 3.4: Relacdo dos atributos, seus valores minimo, maximo e a média.

Atributo

Minimo | Maximo | Média

Periodo de Postagem

0,3 4.560 | 363,6

Entrega Realizada

-1.048,11 | 4.393,01 | 130,2

Porcentagem Diferenca entre Postagem

-7.894,28 | 99,96 11,77

Outro atributo criado foi situacdo da postagem, o qual € classificado analisando o atributo

Porcentagem Diferenga Postagem. Como resultado obteve-se 6 classes, tabela[3.5]

Tabela 3.5: Classificagdo segundo a situag@o da postagem.

Classe | Limite Inferior | Limite Superior
Classe 1 - <25%
Classe 2 >=25% < 50%
Classe 3 >=50% < 75%
Classe 4 >=T75% <95%
Classe 5 >=95% <=100%
Classe 6 > 100% -

e (lasse 1: quando postado logo na abertura da atividade, ou seja, a postagem ocorreu entre

o intervalo dos 25% iniciais do tempo total para a postagem;

e (lasse 2: quando a postagem ocorreu entre o intervalo superior ou igual a 25% do tempo

total da postagem e inferior a 50% para a postagem;

e Classe 3: quando postado entre o intervalo superior ou igual a 50% do tempo total da

postagem e inferior ou igual a 75% do tempo;

e Classe 4: quando postado entre o intervalo superior ou igual a 75% do tempo total da

postagem e inferior ou igual a 95% do tempo;

e Classe 5: quando postado no intervalo de tempo superior a 95% do periodo em que a

atividade estd aberta para postagem; e,
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e Classe 6: quando postado ap6s o término do periodo de postagem da atividade.

Na tabela[3.6|é demonstrada a relagdo da situacdo de postagem com a quantidade de ocor-

réncia das mesmas.

Tabela 3.6: Relagao das classes e a quantidade de ocorréncia de cada uma.

Classe Classe 1

Classe 2

Classe 3

Classe 4

Classe 5

Classe 6

Quantidade 318

62

70

48

106

73

Com o intuito de obter uma identificacdo mais simplificada do prazo para a postagem, essas

foram classificadas em 5 classes, com base na quantidade de horas que permaneceram abertas

e podem ser visualizadas na Figura 3.9

15-30

30-45

m | QO |0 ||k |

Figura 3.9: Classificagdo Prazo de Postagem.

e Classe A: atividades com o periodo de postagem de até 168 horas, ou seja, até 7 dias.

e Classe B: atividades com periodo de postagem acima de 168 horas e até 360 horas, ou

seja, acima de 7 dias e até 15 dias.

e (Classe C: atividades com periodo de postagem acima de 360 e até 720 horas, ou seja,

acima de 15 dias e até 30 dias.

e Classe D: atividades com periodo de postagem acima de 720 e até 1080 horas, ou seja,

acima de 30 dias e até 45 dias.

e (lasse E: atividades com periodo de postagem acima de 1080 horas, ou seja, acima de 45

dias.

A distribuicdo nas diferentes Classes de periodos de entrega relacionadas com o Nivel de En-

sino, podem ser observadas na Figura|3.10
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250
200
150 B Técnico
Superior
100 H Formacao
B Pos-Graduacdo
50
0-

A B C D E

Figura 3.10: Atividades classificadas por tempo de postagem e Nivel de Ensino.

3.4 Mineracao

A primeira atividade realizada foi de agrupamento, na qual foi buscado encontrar grupos
que tenham semelhanca entre eles, relacionando os atributos periodo de entrega, porcentagem
diferenca entre postagem e situagdo.

Para tal, foram executados os algoritmos: SimpleKmeans, Cobweb, DBScan e o Expecta-
tiva(EM), sendo que esse ultimo apresentou regras que relacionam os prazos das tarefas com o
nivel de curso, com resultados estatisticos melhores que nos outros.

Na busca de associagdes entre os atributos periodo de postagem, entrega realizada, porcent-
agem diferenca entre postagem, situacao e curso, foram executados os algoritmos: APRIORI e
Tertius.

Outro questionamento era quanto a relacdo do tempo para a postagem e o periodo no qual
ocorreu a mesma, relacionando com os niveis de ensino. Para encontrar essas regras utilizou-
se os algoritmos baseados na atividade de classificacdo, na qual € possivel com base em um
subconjunto de dados determinar o valor de um atributo.

Da execugdo dos algoritmos: Id3, J4.8, ADTree, UserClassifier, PredictionNode, Classi-
fierTree, Prism, Part, Naive Bayes. O algoritmo selecionado foi o J4.8, por apresentar resultados

com estatisticas melhores.
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3.4.1 Algoritmo J4.8

O algoritmo J4.8 faz parte da ferramenta Weka, sendo esse algoritmo uma implementacao
derivada dos algoritmos ID3 e C4.5, fundamentados na descoberta de conhecimento baseado na
estrutura de uma arvore de decisdao. Nesta técnica, € construida uma arvore de decisao baseado
num conjunto dados de treino. Cada determinagdo de né acontece escolhendo um atributo
do conjunto de dados que mais eficazmente divide os dados. Tem um né principal o né pai
que representa um atributo e suas ramificacdes que sdo cada né interno da arvore, os quais
representam uma decisdo sobre um atributo que determina como os dados sdo particionados
pelos nds filhos, os resultado sdo apresentados em Top-Down, do sentido né raiz para as folhas.
O tamanho da arvore estd relacionado com a quantidade de nés determinados pelo fator de
confianc¢a informado, esse fator significa o percentual estatistico para medir a confianca dos
dados classificados corretamente.

Nas figuras [3.11] e [3.12] sdo apresentados alguns pardmetros que podem ser alterados na

execugdo do algoritmo J4.8, a fim de obter melhores resultados.

Classifier

Test options

i) Use training set

i} Supplied test set

#® Cross-validation Folds (10

i Percentage split

More options... |

(Nom) Class ‘v

Start

Result list (right-click for options)

10:32:36 - trees. )48 |
10:35:42 - trees.]48

Figura 3.11: Parametros do algoritmo J4.8 do WEKA.

Na figura [3.11] visualiza-se algumas opg¢des de configura¢des para a execugio, como:

Use training set: selecao automaética por parte do algoritmo do atributo melhor classificador
do conjunto de atributos;

Supplied test set: definicio de um conjunto de dados de um arquivo para servir de treina-
mento;

Cross-validation: definicdo do nimero de cruzamentos para a validacao cruzada;
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Percentage split: pré-definicao do percentual de dados pertencentes ao conjunto de dados

que serd utilizado na avaliagao.

Logo abaixo ao botdo More Options consta uma caixa de selecdo onde sdo exibidos todos
os atributos do conjunto de dados para a selecdo do atributo que serd utilizado de predi¢ao. Por

padrao € utilizado o dltimo atributo do conjunto.

A Figura [3.12] nos apresenta outros pardmetros do algoritmo J4.8, abordados nos tdpicos a

seguir.

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize
Classifier = = = =
* weka.gui.GenericObjectEditor

— weka.classifiers.trees.]48

Test options

) Use training set

) Supplied test set Set...
® Cross-validation Folds |10
) Percentage split % About

| More options... | Class for generating & pruned or unpruned C4.

|(Nom) utility |v|
| Start i Stop | binarysplits |False
Result list (right-click for options) confidenceFactor [0.25

10:32:36 - trees.]48
L debug |Fa|se

minNumobj [2

numFolds [3

reducedErrorPruning |Fa|se

savelnstanceData |Fa|se

seed |l

subtreeRaising |True

unpruned |Fa|se

uselLaplace |Fa|se

Figura 3.12: Parametros do algoritmo J4.8 do WEKA.

BinarySplits: determina se serd usada divisdo bindria;

ConfidenceFactor: determina o fator de confianga inicial para a poda;

Debug: se verdadeiro exibe mais informagdes sobre a execugao;

NumMinObj: determina o nimero minimo de instancias por folha;

NumPFolds: determina nimero de particdes com a reducdo de erro na poda;

e ReducedErrorPruning: realiza a poda com reducgao de erros;

e SavelnstanceData: pode ou ndo apagar a drvore depois de construida;
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Seed: define o nimero de sementes que serdo selecionadas para a execu¢do com o parametro

de reducdo de erros ativado na poda;

SubTreeRaising: define a utilizacdo de subarvore de poda ou néo;

Unpruned: constréi a arvore sem poda; e

UseLaplace: ativa ou ndo a contagem do nimero de folhas excluidas.

Na Figura [3.13] pode ser observadas as seguintes informacgdes: que a drvore foi podada;
apresentacdo textual da drvore de decisdo, sendo que em cada folha da arvore ¢ indicada a
quantidade de instancias classificadas naquela folha; percentual e quantidade de instancias clas-

sificadas corretamente e também sobre erros que aconteceram na classificagao.

- Weka Explorer

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize

Classifier

Test options Classifier output

U Use training set === Classifier model (full training set) ===
) Supplied test set Set... 148 pruned tree

® Cross-validation Folds (10 | |-""""-"----7-7m---

i Percentage split % ceu = sol

| umidade = alta: nBo (3.0)
| | umidade = normal: sim (2.0)
ceu = nublado: sim (4.0)
|v| ceu = chuva
| wvento = nBo: sim (3.0)

| More options...

|(Nom) jogar

| | vento = sim: nBo (2.0)

| Start i Stop
Result list (right-click for options) Number of Leaves 5
12:24:20 - trees.]48 Size of the tree : 8

Time taken to build model: O seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 8 57.1429 %
Incorrectly Classified Instances 5} 42,8571 %
Kappa statistic 0.1429

Mean absolute error 0.369

Root mean squared error 0.5405

Relative absolute error 77.5 %

Root relative squared error 108.5471 %

Total Number of Instances 14

=== Detalled Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate  Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.6 0. 444 0.429 0.6 0.5 0.667 néo
0.556 0.4 0.714 0.556 0.625 0.667 sim
Weighted Avg. 0.571 0.416 0.612 0.571 0.58 0.667

=== Confusion Matrix ===

- classified as
néo
sim

Figura 3.13: Resultados do algoritmo J4.8 do WEKA.

Na parte inferior dessa figura € apresentada uma matriz de confusio, que segundo (GOLD-

SCHMIDT;, PASSOS| 2005)), serve para fornecer um detalhamento do desempenho e qualidade
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do modelo de classificacdo. Na matriz de confusdo observa-se os acertos e erros na classificacdao
por atributo.
Outra representacdo do resultado da execucao do algoritmo J4.8 € a arvore de classificacao

gerada através da indugdo dos dados (Figura [3.14).

=sal = nublado = chuva

Figura 3.14: Arvore de decisdo gerada pelo algoritmo J4.8 do WEKA.

3.4.2 Algoritmo EM

Nas tarefas de agrupamento, o sistema identifica as classes, isto €, agrupa os dados e desco-
bre subconjuntos de objetos relacionados ao conjunto de treinamento, encontrando descri¢cdes
de cada um destes subconjuntos (DILLY} 1995).

Um exemplo de algoritmo de tarefa de Agrupamento é o Expectation Maximization(EM)
ou em portugués Esperanga-Maximizacdo (BUTZEN, 2008). Esse algoritmo consiste em um
método interativo para estimar e maximizar a verossimilhanca dos pardmetros de um conjunto
de dados incompletos ou nao conhecidos. Os dados sdo agrupados em Cluster onde é possivel
associar os dados com diferentes cluster e para definir a probabilidade de pertencer ao cluster é
atribuido um peso.

Os cdlculos do EM consistem em dois passos: E (expectativa) que calcula o valor de uma
fun¢do de verosimilhanca com base no conjunto de dados observados e as estimativas atuais
dos parametros a fim de, determinar dados incompletos ou ndo conhecidos; e M (Maximizacao)
¢ o passo onde sdo reestimados os parametros do modelo estimado em busca da maximiza-
cdo da verosimilhanca que resulta em uma nova estimativa. A cada passo executado cresce a
verossimilhanc¢a dos dados agrupados.

A Figura[3.15|apresenta as op¢des de configuragdes para a execugio, sendo as trés primeiras
semelhantes as apresentadas na Classificagcdo. J4 a quarta op¢ao € o botdo Ignore attributes, que
quando executa abre uma nova janela que possibilita a selecdo de atributos para serem ignorados
na execucao do algoritmo.

O resultado da execugdo do algoritmo ¢ apresentado na Figura[3.16] onde no inicio da tela
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Cluster mode

) Use training set
) Supplied test set
) Percentage split

® Classes to cdusters evaluation

|(N0m) jogar |V|

Store clusters for visualization

| Ignore attributes

.- Select items

Riceu
[dtemperatura
umidade
vento
jogar

Select || Pattern || Cancel

Figura 3.15: Parametro Ignore attributes do algoritmo EM do WEKA.

¢ apresentado o nimero de cluster, logo abaixo a descricio com a probabilidade anterior do
cluster e distribui¢do de probabilidade para todos os atributos do conjunto de dados, o nimero
de instancias de formacdo em cada cluster, e o log de verossimilhancga dos dados de treinamento

em relacdo ao agrupamento.

3.4.3 Algoritmo APRIORI

O algoritmo Apriori segue a tarefa de Associagdo, sendo segundo (SANTOS, 2005) o algo-
ritmo mais conhecido de identificacdo de associacdes. Este realiza buscas sucessivas em toda a
base de dados, no intuito de encontrar relacionamentos entre os atributos e combinagdes.

Para a execucgdo desse algoritmo € necessério que os dados estejam no formato discretos ou
nominais. Para tal aplica-se um filtro que discretiza dados usando intervalos iguais, trocando a
categoria numérica por uma nominal correspondente ao intervalo. Esta rotina € implementada
no aplicativo weka.filters.unsupervised.

Como resultado do APRIORI ¢ apresentado o tamanho dos conjuntos de itemsets com su-
porte minimo e as melhores regras de associagdo com os nimeros de instancias ou ocorréncias

para as quais a associa¢do acontece. As regras sao ordenadas em ordem de confianca.

3.4.4 Execucao dos Algoritmos

O algoritmo de associagdo Apriori apresentou duas regras, conforme descri¢do na Figura

.18 Ambas as regras tém em comum que os valores do atributo situagdo fazem relagdo as
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Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize |

Clusterer
EM A100-M-1-M1.0E-6-5100
Cluster mode Clusterer output
) Use training set ) Cluster
. Attribute 0 1 2 3 4
O Supplied test set Set... | (0.17) (2.07) (0.35) (0.16) (0.24)
) Percentage split e sepallength
® Classes to clusters evaluation mean 4,7582 7.5137 6.4361 5.2738 5.6478
std. dev. 0.23 0,248 0.3338 0.241 0.3623
kNom)cmss |v|
Store clusters for visualization sepalwidth
mean 3.1662 3.1383 2.9934 36902 2,6203
std. dev. 0.2565 0.4013 0.2261 0.287 0.271
Ignore attributes |
petallength
start || Stop | mean 1.4237 6.3522 5.1255 1,507 4,17

std. dev. 0.1753 0.325 0.4746 0.1366 0.3157
Result list (right-click for options)

Clustered Instances

15:40:10 - EM
15:51:56 - EM g 25 ( 17%)
15:53:08 - EM 1 10 (7%
15:54:13 - EM 2 S5 [ 37%)
15:54:41 - EM 3 25 ( 17%)
15:55:33 - EM 4 35 [ 23%)

Log likelihood: -1.91951

Class attribute: class
Classes to Clusters:

0 1 2 3 4 =-- assigned to cluster
25 0 025 0] Iris-setosa
0 021 029 | Iris-versicolor
01034 @ 6| Iris-virginica
Cluster 0 =-- Mo class
Cluster 1 =<-- Mo class
Cluster 2 =-- Iris-virginica
Cluster 3 =-- Iris-setosa
Cluster 4 <-- Iris-versicolor
Incorrectly clustered instances : 62.0 41.3333 %

Figura 3.16: Exibicdo dos resultados do Algoritmo EM do WEKA.

atividades postadas em até 50% do periodo para postagem.

Na primeira regra, a situagao inicial representa 318 ocorréncias, sendo que estas estdo no
periodo de postagem de até 19.42% do periodo de postagem. A segunda regra apresenta que 106
ocorréncias foram realizadas no intervalo de 25% a 50% do periodo de postagem. As execugdes
dos algoritmos EM e J4.8 sao discutidas na proxima se¢ao, pois 0S mesmos geraram regras que

podem identificar relagdes analisando o prazo de postagem das tarefas do Moodle.

3.5 Resultados

Conforme descrito no topico anterior, o Apriori ndo apresentou regras satisfatorias sendo

nessa secao abordados os resultados apresentados pelos algoritmos EM e J4.8.
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weka.gui.GenericObjectEditor

weka.associations. Apriori

About
Class implementing an Apriori-type algorithm. More
Capabilities

car |Fa|5e |v|
classindex [-1 |
delta [0.05 |
lowerBoundMinSupport [0.1 |
metricType |C0nfidence |v|
minMetric [0.9 |
numRules [10 |
outputitemSets |Fa|se |v|
removeAllMissingCols |Fa|se |v|
significanceLevel [1.0 |
upperBoundMinSupport [1.0 |
verbose |Fa|se |v|
| Open... || Save... || oK || Cancel |

Figura 3.17: Parametros do algoritmo Apriori.

Na execug¢do com o algoritmo de agrupamento EM, que busca identificar semelhan¢a méx-
ima entre parametros de modelos estatisticos, obtive-se a divisdo dos dados em cinco cluster,

apresentados na Figura[3.19]

e Cluster O: Neste cluster tem-se um maior nimero de atividades dos cursos de pos-graduagao,
onde pode ser observada a incidéncia de atividades com tempo de postagem acima de 15
dias e também onde tem-se a maior ocorréncia de postagem de atividade realizadas apos

50% do periodo para a postagem.

e Cluster 1: Observa-se um grupo de cursos do nivel de ensino superior onde tem-se a
maior incidéncia de postagem realizada mais para o final da expiracdo do prazo. Isso
nos mostra uma tendéncia em realizar a postagem para o final, mesmo tendo um grande

periodo para realizar essa atividade.

e cluster 2: Nesse grupo tem-se a maior incidéncia de cursos do nivel superior e técnico,
com o prazo de postagem na grande maioria de até 30 dias, sendo que as atividades foram

postadas com maior incidéncia na metade do periodo total para a postagem.

e Cluster 3: Nesse grupo também tem-se a maior incidéncia de cursos do nivel e técnico e
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Associator output

=== Run information ===

Scheme: weka.associations. Apriori -N 10 -T O -C 0.9 -D 0,05 -U1.0 -M Q.1 -5 -1.0 -c -1
Relation: periododesentrega-weka. filters. supervised.attribute.Discretize-Rfirst-last-weka.filters. unsupervis
Instances: 677

Attributes: 4
periodo_de_entrega
porcentagem_diferenca_entre_postagen
situacdo
curso

=== Associator model (full training set) ===

Apriori

Minimum support: ©.1 (68 instances)
Minimum metric <cenfidence=: 8.9
Number of cycles performed: 18

Generated sets of large itemsets:
Size of set of large itemsets L(1): 2
Size of set of large itemsets L(2): 2
Best rules found:

1. situacdo=intermediario_inicial 106 === porcentagem_diferenca_entre_postagem='(19.42-72.575]' 106 conf: (1)
2. situacdo=inicial 318 === porcentagem_diferenca_entre_postagem='(-inf-19.42]"' 293 conf:(@.92)

Figura 3.18: Resultado algoritmo APRIORI.

mais da metade de todas as atividades do nivel superior estdo neste agrupamento, com o
prazo de postagem concentrado em até 15 dias, sendo que as atividades foram postadas

com maior incidéncia nos 25% iniciais do periodo para a postagem.

e Cluster 4: Observa-se a tendéncia dos cursos de nivel técnico e de formagao continuada,
com periodo de postagem na grande maioria de até 7 dias, mas ao contrdrio dos outros
clusters, neste ndo tem-se a concentragdo de postagem em determinada classificacio de

postagem.

Nas figuras [3.20] 3.21] e [3.22] pode ser observado os resultados obtidos com a execucdo do

algoritmo J48. E apresentada a drvore de classificacdo obtida pela execucdo do algoritmo,
onde verifica-se que os cursos de nivel superior t€ém suas atividades criadas com o tempo para
postagem em sua grande maioria de até 30 dias e a postagem ocorre geralmente nos primeiros
25% do periodo total para postagem.

Ja para os cursos técnicos, mesmo com periodo de postagem na grande maioria de até 7
dias, observa-se um maior ocorréncia de postagem nos 50% finais ao periodo de postagem.
Com os cursos de pds-graduagdo nota-se que 0s mesmos possuem tempo para postagem em
média superiores a 30 dias e a efetivacdo da postagem ocorre no intervalo superior a 75% do
tempo total de postagem e com entregas ap6s o término do periodo para a postagem.

Observou-se que é comum a conduta de alguns alunos de realizar a postagem das tarefas
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Cluster
Attribute ] 1 2 3 4
(0.11) (0.04) (0.29) (0.45) (0.11)

classe_periodo_entrega

AL 1.5033 5.0634 135.3759 101.1946 71.8627
E 1.0616 5,0243 10,4837 165.0472 1,3B832
C 29,373 1.3775 29,3687 24,3782 1.3025
D 35,5449 1.4853 3.3756 15.9168 5.6674
E 11.4712 18.9244 1.3718 3.1312 1.1@15
[totall 78,924 31,8851 199,9735 309,662 81,5173

situacéo
Classe_1 25,0321 5.5348 61,6085 226.4630  4,3606
Classe_2 13,5541 1.4807 ©2,0024 32,0077 1.8641
Classe_3 8.2855 1.4333 41,4448 8.5726 18.2638
Classe_4 25.9326 1.4574 10.9258 12.5374 2.1467
Classe_5 1.904 20,983 32,3362 4.6311 44,1437
Classe_6 5. 2457 1.8857 21.567 26,4553 11.7363
[totall 79.954 32,8851 200.9756 310.668 82.5173

nivel_curso
Superior 3.3218 26.54567 149.6412 273.1865 5.3038
Pds 70.772 1.7896 2.4005 1.3667 2.6712
Técnico 2.8586 1.3221 45,8417 33,0845 50,8931
Formacéo 1.0017 1.2266 1.0822 1.0304 21.6491
[totall 77.954 30.8B851 198.9756 308.668 80.5173

Clustered Instances

[¢] 71 ( 10%)

1 25 [ 4%)

2 176 ( 26%)

3 312 ( 46%)

4 93 ( 14%)

Log Tikelihood: -3.37075

Figura 3.19: Agrupamento utilizando o algoritmo EM.

no final do periodo de postagem, podendo comprometer o processo de aprendizagem, visto
que a configuracdo de aceitar ou nio a submissao de trabalhos apds o término pode ser ou ndo
selecionada no momento em que sao criadas as atividades. Outra tendéncia observada é que nas
atividades com periodo de tempo maior que 15 dias, tem-se 0 aumento no nimero de postagem
efetuadas mais proximas ao término do periodo de postagem do que em atividades com o tempo
de até 7 dias.

Nos cursos de pos-graduagdo, observou-se que o tempo aberto para a postagem era superior
na maioria das vezes do que o tempo das atividades dos cursos de nivel superior e foi nesse
nivel que teve maior incidéncia de postagem sendo realizadas no final do prazo de postagem ou
apods o término da mesma.

Com as andlises realizadas, observa-se de maneira geral que nas atividades com um prazo

menor, tem-se um indice maior de postagem na abertura para postagem.



=== Fun informa

Scheme: weka.classifiers.trees. 48 -C 0.25 -M 2
Relation: pericdodesentrega-weka. filters unsupervised.attribute.Remove-Rl,3-4,6
Instances: 677
Attributes: 3
classe_periodo_entrega
situacao
nivel_curso
Test mode: evaluate on training data

=== Classifier

J48 pruned tree

classe_periodo_
| situacdo =
| situacio =
| situacéo =
| situacdo =
| situacéo
| situacdo =
classe_periodo
classe_periodo
classe_periodo_
situacdo =
situacdo =
situacio =
situacéo =
situacdo =
situacdo =
lasse_periodo_
situacio =
situacéo
situacdo =
situacdo =
situacio =
situacio =

e e P = == ==

tion ===

model (full training set) ===

entrega = A

Classe_1: Superior (123.0/26.0)
Classe 2: Superior (60.0/8.0)
Classe_3: Técnico (50.0/24.0)
Classe 4: Superior (14.0/3.0)
Classe_5: Técnico (46.0/26.0)
Classe 6: Superior (37.0/16.0)
entrega = B: Superior (172.0/18.0)
entrega = C: Superior (81.0/37.0)
entrega = D

Classe 1: Superior (24.0/11.0)
Classe_2: Pds (5.0/2.0)
Classe 3: Técnico (2.0/1.0)
Classe_4: Pds (18.0/1.0)
Classe 5: Técnico (4.0/1.0)
Classe_6: Superior (2.0)
entrega = E

Classe 1: Superior (10.0/5.0)
Classe 2@ Superior (0.0)
Classe 3 Pds (1.0)

Classe_4: Pds (1.0)

Classe 5: Superior (15.0)
Classe 6: Pds (4.0)

Figura 3.20: Classificacao Algoritmo J48.
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MNumber of Leaves 20

Size of the tree : 24

Time taken to build model: O seconds

=== Evaluation on training set ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 493 73.5598 %
Incorrectly Classified Instances 174 26,4402 %
Kappa statistic 0.3820

Mean absolute error 0.1766

Root mean squared error 0,2971

Relative absolute error 70,0039 %

Root relative squared error 83.7882 %

Total Mumber of Instances 677

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision PRecall F-Measure ROC Area Class

0.927 0.554 0,772 0.927 0.843 0.811 Superiaor

0.365 @, 002 0.9 . 365 @.3219 [@.926 Pds

0,395 @, 085 Q. 495 Q.395 .44 0. 746 Técnico

e} e} c] e} e} 0,975 Formacdo
Neighted Avg. 0.736 @, 389 @.709 Q.736 0.704 Q.82

Figura 3.21: Classificacao Algoritmo J48.

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ d =-- classified as
413 12 27 1| a = Superior
47 25 2 o | b = Pos
84 6 35 4| £ = Tecnico

2 0 17 2 | d = Formacéo

Figura 3.22: Classificacdo Algoritmo J48.
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4 PROPOSTA DE INTEGRACAO DE MINERACAO DE DADOS
SIMPLIFICADA COM O MOODLE

Com base na experiéncia adquirida no estudo de caso, propdr-se uma forma de integrar ao
Moodle as atividades de mineragdo usando Weka, mantendo o foco na andlise de prazos de
entrega de tarefas. O objetivo da integracdo € facilitar a repeticdo dos experimentos realiza-
dos usando outros dados, tornando esta funcionalidade de mineracdo acessivel na interface do
Moodle.

Este capitulo descreve a proposta de integracdo de mineragdo de dados ao Moodle. Nesta a
mineragdo € vista como uma atividade simplificada, restringindo-se ao conjunto de dados gera-
dos pela atividade tarefa do Moodle e aos algoritmos que produziram resultados relevantes para
este tipo de andlise. Parte desta proposta foi implementada e seu desenvolvimento é descrito

neste capitulo.

4.1 Visao Geral da Proposta

A Figurald.T|apresenta um diagrama que fornece uma visao geral da proposta de integracao.
Tudo tem inicio nos dados gerados pela interacdo dos usudrios com o AVA Moodle. Tais dados
sdo armazenados na base de dados e precisam ser selecionados e pré-processados, gerando um
arquivo de entrada para o Weka (formato ARFF). No presente trabalho, esta etapa foi feita
manualmente, mas € possivel automatiza-la através de scripts que seguem os passos descritos
no estudo de caso. A proposta € que esses scripts sejam invocados de forma transparente via
interface do Moodle.

Dispondo do arquivo ARFF, é dado a entrada dos dados para algoritmos do Weka, invocados
programaticamente via interface do Moodle. Neste ponto, para que a integracao seja possivel,
€ necessdrio um mecanismo para interoperabilidade entre a linguagem usada no Moodle (PHP)
e a linguagem usada no Weka (Java). Em particular, € necessério invocar, por uma interface
Web, um programa Java que executa algoritmos do Weka. Uma vez executado o algoritmo,
seus resultados devem ser apresentados de forma simplificada na interface do Moodle.

No presente trabalho, devido ao tempo disponivel, concentrou-se apenas na parte central
da proposta, que consiste num mecanismo com interface Web integrada ao Moodle para exe-
cucdo de algoritmos do Weka sobre um arquivo ARFF previamente gerado. A este mecanismo,

deu-se o nome de ferramenta de Mineracdo de Dados Simplificada - MDS. No estudo de caso
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\

Interface

= | am \
Base de Coleta Transformagio,, | Arquivo ‘ -
Moodle . Apresentagdo
Moodle = Dados dados (i ARFF [ ARFF =) || Interface MDS [ =S b t‘ =) | Regras das Regras

T
1 D

PHP/JayaBridge
API Moodle @ APl Weka
PHP JAVA

Figura 4.1: Proposta de Integracdo de Mineragdao de Dados Simplificada com o Moodle.

apresentado, estdao presentes todos 0s passos necessarios para implementagao da parte inicial da
proposta (geracdo do ARFF). Quanto a implementacdo da parte final da proposta (apresentagao
dos dados), descreve-se uma solucio rudimentar, que pode ser alvo de trabalhos futuros visando

seu aprimoramento.

4.2 Ferramenta de Mineraciao de Dados Simplificada - MDS

A ferramenta recebe com entrada um conjunto de dados gerados referentes as atividades de
ensino-aprendizagem no Moodle, concentrando-se especificamente em varidveis relativas aos
prazos de postagem da tarefa atividade. Estes dados sdo recebidos no formato ARFF, ja descrito
anteriormente.

O desenvolvimento da ferramenta envolveu a utilizacio das seguintes tecnologias:

e Java, como plataforma de implementagcdo dos algoritmos de Mineracdo de Dados, em
funcdo de sua compatibilidade com a interface de programacao de aplicativos (API) do

Weka;

e PHP, como plataforma de comunicacdo entre os algoritmos de Mineracao de Dados e o

Moodle, ja que o ultimo é também desenvolvido com essa linguagem de programacao; e,

e JavaBridge, como uma arquitetura hibrida de passagem de informagdes que emprega um
mecanismo Java representado em plataforma PHP, e funciona como interface entre as

aplicagdes da ferramenta proposta.
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O trabalho com duas linguagens diferentes possibilitou implementar o0 modelo de uma fer-
ramenta Minerac¢ao de Dados Simplificada (MDS), que ¢ a parte central da proposta que auxilia
aos professores responsdveis por um curso, em ambiente Moodle, a identificar os possiveis
atrasos nas postagem das tarefas. A implementacdo da ferramenta de Mineracdo de Dados
Simplificada, ¢ apresentada na parte em destaque da Figura[4.1]

A interface MDS foi implementada em linguagem PHP com chamadas a API do Moodle.
Nela, o usudrio seleciona o arquivo contendo o conjunto de dados a ser minerado, e define
o algoritmo para definir as regras de conhecimento a se extrair dos dados. Realizadas essas
configuragdes, a ativacao da interface executa os algoritmos do Weka sobre os dados do Moodle
e mostra entdo os resultados.

A linguagem Java serve para implementar as tarefas de Mineracdo de Dados, utilizando os
algoritmos da ferramenta Weka através de sua API. Para desenvolver tal ferramenta ligando
arquiteturas de sistema com linguagens de programacao diferentes, € necessario o uso de um
componente que faca a passagem de informagdes entre essas arquiteturas. Para tal, serd utilizada

a ferramenta JavaBridge, cuja estrutura de funcionamento ¢ representada na Figura[4.2]

Internet | Intranet
HTTP server Java service
eq. Apache IS e.d. Tomcat

F.JE protocol
Client -

\J

Client

PHP >

Java

e ®

Figura 4.2: Arquitetura do PHP/JavaBridge (PHP/JAVA BRIDGE, [2011)).

O JavaBridge funciona com uma ponte entre PHP e Java, conectando um mecanismo de
script nativa, o PHP, com uma méquina virtual Java. As transacdes de passagem de dados sdo
feitas a partir de requisi¢des de dados de plataformas clientes, onde se tem um front-end PHP
associado a um back-end Java. Nesse contexto, o servidor de HTTP (PHP) repassa dados para
o servico Java, que os processa e entrega de volta ao servidor para o repasse final as estacdes

clientes.
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4.2.1 Funcionamento da Ferramenta MDS

Todo o processo de Mineracdo de Dados até a obtengdo das regras com a ferramenta MDS
pode ser observado a partir da arquitetura do sistema, representada na Figura € para o caso
de uso da ferramenta representado na Figura[4.3] Os casos definem o processo de utiliza¢do
da Ferramenta MDS em conjunto com os ambientes de aprendizagem e de Mineracdo de Da-
dos. Basicamente, o uso consiste em selecionar o conjunto de dados desejado, traduzir para o

formato do Weka (ARFF) e executar o algoritmo pertinente.

Acessar a

Ferramenta MDS

Selecionar arquivo
arff

Selecionar algoritmo Usuario

de MD

Analisar os
resultados obtidos
na MD

Figura 4.3: Caso de Uso da Ferramenta.

Na Figura 4.4 observa-se como ocorrem os fluxos de atividades na ferramenta. Na presente
implementacgdo, a abordagem requer que o usudrio traduza o conjunto de dados desejado em
formato ARFF, e selecione o algoritmo (J4.8 ou EM) cujo processamento melhor se ajusta a
sua necessidade de descoberta de conhecimento. A Figura[4.5]¢ a tela principal da ferramenta.
Nela ocorre a inclusdo dos dados, selecdo do algoritmo de MD, a execugdo, visualizacdo dos

resultados. Para a selecdo do conjunto de dados usa-se o botdo "Gerenciar arquivos'presente



59

?

IUsuario seleciona do conjunto de Dados

lUsuario gera o arquivo no formato ARFF

\/

Usuario acessa o MDOS

i

Usuario seleciona o arquivo ARFF

v

Usuario seleciona o algaritmao de MD

i

Executa o algoritmao de MD

\

Fetarna os resultados da MD

Figura 4.4: Diagrama de Atividade

na tela inicial, que apresentard a tela da Figura Esta, por sua vez, apresentard as bases de
dados ja carregadas e a possibilidade de selecionar uma nova base de dados (Figura 4.7).
Posterior a definicdo do caminho dos dados, retorna-se para a tela inicial para proceder com a
selecdo do algoritmo, conforme Figura[4.8| As opg¢des de algoritmo sdo: J4.8, baseado na tarefa
de Classificagdo e Expectation Maximization (EM) baseado na tarefa de Agrupamento.
Enquanto o primeiro separa diferentes tipos de informacdo considerando a ‘distancia’ en-
tre informacdes individuais, o segundo se baseia na proximidade entre informagdes para gerar
grupos baseado na proximidade dessas mesmas informag¢des no conjunto de dados. O resultado

da execugdo dos algoritmos € apresentado no formato textual, conforme ilustra, mais adiante, a

Figura[d.10]
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T WEKA x Wy BEE
& Q¢ [@localhostfmoodle_fab\jweka,r‘ ‘ﬁ'| [

froodle e —

Aruivobase | Gerenclar arquivos
Defina o algoritmo L) J48 UEM

Figura 4.5: Interface Inicial da Ferramenta MDS.

& | 2, basemoodie.arff 38253 KB Vs >
=l | 7, basemoodle_nivelCurse_TamanhoPeridoPostagem.arft 43143 KB f X
&l | 7, basemoodle_ultima arff 13503 KB 4 X

Figura 4.6: Interface para inclusio do arquivo ARFF.

&) localhost/moodle fabi/weka/gerenciador/index.php?msg=removeArqOk&dir=..farquivos#

Upload

| Escolher arquivo | Nenhum arq..[xcionado

Upload Cancelar

Figura 4.7: Interface de selecdo do arquivo ARFF.

lle S

Arquive base |hmsnoude_\lﬂmaa'ﬂ Gerenciar arquivos
Defina o algoritmo ﬁ,m; CEM

Figura 4.8: Interface de selecdo do Algoritmo de MD.
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4.2.2 Resultados

Na tela de resultados, é possivel navegar pelos mesmos, selecionar outra base de dados
ou algoritmo. Para explicitar a acdo da ferramenta, presenta-se parte dos cédigos utilizados na
implementagdo dos algoritmos e o seu resultado. Utiliza-se os mesmos dados do estudo de caso,
obtendo-se resultados que, antes, foram obtidos operando a ferramenta Weka manualmente,

usando sua interface gréfica.

4.2.2.1 Algoritmo J4.8.

Na figura[4.9]¢é visualizado parte do resultado corresponde a execugdo do algoritmo J4.8.

T WEKA

@ |® localhost

Thoodle

Weka WEKA

Arquivo base basemoodle_ultima.arff Gerenciar arquivos
Defina o algeritmo ) 48 < EM
Executar|

J48 pruned tree

classe_periodo_entrega = A

| situagao Classe_1: Superior (123.0/26.0)

|  situagao = Classe_2: Superior (60.0/8.0)

|  situagao = Classe 3: Tecnico (50.0/24.0)

| situagao = Classe 4: Superior (14.0/3.0)

| situagao = Classe 5: Tecnico (46.0/26.0)

| situagdo = Classe 6: Supericr (37.0/16.0)

classe_periodo_entrega = B: Superior (179.0/19.0)

classe_periodo_entrega = C: Superior (80.0/36.0)

classe_periodo_entrega = D

| situagdo = Classe_1: Superior (24.0/11.0)
situagdo = Classe 2: Pos (6.0/2.0)

situagdo = Classe_3: Técnico (3.0/1.0)

|

|

| situagao Classe_4: Pos (18.0/1.0)
| situagao Classe_5: Técnico (4.0/1.0)
| situagao Classe_6: Superior (2.0)
classe_periodo_entrega = E

| situagao Classe_1: Superior (10.0/5.0)
| situagao Classe_2: Superior (0.0)

| situagao Classe_3: Pés (1.0)

| situagao Classe_4: Pés (1.0)

| situagao Classe_5: Superior (15.0)

| situagao Classe_6: Pos (4.0)

Number of Leaves @ 20

Size of the tree : 24
Figura 4.9: Regras Geradas pelo Algoritmo J4.8 da ferramenta MDS.
Sendo o resultado da execucao dessa algoritmo as informagdes que seguem:
e J48 pruned tree, indicando que a arvore foi podada;

e Lista com as regras e os valores para os atributos, classificados corretamente e os nao

classificados corretamente;

e Number of leaves, que sao os nimeros de niveis da drvore;
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e Size of the tree, que representa o tamanho da arvore;

e Correctly Classified Instances, que representa o numero de instancias corretamente clas-

sificadas;

e Incorrectly Classified Instances, que representa o nimero de instancias que niao foram

corretamente classificadas;
e Kappa Statistic, que exibe o resultado da Kappa estatistica;
e Mean Absolute Error, que corresponde ao calculo do erro médio absoluto;
® Root Mean Squared Error, que apresenta o resultado da raiz quadrada do erro médio;
e Total Number of Instancers, nimero total de instancias.

Parte do cédigo responsavel pela geracdo do resultado da execucdo do algoritmo J4.8, é

apresentado a seguir:

J48 thisClassifier = new J48();
thisClassifier.buildClassifier (instancia);

thisClassifier.toString();

variavel
J48 tree = new J48();
tree.buildClassifier (dados) ;

saida = tree.toString();

Evaluation avaliacao;

avaliacao = new Evaluation (dados);
avaliacao.evaluateModel (tree, dados);

String strSummary = avaliacao.toSummaryString();
saida += "\n Sumdrio:\n" + strSummary;

saida += "Detailed Accuracy By Class:\n";
avaliacao = new Evaluation (dados);
avaliacao.evaluateModel (tree, dados);

saida += avaliacao.toClassDetailsString();

saida += "Avaliacao cruzada: \n";

Evaluation avalCruzada;

avalCruzada = new Evaluation (dados);



avalCruzada.crossValidateModel (tree, dados,

saida += avalCruzada.toMatrixString();

10,
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new Random (1)) ;

Primeiramente, € criada uma nova instancia da classe arvore J4.8; o passo seguinte consiste

na invocagao do método que realiza o treinamento e passa por parametro o conjunto de dados;

entdo, vem o comando para realizar a impressdo das regras ja geradas; com a chamada ao

método que avalia as regras geradas no treinamento;é impresso o sumdrio. Posteriormente

ocorre a busca de detalhes da avaliacdo realizada nas regras geradas no treinamento. Por dltimo

€ chamado o método que realiza a avaliacdo cruzada e determina que a mesma seja realizada 10

vezes; entdo € realizada a impressao da matriz de confusdo gerada.

4.2.2.2 Algoritmo EM.

O resultado da execugdo do algoritmo EM pode ser observado na Figura 4.10] sendo as

informagdes deste resultado as seguintes:
e Os clusters criados relacionando os atributos do conjunto de dados;

e E apresentado também o tamanho em porcentagem de cada cluster.

T WEKA
- £ | @ localhost

Tnoodle

Weka WEKA

Aquivobase  [basemoodic_utima.arl (Gerenciar arquivs,
Defina o aigoritmo. () 43 @ em
Executar|

Number of clusters selected by cross validation: 5

Cluster
Altribute o 3
(0.11)  (0.04) (0.28) (045) (0.12)

classe_periodo_entrega
A 1.4961 5.5641 152.0404 1026525 73.2466

B 1.0646 5301 116438 1645953 1.3953
c 28.7996 1.393% 29.0191 24.2679 1.5195
D 353465 1.5106 3.3961 15.9664 5.7804
E 114834  19.065 137 29864 10952
[total] 78.1902 32.8347 197.4684 310.4686 83.0372
situagao
Classe_1 248958 59108 603365 2272528 46042
Classe_2 134464 15217 63.064 310366 19313
Classe 3 B8.1908 14625 406716 8.3581 19.317
Classe_4 255123 14828 97447 140062 22541
Classe_5 18963 214152 3.2404 43988 44.0483
Classe 6 52487 20417 214123 264161 118812
[total] 791902 33.8347 198.4694 3114686 B84.0372
nivel_curso
Superior 3.2787 274444 150.0887 Z72.0237 5.1636
Pas 70786 17844 24086 13661 26549
Técnico 21238 13518 428794 35.0484 52.5966
Formagao 1.0018 1.254  1.0918 1.0303 21.6221
[total] 771902 318347 196.4694 3094686 820372

Figura 4.10: Resultados Gerados pelo Algoritmo EM da ferramenta MDS.

e Na primeira linha um novo objeto EM € criado e atribuido a Clusterer;
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e Na segunda linha é chamado o método buildClusterer de Clusterer, com parametro o

conjunto de dados carregado para a MD, o qual gera cluster;
e Na terceira linha um novo objeto avalia¢do de Cluster € criado e atribuido a avaliagdo;

e Na quarta linha é chamado o método setClusterer de avaliacdo, com o parametro o objeto

Clusterer, cluster de avaliacao;

e Na quinta linha é chamado o método setClusterer de avaliacdo, com parametro o conjunto

de dados carregado para a MD, ou seja os dados para avaliar o clusterer;

Comando para realizar a impressao dos resultados ja gerados.

O trecho de cédigo fonte seguinte é responsavel pela geragao do resultado apresentado anteri-

ormente.

EM clusterer = new EM();
clusterer.buildClusterer (dados);

ClusterEvaluation avaliacao = new ClusterEvaluation();
avaliacao.setClusterer (clusterer);
avaliacao.evaluateClusterer (dados);

variavel = avaliacao.clusterResultsToString();

As regras encontradas na atividade de MD devem ser transformadas para um formato sim-
plificado, evitando a apresentacdo dos resultados diretamente conforme obtidos, a fim de pos-
sibilitar o entendimento das mesmas, por usudrios que ndo dominam a drea de KDD. Outra
maneira de expressar os resultados € graficamente. Para tal, € interessante relacionar os atribu-

tos, periodo em que a atividade permaneceu aberta, nivel de ensino e situagdo da postagem.
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5 CONCLUSAO

A utilizagdo do processo de KDD ¢ bastante difundida, mas pode ser observado ainda difi-
culdades no entendimento das etapas para chegar ao conhecimento, bem como, na interpretacdo
das regras geradas pelas ferramentas de Mineracdo de Dados. Sendo esse o motivo para o qual a
proposta de integracdo sugerida, apresenta a visualiza¢do dos resultados em uma maneira mais
clara, onde os relacionamentos entre os dados gerados pelas atividades operacionais podem ser
interpretados sem conhecimento prévio do funcionamento da ferramenta e suas estatisticas.

Apesar da proposta de integracdo ser apresentado ao usudrio de maneira simplificada, isso
ndo anula a exigéncia sobre o dominio da drea de negdcio e o conhecimento das técnicas e
etapas de KDD sao tteis para contribuir no processo de tomada de decisdo.

A utilizagc@o do processo de KDD estd relacionado a diferentes areas de atuagdo, podendo
ser aplicada a conjunto de dados gerados por empresas, instituicdes de ensino, profissionais
liberais, etc, que buscam a descoberta de conhecimento sobre um determinado conjunto de
dados para auxiliar na tomada de decisdo.

O estudo realizado teve como ambiente gerador dos dados o AVA Moodle, que é um ex-
celente ambiente facilitador da comunicacao entre os envolvidos no processo pedagdgico, nos
cursos a distancia e nos presenciais. No estudo realizado observa-se a importincia da utiliza-
cdo de ferramentas que gerem informacdes aos docentes acerca da trajetéria do aluno, para
que o mesmo possa elaborar estratégias pedagdgicas que atendam as necessidades pedagdgicas
individuais de cada aluno ou grupo.

As principais contribui¢des desta dissertacao sao:

Identificacao de quais tarefas de MD sao adequadas para o conjunto de dados em estudo,

sendo selecionadas a classificagio e o agrupamento;

e Identificacdo dos algoritmos das tarefas selecionadas que geram regras melhores para o

conjunto de dados em estudo. Como resultado chegamos aos algoritmos EM e J4.8;

e Descoberta de conhecimento com base nos dados gerados pela atividade tarefa do Moo-

dle, utilizando os algoritmos de Minera¢cdao de Dados EM e J4.8 da ferramenta WEKA;

e Proposta de integracdo de atividades de Mineracdo de Dados ao Moodle, de forma sim-

plificada e automdtica para o usudrio;
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e Implementacio de parte da proposta de integracdo sugerida, que corresponde a tarefa de

Mineracdo de Dados simplificada;

5.1 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, podem ser sugeridas as seguintes opg¢oes:

Implementacdo do restante da proposta sugerida;

Agregacdo da ferramenta MDS a implementacgao;

Repeticdo de novos experimentos usando dados gerados por outras Instituicdes de Ensino;

A inclusdo de outros dados para investigar as relacdes com a postagem das tarefas e o

aproveitamento do aluno;

Também a andlise dos dados da participacdo e o perfil do aluno podem gerar regras im-

portantes se relacionadas com a postagem da tarefa e aproveitamento;
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