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Resumo

Este artigo descreve um estudo realizado sobreadssdgerados na interagdo com o
Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA) Moodle em anmstituicdo de ensino, com
foco na andlise de prazos e datas efetivas de ssbes de tarefas neste ambiente. O
principal objetivo do trabalho é obter informac&etevantes sobre a postagem de
tarefas no ambiente, para subsidiar acdes que moasailiar a reduzir o envio de
trabalhos apds o prazo estipulado ou muito préxamdinal do periodo de postagem.
Para isso, sdo considerados o periodo em quefa perenaneceu aberta para postagem,
0 curso proveniente da tarefa e o periodo em quastagem foi realizada. Esse estudo
foi realizado seguindo as etapas do processo deolesa de informacédo, com a

utilizacdo de algoritmos de mineracéo de dadogtarhenta Weka.

Palavras-chave: ambiente virtual de aprendizagesogdie; kdd; mineracao de dados

Delivery Time Analysis of Activities in Moodle: a Gase Study using
Data Mining

Abstract

This paper describes a study that was carried outdata generated through the
interaction with the Virtual Learning Environmen¥L(E) Moodle in an educational
institution, focusing on the analysis of deadliresl effective dates of assignment
submissions in this environment. The main goal le$ study is to obtain relevant
information about assignment submissions, in otdesupport actions that would help
to reduce submissions after or very near the deadlihe study considers the time the
assignment remained open for submission, the cdbeséask is intended for, and the
date when the content was submitted. This studyoaeased out following the process
of knowledge discovery in databases, using datangnialgorithms from the Weka tool.

Keywords: virtual learning environment; moodle; kddta mining Introducéo
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Introducéo

Atualmente é crescente a utilizacdo de Ambientesidis de Aprendizagem (AVAS),
tanto no ensino a distancia como nos cursos priesgncomo ferramenta de apoio a
comunicacao entre os envolvidos no processo pedagddesses ambientes, é possivel
compartilhar materiais, realizar tarefas, interagim outros usuarios, com 0 objetivo
final de gerar e adquirir conhecimento, tanto emtea individual como coletivo.

O Modular Object-Oriented Dynamic Learning Enviremh (Moodle) € um AVA
desenvolvido com base na politiCpen Source. Sua concepcéo foi iniciada nos anos
90, por Martin Dougiamas, com base na filosofilagdeendizagem do construcionismo
social. O objetivo desse projeto era de suportaiagédo e administracdo de cursos com
enfoque no trabalho colaborativo em um ambient&rdples e intuitiva utilizagao.

Nos diferentes segmentos da sociedade, as inégali¢dm buscado na tecnologia
recursos que agreguem valor aos seus negociosagibfando operacdes, suportando
ambientes ou viabilizando inovacgbes (Silva, 200)inclusdo desses sistemas de
informacé&o no cotidiano da sociedade gera um graotlene de dados provenientes

das atividades rotineiras. Esses dados podem aesfarmados em informacdes

importantes para sucesso da organizacdo, comcagin do processo de Descoberta
de Conhecimento em Banco de Dados (KDD). Tal psme&®nsiste na extragcao de

conhecimento de alto nivel a partir de dados dgobaivel disponiveis em grandes

bancos de dados (Fayyad et al., 1996b).

A mineracdo de dados é uma etapa do processo debdesm de conhecimento em
banco de dados, da qual também fazem parte o pcégmamento e 0 poOs-
processamento (Boente, 2006). Técnicas de minegatados vém sendo aplicadas
para analise do grande volume de dados gerado¥A&s) gom resultados promissores.

No presente trabalho, apresentamos um estudo decapsfoco € a analise de prazos
de entrega de atividades no AVA Moodle, identifdanpadroes na postagem de
atividades, contrapondo com o nivel do curso atguefa pertencia e o periodo em que
a tarefa permaneceu aberta para postagem.

Para a andlise de prazos de entrega de atividawe®/A Moodle, extraimos um
conjunto de dados provenientes do Instituto Fedeeatoupilhna - Campus de Sao
Vicente do Sul. Na mineragéo dos dados, utilizaanfesramenta Weka com o intuito de
descobrir padrbes que permitissem classificar agr@acias em grupos. Os resultados
permitiram interpretacdes relevantes para o casquastao, confirmando a utilidade da
abordagem. No restante deste artigo, apresenta-peoaesso de descoberta de
conhecimento, a descri¢do do estudo de caso enaglemcoes finais.

1. Descoberta de conhecimento

Segundo Fayyad et al. (1996a), descoberta de comdi®o é “o processo, nao trivial,
de extracdo de informacdes implicitas, previamelgtgconhecidas e potencialmente
Uteis, a partir dos dados armazenados em um bandadbs”. Isto relaciona-se com as
areas de banco de dados, estatistica e inteligandiaial, que juntas buscam extrair
padrées, modelos em bases de dados que nao séptpis em uma andlise simples.
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Esse processo envolve as seguintes etapas:

1. Definir o tipo de conhecimento a descobrir: compdes o0 dominio da aplicacéo, e
o tipo de decisdo que tal conhecimento pode catnidara melhorar.

2. Criar um conjunto de dados alvBelection): selecionar um conjunto de dados, ou
focar num subconjunto, onde a descoberta deveakzada.

3. Limpar dados e pré-process&rdprocessing): modelar ou estimar ruido, remover
ruidos quando necessario, escolher estratégias npangular campos de dados
ausentes, formatar dados para a adequa-los a tertame mineracao.

4. Reduzir dados e projecadrénsformation): localizar caracteristicas Uteis para
representar os dados dependendo do objetivo d@,t@@a reduzir o nimero de
variaveis e/ou instancias, e enriquecer a semagdisanformacoes.

5. Minerar dados Qata Mining): selecionar os métodos a serem utilizados para
localizar padrbes nos dados, buscar por padrodstelesse, e buscar o melhor
ajuste dos parametros para a tarefa.

6. Interpretar padrdes mineradadstérpretation/Evaluation), com um possivel retorno
aos passos 1-6 para posterior iteracao.

7. Implantar conhecimento descoberto (Knowledge): nooxar este conhecimento a
performance do sistema, ou documenta-lo e repodd-partes interessadas.

Somente é possivel obter padrées relevantes sados déo selecionados corretamente
e transformados para formatos adequados de acamioos algoritmos aplicados.
Observando a Figura 1, conseguimos vislumbrar cadgamento das atividades
relacionadas com o pré-processamento para o sudegsocesso de KDD.

Os algoritmos devem ser escolhidos de acordo codadss a serem trabalhados e o
tipo de padrdo desejado; j& o conhecimento extragetapa de mineracdo deve ser

avaliado e validado para ent&o ser aplicado.
Interpreiation/
Evaluation
Knowl

( Data Mining )

( Preprocessing | &v |II
Patterns
‘ @ N Transformed

Transformation

Seleclion

Preprocessed Data

Data
Target Data

Figura 1. Etapas de Descoberta de Conhecimento emrg® de Dados (FAYYAD et al. 1996a)

2.1 Mineracao de dados

Mineracdo de dados € definida como sendo “o usotédaicas automaticas de
exploracdo de grandes quantidades de dados de famrdescobrir novos padrbes e
relacées que, devido ao volume de dados, ndo séa@imente descobertos a olho nu
pelo ser humano” (Carvalho, 2001).

Essas técnicas sdo implementadas em forma de taigerifundamentados pelos
principios de Inducdo e/ou Extracdo de Regras; Rebeurais; Algoritmos
Evolucionarios e Técnicas estatisticas. Tais ginsifornecem suporte a execucdo das
diferentes tarefas de mineracéao de dados, atragstididades de descricdo e previsao.
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N&o existe uma Unica técnica para resolver todgeasdemas de mineracdo de dados
(Harrison, 1998), visto que cada uma das técnifaece vantagens e desvantagens
para a sua utilizacdo potencial. Deve-se conhesguduncionamento e assim fazer a
melhor escolha do método de acordo com dominioptiaagdo dos dados a serem

trabalhados.

Nos topicos seguintes abordaremos as tarefas degs® de mineracédo de dados:

* Associacdo: Essa tarefa consiste em descobrir uaisb que ocorrem
simultaneamente com grande frequéncia. Para analismalidade das regras de
associacado, sao utilizados parametros de confiat¢@os da quantidade de vezes
em que um item A e um item B aparecem juntos em mm@sma transacao. Estes
sao relacionados com o total de vezes que o itexqpafece no total das transacoes.
O algoritmo Apriori € um exemplo baseado na assadi.

» Clusterizacdo ou Agregacdo: Com a aplicacdo demsdal os elementos com
caracteristicas semelhantes sdo agrupados em umomasster. Cada cluster
apresenta internamente grande similaridade e grdifdeenca entre 0s outros
cluster formados pelos conjuntos de dados. Sdo mwemdessa tarefa os
algoritmos: K-Means, K-Modes, K- Prototypes, K-Matie EM.

» Classificacdo: Busca a descoberta de funcdes gpeiema registros em classes pre-
definidas. Essas funcdes apds descobertas sdosucan sistema de apoio a
decisdo para prever a classe em que determinadpntosm de registros se
enquadram. Os algoritmos dessa tarefa se utilizarRetles Neurais, Algoritmos
Genéticos e Logica Indutiva.

2.2 Ferramenta Weka

Existem varias ferramentas que auxiliam na minerag@ dados. Neste trabalho,
utilizamos a ferramenta Weka (Weka, 2011), impletadsm pelos pesquisadores da
Universidade de Waikato de Nova Zelandia, desem@lvcom linguagem de
programacao Java seguindo a abordagefmad®work. Aliadas a caracteristica de ter o
seu codigo fonte aberto, essas caracteristicdgdacia adaptacéo, a inclusdo de novas
funcionalidades em algoritmos e a portabilidadeeetiferentes sistemas operacionais.

A ferramenta possibilita 0 acesso aos dados, dietge de bancos de dados via JDBC,
através de URL, no formato csv ou no formato pmprhamado Atribute-Relation File
Format (ARFF). Nesse trabalho utiliza-se o moddaep do Weka, que apresenta as
seguintes interfaces: preprocess, classify, clusssociate, select attribute e visualize.

2. Trabalhados relacionados

Existem na literatura diversos trabalhos relaciosambm o nosso tema de pesquisa. Por
exemplo, Dias et al. (2008) aplicaram técnicas deeracdo de dados nos dados
coletados a partir de um ambiente virtual de aprageém, voltado para o ensino de
Structured Query Language (SQL) chamado LabSQlarRaonsiderados os seguintes
parametros:

e atributos pessoais dos alunos, do curso, turmscgtina;

* 0 tempo para que cada aluno demorou para se iescraturma;

e se 0 aluno realizou atividades em equipe;
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* se 0 aluno utilizou agenda e anotac¢des do sistema;

» 0 total de problemas resolvidos e dos pontos abtidorealizacdo dos mesmos;
» o0 nivel de dificuldade dos exercicios resolvidgs; e

e aquantidade de acessos ao ambiente.

Baruque et al. (2008) analisaram as ferramentablaladle (chat, licdo quiz, férum,
wiki, etc) que séo preferidos pelos alunos de @lifegs cursos, a fim de disponibilizar
0s recursos conforme os perfis. Este trabalhozatilida ferramenta de mineragcéo de
dados Magnum Opus, que se baseia nas regras dmagésopara a descoberta de
conhecimento.

No estudo realizado por Romero et al. (2007), paderabservar a busca pela
classificacdo e predicdo dos alunos, conforme emndpsnho obtido, com base nos
dados coletados de sete cursos do Moodle da Uidades de Cérdoba. Esse modelo
vai ao encontro da adequacdo das atividades pespastavés do Moodle para o
andamento dos cursos. Analisando 0s recursos gisesondiram resultados positivos
por cursos, uma ferramenta em Java foi implementaiilzando o QUILHA,
framework de cddigo aberto para construir modetsntheracdo de dados (Romero et
al., op. Cit).

Dentre os trabalhos relacionados, ndo encontramakses com foco em prazos de
entrega de atividades. No entanto, ha indiciosudeeste tipo de andlise é importante
para apoiar decisdes e formulacéo de estratégrasupa adequado gerenciamento do
tempo dedicado a atividades de uma ou mais disag|iPilling-Cormick, 2002).

3. Estudo de Caso

Na realizagdo deste trabalho foram trabalhadosadase de dados real, gerados pelo
AVA Moodle versao 1.9.19, do Instituto Federal Bapilha - Campus Sao Vicente do
Sul. O ambiente contém 55 cursos cadastrados, sénde nivel técnico, 21 de nivel
superior, 5 voltados para formacdo continuada dofspionais de educacao e 14 para
curso no nivel de pés-graduacdo. Dos 55 cursosersen?3 utilizaram o recurso de
tarefa em sua realizacdo, onde 276 usuarios imtanagem 63 atividades, totalizando
677 registros.

4.1 Selecéao dos Dados

A estrutura da base de dados do Moodle é compast2(8 tabelas em SQL, que
armazenam todas as informacBes sobre os cursodriassicadastrados, acessos,
atividades e avaliagbes. O conjunto de dados trablak no estudo é proveniente das
seguintes tabelas: mdl_assignement, que armazémanatdes sobre cada tarefa, e
mdl_assignment_submissions, que armazena inforreagige cada tarefa submetida.

Para a selecdo dos dados, foram realizadas cansulthanco de dados utilizando a
linguagem SQL. Da tabela Assignment (atividadee@ehamos: identificacdo da

atividade; curso; prazo final para a postagem; ddga abertura da atividade;

identificacdo do usuario. Ja da tabela Assignmetrssions (atividade submetida)
buscamos a data da postagem e o usuario. Paraogarquivo ARFF, o conjunto dos

dados selecionados passou pelas etapas dos tépguaistes.
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4.2 Limpeza e transformacéo do dados

Nessa etapa removemos 0s atributos que ndo agief@mmacdes para a analise dos

dados, restando o conjunto de dados formado peibsitas, identificacdo do nivel do

curso, data de inicio, data de término para postagex data em que foi efetivada a

postagem. Com esses dados, geramos o arquivo ABE&pois de alguns testes

observamos a dificuldade de interpretar os dadpeesgos na forma de datas, por isso

resolvemos adotar outros parametros para essiestasri Para tal, criamos os seguintes

atributos:

e Periodo de postagem: que é calculado diminuindataidicial da postagem data de
final;

e Entrega realizada: data final da postagem menoata €m que foi realizada a
postagem;

e Porcentagem Diferenca entre postagem: porcentagenpedodo de postagem
menos periodo da entrega realizada.

Outra transformacao realizada foi no formato dodwbs gerados a partir das datas,
pois no banco de dados do Moodle elas sédo armaaemadformato Timestamp. Este
controla o tempo em uma soma cumulativa de seguhekie a zero hora do dia 01 de
janeiro de 1970.

A fim de facilitar a legibilidade dos resultadosrnisformamos o periodo expresso em
Timestamp, para o formato dias e horas, utilizamdeguinte férmula: data do periodo
dividida por 3600, o resultado inteiro represersté@ras e o que segue apos a virgula é
multiplicado por 60 e dividido por 100, represendi@ros minutos. Juntando os dois
nameros temos o periodo expresso em dias e horas.

Também acrescentamos um novo atributo que armazsitaacédo da postagem, a qual

pode ser classificada em 6 classes:

e Classe 1: quando postado logo na abertura da atiejdu seja, a postagem ocorreu
entre o intervalo dos 25% iniciais do tempo totabpa postagem;

» Classe 2: quando a postagem ocorreu entre o ifdesuaerior ou igual a 25% do
tempo total da postagem e inferior a 50% para tagem;

* Classe 3: guando postado entre o intervalo supeuagual a 50% do tempo total
da postagem e inferior ou igual 75% do tempo;

» Classe 4: quando postado entre o intervalo supeuagual a 75% do tempo total
da postagem e inferior ou igual 95% do tempo;

» Classe 5: quando postado no intervalo de tempaisued5% do periodo em que a
atividade esta aberta para postagem; e,

* Classe 6: quando postado apdés o término do pedegwmstagem da atividade. Para
calcular a porcentagem dos intervalos de postadgéiramos a seguinte formula:
periodo de postagem multiplicado por 100, dividio periodo total de postagem.

Na tabela 1 podemos visualizar a relacdo das éisage postagem com a quantidade
de ocorréncia das mesmas.

Tabela 1. Relag&o das classes e a quantidade dercdacia de cada uma.

Classe Classel Classe 2 Classe3 Classe4 Clastddsse 6
Quantidade 318 62 70 48 106 73
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Com o intuito de obter uma identificacdo mais sifigalda do tempo em que as tarefas

ficaram abertas para a postagem, realizamos afidagdo das mesmas, em 5 classes.

Para tal divisdo nos baseamos na quantidade de tpeegpermaneceram abertas.

* Classe A: atividades com o periodo de postagenté&dG8 horas, ou seja, até 7
dias.

¢ Classe B: atividades com periodo de postagem atai®68 horas e até 360 horas,
sendo acima de 7 dias e até 15 dias.

* Classe C: atividades com periodo de postagem abnd®60 e até 720 horas, sendo
acima de 15 dias e até 30 dias.

e Classe D: atividades com periodo de postagem abn720 e até 1080 horas, sendo
acima de 30 dias e até 45 dias.

e Classe E: atividades com periodo de postagem aéni®80 horas e acima de 45
dias.

A distribuicdo nas diferentes Classes de periogosndrega relacionadas com o Nivel
de Ensino, podem ser observadas no grafico apeskena figura 2.

200

150 W Técnico
Superior
100 M Formacdo

W Pos-Graduacao

50

O -
A B C D E
Figura 2. Atividade classificadas por tempo de poaggem e Nivel de Ensino

4.3 Mineragao

A primeira atividade realizada foi de agrupamentogual buscamos encontrar grupos
que tenham semelhanca entre eles, relacionandaribsit@s periodo de entrega,

porcentagem diferenca entre postagem e situac@a.t®dlaexecutamos os algoritmos:
SimpleKmeans, Cobweb, DBScan e o Expectativa (Ed#ndo que esse ultimo

apresentou padrbes mais adequados as regras guaness buscando.

Outro questionamento que tinhamos era quanto géeldo tempo para a postagem e o
periodo na qual ocorreu a mesma, relacionando soniveis de ensino. Para encontrar
essas regras utilizamos os algoritmos baseadosvidade de classificacdo, na qual €
possivel com base em um subconjunto de dados de&eravalor de um atributo.
Executamos os algoritmos: 1d3, J48, ADTree, Use<lfi@r, PredictionNode,
ClassifierTree, Prism, Part, Naive Bayes. O algwitselecionado foi o J48, por
apresentar resultados de classificagdo com maigeameade acertos.
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4.4 Resultados

Executamos o algoritmo de agrupamento EM, que hdscdificar semelhanca maxima
entre parametros de modelos estatisticos, e olweandivisdo dos dados em cinco
clusters, apresentados na figura 3.

Cluster
Attribute Q 1 2 3 4
(0.11) (0.04) (@.29) (0.43) (0.11)
classe_periodo_entrega
A 1.5033 5.0634 155. 3759 101 .1946 71,3827
E 1.0816 5.0242 10,4837 165.0472 1.3832
C 29.373 1.377a 29,3587 24, 3782 1.5025
D 35,5449 1.4953 3.3756 15.9168 5. 6674
E 11.4712 12.9244 1.32712 2.1212 1.101%
[totall F8.954 31.8851 199.9736 3209.688 81.35173
situacdo
Classe_1 25,0321 5.5342 EB1l.6035 226, 46329 4., 3808
Classe_2 12.5541 1.42807 &2.089234 32,0077 1.8541
Classe_3 8.2855 1.4333 41,4448 8.5726 18.2638
Classe_4 25,9326 1.4574 10,9252 12, 53274 2.1487
Classe_5S 1.904 20,923 3.3362 4,56311 44,1457
Classe_6 5. 2457 1.9957 21.567 26,4553 11.7363
[totall 79.954 322.8851 200.97%6 210,882 B2.5173
nivel_curso
Superior 3.3218 26.5457 149.6412 273.1855 5.3038
Pds TO.TT2 1.7298 2.4005% 1.323887 2.8712
Técnico 2.8588 1.3221 45.8417 33,0845 50.8931
Formacéo 1.0017 1.2266 1.0922 1.0304 21.5491
[totall 77,954 320.8851 198.975%6 202,682 B0.5173

Clustered Instances

e} 71 0 1ces)
1 25 ( 4%)
2 175 ( 26%)
2 312 ( 48%)
4 93 ( 14%)

Figura 3. Agrupamento utilizando o algoritmo EM.

Cluster 0: Neste cluster temos um maior namero todedades dos cursos de pos-
graduacédo, onde observamos a incidéncia de atesdeoim tempo de postagem acima
de 15 dias e também onde temos a maior ocorréragapostagem de atividade
realizadas apds 50% do periodo para a postagem.

Cluster 1: Observa-se um grupo de cursos do nev@ngino superior onde o temos a
maior incidéncia de postagem realizada mais pdraab da expiracdo do prazo. Isso
nos mostra uma tendéncia em realizar a postagesmodaral, mesmo tendo um grande
periodo para realizar essa atividade.

O cluster 2: Nesse grupo temos a maior incidéneieudsos do nivel superior e técnico,
com o prazo de postagem na grande maioria de atBa80 sendo que as atividades
foram postadas com maior incidéncia na metade ¢etaial para a postagem.

No cluster 3: Nesse grupo também temos a maiodéncia de cursos do nivel e
técnico e mais da metade de todas as atividadesivkl superior estdo neste
agrupamento, com o prazo de postagem concentradat&rh5 dias, sendo que as
atividades foram postadas com maior incidéncia 2&% iniciais do periodo para a
postagem.

O cluster 4: Observa-se a tendéncia dos cursosivd técnico e de formacéo
continuada, com periodo de postagem na grande imdm®mraté 7 dias, mas ao contrario
dos outros clusters, neste ndo temos a concentidgdoostagem em determinada
classificacéo de postagem.
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Nas figuras 4 e 5, podemos observar os resultaataoe com a execucéo do algoritmo
J48. Na figura 4 € apresentada a arvore de clessdfd obtida pela execugdo do
algoritmo, onde verificamos que 0s cursos de rsuperior tém suas atividades criadas
com o tempo para postagem em sua grande maioate 0 dias e a postagem ocorre
geralmente nos primeiros 25% do periodo total pastagem.

lasse_periodo_entrega = A

[

| situacdo Classe_1: Superior (123.0,/25.0)
| situacdo Classe_2: Superior (EQ.0,8.0)
|
|
|

situacdo Classe_3: Técnico (50.0/24.0)
situacéo Classe_4: Superior (14.0,/3.0)
situacdo Classe_5S: Técnico (46.0/26.0)
| situacdo Classe_6G: Superior (27.0/165.0)
classe_periodo_entrega B: Superior (17&8.0/18.0)
classe_periodo_entrega C: Superior (B81.0/37.0Q)
classe_periodo_entrega D
situacdo Classe_1: Superior (24.0/,11.0)
situacdo Classe 2: Pds (6.0/2.0)
situacdo Classe_2: Técnico (2.0Q,1.0)
situacdo Classe_4: Pds (18.0s1.0)
situacdo Classe_5S: Técnico (4.0/1.0)
situacdo Classe_6G: Superior (2.0)
lasse_periodo_entrega = E
situacdo Classe_1: Superior (10.0/5.0)
situacdo Classe_2: Superior (0.0}
situacdo Classe_3: Pds (1.0)
situacgdo Classe_4: Pos (1.0)
situacgdo Classe_5: Superior (15.0Q)
situacdo Classe_6: Pds (4.0)

L= I I I T |

i}

[ -,

Figura 4. Classificagéo Algoritmo J48

Ja para os cursos técnicos, mesmo com periodostiegeon na grande maioria de até 7
dias, notamos um maior ocorréncia de postagem @86 Bnais ao periodo de
postagem. Com o0s cursos de pds-graduacao notaesesgmesmos possuem tempo
para postagem em meédia superiores a 30 dias eiwaef® da postagem ocorre no
intervalo superior a 75% do tempo total de postagazom entregas apos o término do
periodo para a postagem.

Correctly Classified Instances 485 73.5598 %
Incorrectly Classified Instances 179 26.4402 %
Kappa statistic 0.3829

Mean absolute error 0.1768

Root mean squared error 0.25971

Relative absolute error 70.0039 %

Root relative squared error 83.7882 %

Total Number of Instances 677

=== Detalled Accuracy By Class ===

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

0.927 @.554 Q0.772 Q.927 0.843 0.811 Superior

Q. 365 Q.005 Q.9 Q.365 0.518 0.958 Pds

3,395 0.095 0. 495 0.395 Q.44 0.748 Técnico

a ¢] ¢] ¢] a 0.975 Formacdo
Neighted Avg. 0.736 @.389 @.708 Q.736 Q.704 Q.82

=== Confusion Matrix ===

a b [ d <-- classified as
420 2 21 Q| a = Superior
45 27 2 0| b = Pds
77 1 351 Q| c = Técnico

2 a 19 o | d = Formacdo

Figura 5. Classificagéo Algoritmo J48

5. Consideracoes finais

Apos o estudo de caso realizado, reforcou-se meimento de que o processo de KDD
€ uma atividade que exige dominio da area de negdcobnhecimento das técnicas e
etapas, e como resultado desse processo podemna$izas de maneira mais clara os
relacionamentos entre os dados gerados pelasaatescdperacionais.
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Observou-se que € comum a conduta de alguns aflen@slizar a postagem das tarefas
no final do periodo de postagem, podendo compraneefgocesso de aprendizagem,
visto que a configuracdo de aceitar ou ndo a swdmige trabalhos apds o término
pode ser ou ndo selecionada no momento em quersdas as atividades. Outra
tendéncia observada é que nas atividades com peatéottmpo maior que 15 dias, tem-
se 0 aumento no numero de postagem efetuadas maimps ao término do periodo
de postagem do que em atividades com o tempo dedids.

Nos cursos de poOs-graduacgdo, observou-se que @ tabggto para a postagem era
superior na maioria das vezes do que o tempo daslaates dos cursos de nivel
superior e foi nesse nivel que podemos observasrnraidéncia de postagem sendo
realizadas no final do prazo de postagem ou apésrono da mesma.

Com o estudo realizado, concluimos que nesse donéemais viavel a realizacao de
atividades com um prazo menor, pois além do inde@ostagem ser maior logo na
abertura para postagem o professor conseguteadivack mais rapido do processo de
aprendizagem do aluno, podendo esse tomar atitodestivas afim de evitar o
insucesso ou desisténcia do aluno.

Pretendemos continuar realizando estudos com amongle dados e também realizar a
implementag&o de um aplicativo de mineragdo desldddvioodle, com uma interface
mais simplificada para facilitar a utilizacdo paspoas que ndo tenham dominio das
ferramentas de mineragéo.
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