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Abstract. Models for data mining (DM) have been extensively discussed in re-
cent years. A software, widely used in academia, that supports the MD process
is the Weka. This article presents a tool (and its evaluation) that aims to replace
the manual work, exercising the process of transforming the data of a database
into a dataset in the format required by Weka. The evaluation of the tool, perfor-
med by researchers in the area of MD for education, resulted in positive levels of
usability and utility perception.

Resumo. Modelos para mineragio de dados (MD) tém sido amplamente discu-
tidos nos 1iltimos anos. Um software, muito difundido no meio académico, que
auxilia o processo de MD é o Weka. Este artigo apresenta uma ferramenta (e
sua avaliagdo) que objetiva substituir o trabalho manual, exercendo o processo
de transformagdo dos dados de um banco de dados, em um dataset no formato
exigido pelo Weka. A avaliagdo da ferramenta, realizada por pesquisadores da
drea de MD para educagdo, resultou em niveis positivos de usabilidade e per-
cepgdo de utilidade.

1. Introducgao

Mineragdo de dados educacionais (em inglés Educational Data Mining - EDM)
é uma tecnologia em expansdo com uma grande diversidade de aplicativos dis-
poniveis. Esta se tornando um dos principais componentes de sistemas inteligen-
tes de informacao para auxilio da tomada de decisdo em termos educacionais.

Algumas técnicas de aprendizagem de mdquina, amplamente difundidas
na literatura, como por exemplo regressdo logistica [Hosmer Jr et al. 2013]
sdo usadas para prever situagdes académicas como desempenho
[Adeodato et al. 2014], abandono [Calixto et al. 2017], quantidade de inscri¢des
em cursos [Haddawy et al. 2007] dentre outros.

Existem varias ferramentas que fazem a aplicacdo das técnicas de apren-
dizagem de mdquina e consequentemente, mineracdo de dados, dentre as
quais se destaca o sistema Waikato Environment for Knowledge Analysis (Weka)
[Garner et al. 1995]. Normalmente, essas ferramentas exigem uma configuracdo
especifica para o conjunto de dados com o qual irdo trabalhar, que pode ser um
simples arquivo .csv (Comma-Separated Values) ou um arquivo com formato
bem mais elaborado, especifico da ferramenta.

Nosso grupo de pesquisa, atualmente tem trabalhado em larga escala com
as ecologias cognitivas que em sua esséncia primam fortemente pela interagdo
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de seus participantes (estudantes e professores) entre si e com o ambiente
[Dukas 1998].Temos registrado essas interagdes por meio do armazenamento dos
dados de acesso e da utilizacdo das diversas ferramentas presentes nos ambien-
tes de ensino-aprendizagem com os quais trabalhamos, em especial o Moodle.
A partir disso, tem-nos sido possivel proceder com a andlise de aprendizagem
(learning analytics).

Durante a nossa pesquisa, utilizando o Weka, vivenciamos uma dificul-
dade que é responsével por tomar uma consideravel parte do tempo de pesquisa,
que é a obtencdo de um arquivo no formato que a ferramenta exige a partir dos
dados existentes em nossos bancos de dados. Isto é, precisdivamos automatizar a
geracdo do arquivo de dados do Weka a partir de uma consulta SQL (Structured
Query Language).

Com essa percepcdo, objetivamos o desenvolvimento de uma ferramenta
que permita a conexdo ou importagdo de um banco de dados SQL e forneca uma
interface para realizacdo de busca de informacdo, de forma que o resultado da
consulta seja um arquivo de texto contendo um dataset no padrdo exigido pela
ferramenta Weka, colocando fim a manualidade deste trabalho. A ferramenta ja
se encontra em uso, com resultados promissores.

Este documento estd organizado da seguinte forma: a Segdo 2 apresenta
o referencial tedrico e os trabalhos correlatos. Na Secdo 3 sdao destacados os re-
sultados obtidos no estudo e a metodologia de desenvolvimento da aplicagao.
Finalmente, a Segdo 4 apresenta as consideragdes finais e trabalhos futuros.

2. Referencial tedrico e trabalhos correlatos

Nesta se¢do serdo abordados conceitos essenciais ao entendimento da proposta
descrita neste documento, destacando-se ecologias cognitivas, mineragdo de da-
dos educacionais e Learning Analytics (LA), a ferramenta Weka, formatos de ar-
quivo de mineragdo de dados e também os trabalhos correlatos.

O conceito de ecologia da mente [Bateson 1986] advém de uma teoria
epistémica que é baseada na concepcdo das intera¢des de individuos e o ambiente
no qual estdo inseridos, que podem ser inclusive, virtuais. [Smart et al. 2017],
acreditam que os ambientes cooperativos online, seja para ensino-aprendizagem
ou sociais, estdo enquadrados em um contexto onde as diversas formas de
cognicdo podem ser exploradas ou potencializadas. Nesse contexto estdo as cha-
madas ecologias cognitivas, que podem ser definidas como ”os contextos multidi-
mensionais em que lembramos, sentimos, pensamos, comunicamos, imaginamos
e agimos, com frequéncia em colaboragdo, na vida e em rica e continua interagao
com nossos ambientes”. [Tribble and Sutton 2011]

A partir dessa discussio e da epistemologia  genética
[Piaget and Del Val 1970] percebe-se uma forte ligacdo das interagdes com o
processo de aprendizagem. O processo de interagdo entre individuos possibilita
trocar pontos de vista, conhecer e refletir sobre diferentes questionamentos e seu
proprio pensar, e entdo ampliar com autonomia uma tomada de consciéncia para
buscar novos rumos [Tijiboy et al. 1999]. Havendo um registro dessas interagdes,
torna-se possivel a geragdo de datasets para de mineracdo de dados.
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Mineracdo de dados, estd diretamente ligada a Descoberta de Conheci-
mentos em Bancos de Dados, ou KDD (do inglés, Knowledge Discovery in Databa-
ses). Para [Zyt et al. 2002], KDD é uma andlise e exploragdo de grande volume de
dados para a descoberta automatica de conhecimentos e refere-se a todo o pro-
cesso de descoberta de conhecimento ttil em dados. A mineragdo de dados, que
é uma etapa deste processo, é o uso de algoritmos de aprendizado de maquinas
para procurar o conhecimento valioso.

A mineragdo de dados aplicada a educagdo é definida como a 4rea de pes-
quisa que objetiva o desenvolvimento e aplicagdo de métodos para explorar con-
juntos de dados coletados em ambientes educacionais. Com isso torna-se vidvel
compreender de forma mais eficaz e adequada os alunos, como eles aprendem,
o papel do contexto na qual a aprendizagem ocorre, além de outros fatores que
influenciam a aprendizagem. [Baker et al. 2011]

A larga adogdo de tecnologias educacionais proporcionou uma nova opor-
tunidade de obter descobertas sobre o aprendizado dos alunos. Assim como na
maioria dos sistemas de TI, as intera¢des do aluno com suas atividades de apren-
dizado online sdo capturadas e armazenadas. Esses tracos digitais (dados de
registro ou dados de rastreio) podem ser extraidos e analisados para identificar
padrdes de comportamento de aprendizagem. Esse processo foi descrito como
learning analitics. [GaSevic et al. 2015]

Recentemente, LA atraiu a atengdo de académicos, pesquisadores e admi-
nistradores como suporte tecnolégico para a apoiar a aprendizagem no contexto
das ecologias cognitivas. Esse interesse é motivado pela necessidade aprimorar
o ensino, dadas as atuais possibilidades tecnolégicas capazes de promoverem
a integragdo e socializa¢do de todo conhecimento produzido por um grupo ou
mesmo um tnico individuo. Organiza¢des como Society for Learning Analytics
Research e International Educational Data Mining Society foram criadas para pro-
mover uma comunidade de pesquisa em torno do papel da anélise de dados na
educacao para esse fim.

No contexto deste trabalho, usamos como ferramenta para mineracgdo de
dados o software Weka [Garner et al. 1995]. O Weka foi projetado para ofere-
cer uma variedade de técnicas ou esquemas de machine learning sob uma inter-
face comum, para que possam ser facilmente aplicados a um conjunto de dados
de maneira consistente. Atualmente, o Weka alcangou aceitagdo generalizada
nos circulos académicos e empresariais, e se tornou uma ferramenta amplamente
usada para pesquisa de minerac¢do de dados. [Hall et al. 2009]

O sistema Weka usa um formato de arquivo especifico para trabalhar
seus conjuntos de dados, independentemente do esquema de aprendizado de
maquina que possa ser usado. Esse formato de arquivo, o Formato de Arquivo de
Relagdo de Atributos, do inglés Attribute-Relation File Format (ARFF), define um
conjunto de dados em termos de uma tabela composta de atributos. Informagodes
sobre os nomes da tabela e os tipos de dados dos atributos sdo armazenados no
cabecalho ARFF, e as instancias sdo representadas como linhas de dados no corpo
do arquivo ARFFE. [Garner et al. 1995]
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@relation golf

@attribute outlook { sunny, overcast, rain}
@attribute temperature real [0.0,100]
@attribute humidity real

@attribute windy { true, false}
@attribute class { Play, 'Dont Play' }
@data

% 14 instances follow

sunny, 85, 85, false, 'Dont Play'
sunny, 80, 90, true, 'Dont Play'
overcast, 83, 78, false, Play

rain, 70, 96, false, Play

rain, 68, 80, false, Play

rain, 65, 70, true, 'Dont Play'
overcast, 64, 65, true, Play

sunny, 72, 95, false, 'Dont Play'
sunny, 69, 70, false, Play

rain, 75, 80, false, Play

sunny, 75, 70, true, Play

overcast, 72, 908, true, Play
overcast, 81, 75, false, Play

rain, 71, 80, true, 'Dont Play'

Figura 1. Exemplo de arquivo .arff [Garner et al. 1995]

Atualmente, é permitido aos atributos aceitar trés tipos diferentes: intei-
ros, numéricos (ponto flutuante) e enumeragdes. Com os atributos numeéricos,
um intervalo opcional pode ser especificado e, caso necessario, os atributos boo-
leanos podem ser tratados como uma enumeragao com dois valores. Um exemplo
de arquivo ARFF é mostrado na Figura 1.

2.1. Trabalhos correlatos

Como trabalhos correlatos, [Omari et al. 2008] cita em seu artigo algumas
ferramentas geradoras de datasets como, por exemplo E-commerce Generator
[Groblschegg 2003] e ARtool Generator [Cristofor 2008] que produzem conjuntos
de dados para uma cesta de mercado de comércio eletronico. No entanto essas
ferramentas sdo para geracdo de conjunto de dados e ndo para transformacdo dos
mesmos em um formato especifico.

Algumas ferramentas para geracao de datasets no formato Weka estao dis-
poniveis, como CSV2ARFF! e a classe Java (do préprio Weka) AttTest?. No en-
tanto, a primeira ndo se conecta a um sistema gerenciador de banco de dados,
ou seja, ndo existe uma consulta SQL atrelada a geracdo do arquivo ARFF, mas
uma conversdo direta de um arquivo no formato CSV para o formato weka. A se-
gunda pode até receber como entrada uma consulta SQL, mas exige um software
em desenvolvimento na linguagem java e consequente conhecimento prévio em
programagdo para utilizagdo e implantagao.

A tabela 1 apresenta uma comparagdo do Gerador de Datasets Weka
(GDW) que ¢ a ferramenta que estamos propondo aqui com as ferramentas cor-
relatas relacionadas no texto, sob o ponto de vista de entradas e saidas desejadas.

Até o término da escrita deste documento, ndo foram encontradas propos-
tas ou ferramentas que executem a geracdo de arquivos ”.arff”a partir de con-
sultas SQL em um banco de dados. A chave de busca aplicada nas bases ACM

1Disponivel em http://ikuz.eu/csv2arff/
2Disponivel em https:/ /waikato.github.io/weka-wiki/creating_arff_file /
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Tabela 1. Comparacao do GDW com as ferramentas correlatas

Ferramenta Saida: ARFF Entrada: SQL Sem programacao
E-commerce Generator X X

ARtool Generator X X
CSV2ARFF X

AttTest X X

GDW X X X

Digital Library, IEEE Xplore e Science Direct foi: (”.arff file”"OR "weka file”) AND
"SQL Query”.

3. Metodologia

Para a produgdo deste documento foram realizadas algumas etapas. Primeiro
um de levantamento bibliogréfico tipo exploratério foi executado objetivando
alcangar os conhecimentos tedricos e técnicos sobre o formato de arquivo de da-
dos Weka e bibliotecas de manipulagdo de grande massa de dados. Posterior-
mente realizamos a etapa de estudo de trabalhos correlatos. Em seguida bus-
camos estabelecer a motiva¢do e objetivos citados anteriormente, assim como a
solucdo proposta conceitualmente. Com base nessas informagdes, demos inicio
ao processo de desenvolvimento da ferramenta que chamamos de “Gerador de
Dataset Weka”(GDW).

Realizamos o levantamento de requisitos e modelagem do sistema, pos-
teriormente a implementagdo e por fim os testes. O gerador de arquivos .arff foi
construido seguindo o modelo de processo de desenvolvimento de software itera-
tivo e incremental. A parte administrativa do site, isto é toda a parte de interagdo
com o usudrio, foi programada com PHDP, Javascript, CSS e HTML. As fungdes
de transformacdo dos dados (nativos no banco de dados) no arquivo .arff, bem
como a inteligéncia artificial que gera a consulta SQL a partir da sele¢do efetuada
pelos usudrios, foram implementadas em python.

Ap6s o desenvolvimento da ferramenta, a disponibilizamos online e fo-
ram realizados testes de avaliagdo com um grupo de 10 pesquisadores da drea de
informadtica na educacgdo (mais especificamente trabalhando com ecologias cog-
nitivas) que sdo usudrios da ferramenta Weka e atualmente utilizam mineragao
de dados educacionais como um instrumento de pesquisa. Cada um deles res-
pondeu um formulério de avaliagdo com cinco afirmagdes sobre a percepgdo de
usabilidade e utilidade da ferramenta.

O usudrio deveria corresponder as afirmagdes da Tabela 2 com: ”"Discordo
totalmente”, "Discordo parcialmente”, “Indiferente”, “Concordo parcialmente”,
”Concordo totalmente”, obedecendo uma escala Likert [Allen and Seaman 2007],
que estabelece um peso de 1 a 5 respectivamente, para cada afirmacéo.

4. Resultados e Discussao

Na primeira parte desta secdo, apresentaremos a ferramenta Gerador de Datasets
Weka e seu funcionamento. Na segunda parte mostraremos e discutiremos os
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Tabela 2. Pesquisa com usuarios

Pergunta

Al.
A2.
A3.
A4.
A5.

O GDW é intuitivo e facil de usar

O GDW ndo precisa de modificagdes

O GDW é 1til em mineracgdo de dados educacionais

O GDW vai me ajudar em algum momento da minha pesquisa

Nao conhe¢o nenhuma ferramenta similar ao GDW em seu propésito

resultados da avaliagdo da ferramenta por parte daqueles que a usaram.

4.1. A ferramenta Gerador de Datasets Weka (GWD)

Ap6s o login no sistema, é fornecido ao usudrio duas op¢des. Na primeira, a fer-
ramenta GDW permite que seja feita uma conexdo a um banco de dados existente
(tela do sistema demonstrada na Figura 2-B), e na segunda, que seja importado
um arquivo .sql contendo um dump de um banco de dados (MySQL) externo
para o banco de dados disponivel no servidor onde o GDW esta disponivel (Fi-
gura 2-C). A partir da conexdo ou da importagdo do banco de dados, o usuério é
redirecionado para o executor de consultas SQL do GDW (Figura 3).

Logout

OR

Back

Connnect External Host Upload File

Connect sample database

Logout

Select SQL file to upload {maximum size 2 Mb):

=01 T N\l Nenhum arquivo selecionado

Upload File

Back

A (B)

Figura 2. Modos de operacao GDW.

Ao carregar a tela da Figura 3 o sistema mostra todas as tabelas (e seus

respectivos atributos) disponiveis no banco de dados (importado ou conectado).
Nas tabelas apresentadas também é informado ao usudrio quais atributos da ta-
bela sdo as chaves primdrias ou estrangeiras.

As tabelas demonstradas na Figura 3 estdo em um banco de dados, no ser-

vidor do GDW, disponivel para testes e podem ser acessadas clicando em "”Con-
nect sample database”na tela da Figura 2-A.
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Existing Tables

Logout

student
id_student (PK)
assessment | jgender
id_assessment (PK)| region
ode_module highest_education
ode_presentation |jmd_band
fassessment_type | jage_band
ate_assessment | jnum_of prev_attempls|
eight studied_credits
isability
final_result

studentA studentVie
id_assessment (FK -> assessment)| jd_student (FK -> student)|
id_student (FK -> student) id_site (FK -> vle)
ate_submitted ode_module
is_banked ode_presentation
iscore isum_click

vie
jid_site (PK)
ode_module
ode_pr on
activity_type

Generate SQL

id_student

lactivity_type|
lsum_click

7

Generate Weka File

Back

Figura 3. Manipulador SQL do GDW

O usudrio deve entdo fornecer o nome do arquivo .arff a ser gerado e pro-
videnciar a consulta SQL. A consulta pode ser inserida manualmente ou gerada
automaticamente a partir da selecdo dos atributos (clique) nas préprias tabelas,
como observado na Figura 3 em alguns campos da tabela ”student”.

Para a geragdo da consulta automaética, foi necessaria a implementacdo
de um algoritmo inteligente, que identifica como diferentes tabelas se tornam
alcangaveis a partir da selecdo de seus atributos. O algoritmo faz as verificagdes
pelo caminhamento entre as chaves primdrias e estrangeiras nas permutagdes de
todas as tabelas da base de dados, e no fim gera uma consulta sem filtros, que
podem ser inseridos manualmente se for o caso.

O usudrio deve ter em mente que o resultado de uma consulta aplicada em
um banco de dados qualquer, nada mais é que uma tabela de dados (result set). A
ferramenta GDW se encarrega de transformar esse result set em um arquivo que o
Weka sera capaz de interpretar. A Figura 4-A mostra o resultado de uma consulta
SQL aplicada diretamente no banco de dados, enquanto na 4-B podemos ver
o contetdo do arquivo gerado com o processamento interno do GDW com os
mesmos pardmetros da consulta (que estdo presentes no formuldrio da tela da
Figura 3).

4.2. Avaliagao da ferramenta

A Tabela 3, contem o resultado da pesquisa realizada com os usudrios do GDW
ja sumarizado em média (+ desvio padrdo) de todas as respostas. Cada asser-
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#  gender studied credits age band final_result @relation estudantes
1M 240 55<= Pass @attribute gender {'M','F'}
S B0 35-55 Pass @attribute studied credits numeric
) @attribute age_band {'35-55','08-35','55<="}

3 | F 60 35-55 Fail @attribute final result {'Withdrawn', 'Pass'}
4 F 60 35-55 Pass @data
2 N F 60 0-35 Pass ‘M, 2487, "55<=", 'Pass’

'F','6@','35-55", 'Pass’
6 M 60 35-55 Pass 'F','68','35-55", 'Withdrawn’

RN 687, Y3500 Y Pass!
7 |M 60 0-35 Pass E'.'68','0-35', 'Pass’
8 F 120 0-35 Pass ‘M','60','35-55", 'Pass’

‘M','68','06-35', 'Pass’
8 F a0 0-35 Pass 'F','128','8-35','Pass’

MEX, TD8 SR-3R S Pags?
10 M 60 55<= Pass ‘M'. 68", 552" 'Pass’

(A) (B)

Figura 4. Resultado da consulta SQL x Arquivo .arff gerado com GDW

tiva (de Al até A5) poderia receber 5 como valor méximo de avaliacdo e 1 como
valor minimo em termos de concordancia com a afirmagdo (como explicado na
metodologia).

Tabela 3. Sumarizacao da avaliacao da ferramenta GDW
Al A2 A3 A4 A5

Avaliagao Média 3,9 2,2 4.8 4,0 4.6
Desvio Padrio +1,1 40,9 40,4 41,2 40,7

O objetivo das assertivas Al e A2, tem carater de avaliacdo de usabili-
dade do sistema. Com o resultado obtido para Al, obtivemos indicios que a
interface do sistema é adequada, permitindo ele seja usado de modo direto e ins-
tantaneo, naturalmente. Ja com o resultado para a assertiva A2, percebemos a ne-
cessidade de melhoria nas funcionalidades do site, que inclusive foram sugeridas
pelos préprios usudrios (no questiondrio, o usudrio pdde apresentar sugestoes de
modificacdo, em forma textual, na usabilidade do GDW).

O objetivo das assertivas A3 e A4 tem carater de avaliacdo da utilidade da
ferramenta. Com os resultados obtidos para A3 e A4, alcancamos indicios de que
a ferramenta contribui com pesquisadores que atuam com mineragdo de dados
educacionais, diminuindo seu esfor¢o na geragao de datasets no formato Weka a
partir de seus bancos de dados. Ja com o resultado obtido para A5, percebemos a
necessidade de existéncia do GDW em seu propésito.

Na escala que adotamos, uma média que se aproxima de 3 (ponto médio)
nos indica uma neutralidade na resposta, que acreditamos que deve ser conside-
rada, tendo em vista que [Worcester and Burns 1975] concluiram em seus estudos
que uma escala de quatro pontos sem um ponto médio parece empurrar mais res-
pondentes para o final positivo da escala, criando um enviesamento na pesquisa.

5. Conclusio

Neste artigo apresentamos uma ferramenta para geracdo de datasets no formato
Weka. A necessidade de implementacdo do sistema surgiu a partir da custosa
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e constante transformacdo manual (no formato .arff) de resultados de consultas
SQL em dados gerados no projeto de ecologias cognitivas a partir das intera¢des
de individuos entre si e com os ambientes virtuais para ensino-aprendizagem.

Nossa contribuicdo estd na disponibilizagdo da ferramenta® para pesqui-
sadores que trabalhem com mineracdo de dados e utilizem o software Weka.
Os resultados da avaliagdo, nos mostram preliminarmente que estamos indo na
dire¢do correta mesmo com as lacunas existentes que ainda podem ser exploradas
em trabalhos futuros. Cabe ainda enfatizar nosso interesse particular nessa fer-
ramenta pelo no fato de estarmos desenvolvendo, ainda em fase de especificagdo
de requisitos, um meta-ambiente para dar suporte ao projeto de ferramentas ope-
rantes em ecologias cognitivas.

Em uma segunda versdo da ferramenta, pretendemos uma atualizacido
para permitir a conexdo com outros sistemas gerenciadores de banco de dados
e ndo apenas o0 MySQL. Também temos a intencdo de acoplar o GDW ao Weka
(que é software livre com cédigo fonte aberto) disponibilizando uma ferramenta
integrada.
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